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Resumen

Las quemaduras representan un problema de salud relevante debido a las complicaciones
asociadas con la evaluacidn clinica de la profundidad de la lesion y la necesidad de una atencién
oportuna. En este trabajo se desarroll6 un sistema basado en aprendizaje profundo para la segmen-
tacion y clasificacion automatica de quemaduras de segundo y tercer grado en imagenes clinicas,
considerando ademads su implementacion en dispositivos mdviles. Inicialmente, se realizaron ex-
perimentos de optimizacion utilizando diferentes configuraciones del modelo YOLO11-seg con
el objetivo de seleccionar la arquitectura y pardmetros de entrenamiento mds adecuados. Poste-
riormente, la configuracion seleccionada fue utilizada en un benchmark comparativo multi-seed
frente a arquitecturas de segmentacion semdntica basadas en CNN, incluyendo U-Net, Attention
U-Net y U-Net++. Cada arquitectura fue evaluada mediante 10 corridas independientes utilizando
los mismos datos, particiones y semillas predefinidas. La evaluacién incluyé métricas globales
y métricas por clase, andlisis estadistico mediante pruebas no paramétricas de Kruskal-Wallis y
comparaciones post-hoc de Dunn con correccién de Bonferroni, ademds de un andlisis de eficiencia
computacional considerando pardmetros, FLOPs, FPS, latencia y consumo de memoria GPU. Los
resultados mostraron que las arquitecturas basadas en U-Net obtuvieron mejores métricas globales
de segmentacion en Dice e IoU durante el benchmark multi-seed. Sin embargo, YOLO11m-seg
alcanz6 el mayor Recall global (0.8643), ademds de mantener menor consumo de memoria GPU
y tiempos de inferencia competitivos respecto a las arquitecturas de segmentacién seméntica. Por
otra parte, las arquitecturas basadas en U-Net presentaron mejores métricas por clase, particular-
mente en la diferenciacion entre quemaduras de segundo y tercer grado. Finalmente, el modelo
YOLOI1 1m-seg seleccionado fue convertido e integrado en una aplicacién mévil Android mediante
TensorFlow Lite para realizar inferencia local sobre dispositivos reales. Los resultados obtenidos
muestran la viabilidad del uso de modelos basados en segmentacion de instancias como alternativa

eficiente para sistemas moviles de apoyo clinico en el andlisis automdtico de quemaduras.

Palabras clave: quemaduras, segmentaciéon de imadagenes médicas, aprendizaje profundo,

YOLOI1 1m-seg, segmentacion semdntica, implementacion movil.
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Abstract

Burn injuries represent a significant healthcare problem due to the complications associated
with clinical assessment of burn depth and the need for timely medical attention. In this work, a
deep learning-based system was developed for the automatic segmentation and classification of
second- and third-degree burns from clinical images, also considering its deployment on mobile
devices. Initially, optimization experiments were conducted using different YOLO11-seg configu-
rations in order to determine the most suitable architecture and training parameters. Subsequently,
the selected configuration was used in a comparative multi-seed benchmark against CNN-based
semantic segmentation architectures, including U-Net, Attention U-Net, and U-Net++. Each ar-
chitecture was evaluated through 10 independent runs using the same dataset, data partitions, and
controlled random seeds. The evaluation included global and per-class metrics, statistical analysis
using non-parametric Kruskal-Wallis tests and Dunn post-hoc comparisons with Bonferroni correc-
tion, as well as a computational efficiency analysis considering parameters, FLOPs, FPS, latency,
and GPU memory consumption. The results showed that U-Net-based architectures achieved better
global segmentation metrics in terms of Dice and IoU during the multi-seed benchmark. However,
YOLOI11m-seg obtained the highest global Recall (0.8643), while also maintaining lower GPU
memory consumption and competitive inference times compared with semantic segmentation ar-
chitectures. In contrast, U-Net-based architectures achieved better per-class metrics, particularly
for differentiating second- and third-degree burns. Finally, the selected YOLO11m-seg model was
converted and integrated into an Android mobile application using TensorFlow Lite to perform
on-device inference on real smartphones. The results demonstrate that instance segmentation mo-
dels such as YOLO11m-seg are feasible for mobile clinical decision-support systems aimed at
automatic burn wound analysis, as the model achieved the lowest parameter count (22.36M) and

memory consumption (261 MB), making it an efficient deployment alternative.

Keywords: burn wounds, medical image segmentation, deep learning, YOLO11m-seg, semantic

segmentation, mobile deployment.

111



Indice general

Agradecimientos
Resumen
Abstract

Indice de tablas
Indice de figuras

Indice de ilustraciones
APLICACION MOVIL PARA LA CLASIFICACION DE QUEMADURAS EN PA-
CIENTES BASADA EN MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO . . . . .

Capitulo1: Introduccién
1.1 Introduccién a la problemdtica . . . . . . ... .. .. ...
1.2 Antecedentes y estadodelarte . . . . . . .. .. ... ...,
1.2.1  Fundamentos clinicos de las quemaduras . . . . . ... ... .. ... ...
1.2.2  Andlisis automatico de quemaduras mediante vision por computadora . . . .
1.2.3  Modelos supervisados para segmentacion y clasificacion de quemaduras
1.2.3.1  Arquitecturas CNN para segmentaciéon médica . . . . . .. ... ...
1.2.3.2  Segmentacién y clasificacion de quemaduras mediante deep learning
1.2.3.3  Enfoques basados en YOLO para anélisis de quemaduras . . . . . . . .
1.2.3.4  Aplicaciones mdviles para apoyo clinico en quemaduras . . . . . . . .
1.2.4  Sintesis del estado del arte y posicionamiento del trabajo . . . . . . . .. ..
1.3 Definiciondel problema . . . . . . . . . . ... ...
L4 HIpOtesiS . . . . . . o o o e e e
1.5 ODbJetivos . . . . . . o o e e

v

1I

III

VIII

XIII



1.5.1 Objetivogeneral . . . . . . . ... ...

1.6 Justificacién y originalidad . . . . . . . . ... Lo Lo

Capitulo2: Fundamentacion tedrica

2.1 Clasificacion clinica y profundidad de quemaduras . . . . . . . . ... ... ...
2.1.1 Estimacioén de superficie corporal afectada (TBSA) . . . . . . .. ... ...
2.1.2 Importancia clinica de la segmentaciéon . . . . . ... ... ... ......
2.2 Fundamentos de vision por computadora en imagenes médicas . . . . . . . . ..
2.2.1 Redes neuronales convolucionales (CNNs) . . . ... ... ... ......
2.2.2  Segmentacion de imagenes médicas . . . . . . ... ...
2.2.2.1  Segmentacion semdntica vs segmentacion de instancia . . . . . . . . .

2.2.3  Arquitecturas encoder—decoder . . . . . ... ...
2.3 Modelos supervisados para segmentacion . . . . . . . . . ... ... ...
2.3.1 Modelosbasadosen CNN . . . . . ... ... . .. .. .. ...
2.3.2 Enfoques basados en YOLO para segmentaciéon médica . . . . . . . .. ..
2.3.2.1 YOLO paratareas médicas. . . . . . . . .. ... ... ... .....

233 Funcionesdepérdida. . . . ... ... .. ... ... .. ...
2.3.4  Ventajas y limitaciones de los modelos supervisados de segmentacioén . . . .
24 Métricasde evaluacion . . . . . ..o
24.1 Coeficiente Dice . . . . . . . ...
2.4.2 Interseccién sobre Unién (IoU) . . . . . . .. ... ... ... .. .....
2.4.3  Precision y exhaustividad (Precision /Recall) . . . . . . . . ... ... ...
2.4.4 Tiempo de inferencia y eficiencia computacional . . . . . . . .. ... ...
2.5 Andlisisestadistico. . . . . . ...
2.5.1 Pruebas no paramétricas (Kruskal-Wallis, Dunn, Bonferroni) . . . . . . . ..

2.6 Despliegue en dispositivos méviles . . . . . . ... ... L Lo

Capitulo3: Metodologia
3.1 Diseno generaldelestudio . . . . . . .. .. ... Lo
3.2 Descripcién del conjuntode datos . . . . . ... ..o

3.2.1 Recolecciondelosdatos . . . . . . . . . ...

20
20
21
22
22
23
24
24
25
25
25
30
30
33
36
36
37
37
38
39
40
40
41



3.2.2  Estructura y caracteristicas del dataset . . . . . . ... ... ... .. .... 46

3.3 Preprocesamiento de imagenes . . . . . . . .. ..o e e e 46
3.3.1 Divisiéndel conjuntodedatos . . . . . . .. ... ... L. 47
3.4 Modelo supervisado YOLOvll-seg . . . . . .. .. ... ... ... ... 51
3.5 Benchmark multi-seed y andlisis estadistico . . . . .. ... ... ... ..... 55
3.5.1 Arquitecturas evaluadas . . . . . . ... ... 55
3.5.2  Preparacion del conjunto de datos para el benchmark . . . . . . . . ... .. 55
3.5.3 Configuracion experimental . . . . . ... ... ... L L. 55
3.5.4 Estrategias de augmentacién durante el benchmark . . . . . . . . . ... .. 56
3.5.5 Funcionesdepérdida. . ... ... ... .. ... .. .. ... .. ..., 56
3.5.6 Protocolomulti-seed . . . . . .. ... Lo 56
3.5.7 Calculo de métricas de segmentacién . . . . . . . . . . ... ... ... .. 57
3.5.8 Matrices de confusiénentreclases . . . . . . .. ... ... ... ... 58
3.5.9 Andlisisestadistico . . . . .. ..o L 59
3.5.10 Benchmark de eficiencia computacional . . . . . . . .. ... ... ... .. 59
3.6 Recursos computacionales . . . . . . .. ... Lo 60
3.7 Implementacién en aplicacion mévil . . . . . . ... ..., 61
3.7.1 Enfoque metodolégico . . . . . . .. ..o 62
3.7.2  Arquitectura general del sistema . . . . . . . . ... ... 63
3773 Casodeusodelsistema . . ... .. ... ... .. ... ... ....... 64
3.7.4 Pipeline de procesamiento e inferencia . . . . . .. ... ... ... .... 67
Capitulo4: Resultados 76
4.1 Resultados de la experimentaciéon con YOLOvll-seg . . .. ... .. ... ... 76
4.1.1 Resultados del experimento 1 . . . . . .. ... ... .. .......... 76
4.1.2 Resultados del experimento 2 y seleccion del modelo final . . . . . .. ... 77
4.2 Resultados del benchmark comparativo multi-seed . . . . . . ... ... .. ... 78
4.2.1 Resultados globales promedio . . . . ... .. ... ... .......... 78
4.2.2 Distribucion de métricas entre corridas . . . . . . ... oL 79
423 Andlisisestadistico . . . . . . ... L L 80

VI



424 Resultadosporclase . . .. ... ... .. ... ... 81

4.2.5 Andlisis de matrices de confusién entre clases . . . . . . . ... ... ... 81

4.2.6  Resultados de eficiencia computacional . . . . . .. .. ... ... .. ... 83

4277 Resultados cualitativos . . . . . . . .. Lo 84

4.2.8 Capacidad funcional de las arquitecturas . . . . . . . ... ... ... ... 85

4.3 Resultados del despliegue en aplicacion mévil . . . . . . ... ... ... .... 89

4.3.1 Resultados visuales de segmentaciéon . . . . . . ... ... L. 89

4.3.2  Evaluacion del rendimiento computacional . . . . . ... .. ... ... .. 94

4.3.3  Estabilidaddelsistema . . . . . . . ... ... .. L o 100

4.4 DiscusiOn . . . ..ol 101

Capitulo5: Conclusiones 106

Capitulo 6: Trabajo futuro 108

ANEXOS 109

Anexo A Curvas de entrenamiento del modelo YOLOmll-seg. . . . . . . ... .. 109

Anexo B Resultados cualitativos adicionales de YOLOllm-seg . . . . . . ... .. 109

Anexo C Backlog de la aplicacion moévil . . . . . . ..o L Lo 112

C.1 Sprintsdelsistema. . . . . . . .. ... .. 112

C.2 Backlog de historias de usuario de la aplicacion mévil . . . . . . ... .. .. 113

Anexo D Arquitectura en capas de la aplicacion mévil . . . . . .. .. ... L. 128

Anexo E Visualizacion en video de la aplicacion mévil . . . . . . . ... ... L. 128
Anexo F Registros de ejecucion del sistema de evaluacion de dispositivos méviles

(Logcat) . . . . . . o e e 129

Curriculum vitae 140

VII



Indice de tablas

Tabla 1.1:

Tabla 3.1:

Tabla 3.2:

Tabla 3.3:

Tabla 3.4:

Tabla 3.5:

Tabla 3.6:

Tabla 4.1:
Tabla 4.2:

Tabla 4.3:

Tabla 4.4:

Tabla 4.5:

Resumen de trabajos relacionados en deteccién, segmentacion y clasifi-
cacion automdtica de quemaduras mediante aprendizaje profundo. Det. =
deteccidn; Seg. = segmentacion; Clas. = clasificacidn; aug. = imdgenes

generadas mediante aumentaciéon de datos. . . . . . ... .. ...

Distribucién de datos por etapas del dataset de quemaduras. . . . . . . . ..
Clases del dataset de quemaduras. . . . . . . ... ... ..........
Distribucioén final de imdgenes utilizadas en cada subconjunto del dataset.
Configuraciones evaluadas durante el experimento 1 para la seleccién inicial
de hiperpardmetros. . . . . . . . . . . ...
Configuraciones evaluadas durante el experimento 2 utilizando 300 épocas
de entrenamiento. . . . . . ... ..o

Entorno computacional utilizado para entrenamiento y evaluacién experi-

Resultados obtenidos en el experimento 1. . . . . . . . ... ... .....
Resultados obtenidos en el experimento 2 bajo el protocolo experimental
definitivo. . . . . . . . L L
Resultados globales promedio (10 corridas) del benchmark multi-seed uti-
lizando métricas binarias de quemadura frente a fondo. . . . ... ... ..
Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis para el benchmark multi-seed
con métricas globales binarias. . . . . . ... ... ... L 0oL
Comparaciones post-hoc significativas mediante Dunn con correccién de

Bonferroni. . . . . . . L

VIII

53

76

80



Tabla 4.6:

Tabla 4.7:

Tabla 4.8:

Tabla 4.9:
Tabla 4.10:

Tabla 4.11:
Tabla 4.12:

Tabla C.1:

Tabla C.2:

Resultados promedio por clase obtenidos durante el benchmark multi-seed.
La clase background fue excluida del andlisis. . . . . . . ... ... .... 81
Comparacién de eficiencia computacional entre YOLO11m-seg y arquitec-
turas CNN. . . . . o . o 83
Capacidad funcional de los modelos evaluados en el contexto de segmenta-
cién de quemaduras e implementacién en dispositivos méviles. . . . . . . . 88
Tiempo promedio de procesamiento por etapa del pipeline de inferencia. . . 97
Comparacion entre la latencia del modelo en entorno de benchmark y la
latencia del sistema completo en la aplicacion mévil. . . . . . .. ... .. 99
Clasificacién estandar de latencia en sistemas interactivos (adaptado de [1,2]). 99
Comparacion del desempefio del sistema entre dispositivos méviles con

diferentes capacidades computacionales. . . . . . . . ... ... 100

Distribucion de historias de usuario por sprints durante el desarrollo de la
aplicacionmoévil . . . . . . ..o Lo 112

Backlog de historias de usuario de la aplicacion mévil . . . . . . . .. . .. 113

IX



Indice de figuras

Figura 2.1:

Figura 2.2:

Figura 2.3:

Figura 2.4:

Figura 3.1:
Figura 3.2:

Figura 3.3:
Figura 3.4:
Figura 3.5:

Arquitectura U-Net. El camino codificador (izquierda) extrae caracteris-
ticas mediante convoluciones y max-pooling, mientras que el camino de-
codificador (derecha) recupera la resolucion espacial. Las flechas grises
representan las conexiones de salto (skip connections) que concatenan
mapas de caracteristicas del encoder al decoder. Adaptado de [3]. . . . . .
Arquitectura U-Net++. Los nodos intermedios (circulos verdes) entre el
encoder y el decoder forman caminos de salto anidados y densos que
mejoran la relacién semdntica. La supervision profunda se aplica en los
nodos de salida de cada columna del decoder. Adaptadode [4]. . . . . ..
Arquitectura Attention U-Net. Las puertas de atencion (AG) se insertan en
las conexiones de salto y ponderan espacialmente las caracteristicas del
encoder segtn la senal de contexto proveniente del decoder, suprimiendo
regiones irrelevantes para la segmentacion. Adaptadode [S]. . . . . . . ..
Arquitectura general del modelo YOLOv11-seg empleado en este trabajo.
El diagrama muestra los médulos backbone, neck y head utilizados pa-
ra la extraccion de caracteristicas, fusion multiescala y segmentacion de

instancias. Elaboracion propiaconbaseen [6]. . . . . . .. .. ... ...

Distribucién de clases en el conjunto de datos clinico. . . . . . ... ...
Distribucion del nimero de objetos anotados por imagen en el conjunto de

datosclinico. . . . . . .. L
Arquitectura general de la aplicacién mévil. Elaboracién propia . . . . . .
Caso de uso de la aplicaciéon moévil: Elaborado por el autor . . . . . . . ..

Pipeline de inferencia de la aplicacion movil: Elaborado por el autor



Figura 3.6:

Figura 4.1:

Figura 4.2:

Figura 4.3:

Figura 4.4:

Figura 4.5:

Figura 4.6:

Figura 4.7:
Figura 4.8:

Figura A.1:

Figura B.1:

Arbol de decision clinica utilizado para la generacién de recomendaciones

en el sistema. Elaboraciéon propia . . . . . . . ... ... ... .. ..., 74
Distribucién de métricas obtenidas durante las 10 corridas independientes
para cada arquitecturaevaluada. . . . . . .. ... ..o L. 79

Matrices de confusién normalizadas para las arquitecturas evaluadas. Las
filas representan la clase de referencia y las columnas representan la clase
predicha: fondo, quemadura de segundo grado y quemadura de tercer grado. 82
Relacion entre desempeio global de segmentacion, medido mediante Di-
ce global, y complejidad computacional (GFLOPs) de las arquitecturas
evaluadas. . . . . .. L 84
Relacion entre latencia promedio de inferencia y consumo maximo de
memoria GPU (VRAM) de las arquitecturas evaluadas. . . . .. ... .. 85
Comparacion cualitativa entre arquitecturas utilizando imdgenes del con-
junto de prueba. Las regiones de quemadura de segundo grado se muestran
en naranja y las de tercer gradoenrojo. . . . . . . .. ... ... ... .. 86
Mapas de error generados a partir de las predicciones de los modelos sobre
imagenes clinicas del conjunto de prueba; falsos positivos (cian), falsos
negativos (amarillo) y errores de clasificacion entre grados de quemadura
(magenta). . . . . . . . . . e e e e 87

Tiempo promedio de procesamiento por etapa del pipeline de inferencia. . 97

Distribucién de latencia por etapa del pipeline de inferencia. . . . . . . . . 98

Curvas de entrenamiento y validacion obtenidas durante el entrenamiento
del modelo YOLOv11m-seg seleccionado como configuracién final en la
experimentacion de distintas configuraciones. . . . . . .. . ... ... .. 109
Resultados cualitativos obtenidos por el modelo YOLO11m-seg sobre imé-
genes clinicas del conjunto de prueba. Cada ejemplo muestra la imagen
original, la anotacién ground truth y la prediccion generada por el sistema.
Las regiones segmentadas corresponden a quemaduras de segundo grado

(naranja) y tercer grado (rojo). . . . . . . . . . ... 110

XI



Figura B.2:

Figura B.3:

Figura D.1:

Continuacién de los resultados cualitativos obtenidos por el modelo
YOLOI11m-seg sobre imdgenes clinicas del conjunto de prueba. . . . . . .
Mapas de error generados por el modelo YOLOI1 1m-seg sobre imagenes
del conjunto de prueba. Las regiones coloreadas representan discrepancias
entre la segmentacion predicha y la anotacién ground truth, incluyendo
falsos positivos (rojo), falsos negativos (amarillo) y errores de clasificacién

(PUIpUra). . . . . . e e e e e e e

Arquitectura en capas de la aplicacion moévil . . . . ..o Lo

XII

111



Indice de ilustraciones

Ilustracion 2.1 Clasificacion de la profundidad de quemaduras [7] . . . . . . . . .. ...

Ilustracién 3.1  Ejemplo del proceso de anotacion manual de una imagen clinica de que-

madura mediante poligonos en la herramienta LabelMe. . . . . . . .. .. ... ...

Ilustraciéon 4.1  Capturas de pantalla del flujo del sistema principal en dispositivo mévil.
[lustracion 4.2  Capturas de pantalla del del sistema de almacenamiento de datos en
dispositivomoévil. . . . .. Lo
Ilustraciéon 4.3  Ejemplo de resultado de inferencia del sistema en el dispositivo mévil. A
la izquierda se muestra la imagen original y a la derecha el resultado generado por el
modelo, incluyendo la segmentacion y la deteccién de la regién afectada. . . . . . . .
Ilustraciéon 4.4 Ejemplo de resultado de inferencia del sistema en el dispositivo mévil. A
la izquierda se muestra la imagen original y a la derecha el resultado generado por el
modelo, incluyendo la segmentacion y la deteccién de la regién afectada. . . . . . . .
Ilustraciéon 4.5  Recomendaciones de primeros auxilios mostrados por el sistema . . . . .

Ilustraciéon 4.6 Ejemplo de reporte en formato PDF generado por el sistema . . . . . . . .

XIII



APLICACION MOVIL PARA LA CLASIFICACION DE QUEMADURAS
EN PACIENTES BASADA EN MODELOS DE APRENDIZA JE PROFUNDO

Capitulo 1: Introduccion

1.1. Introduccion a la problematica

Las quemaduras en la piel representan un problema de salud a nivel global; aproximada-
mente 180,000 personas pierden la vida cada afio por esta causa, con mayor frecuencia en paises con
recursos limitados [8]. En México, alrededor de 13,000 personas sufren algiin tipo de quemadura
y aproximadamente 1,000 casos se relacionan con poblacién infantil; ademads, las quemaduras se
encuentran entre las causas relevantes de mortalidad reportadas en el pais [9]. Las lesiones no
mortales también pueden generar consecuencias importantes, como hospitalizacién prolongada,
discapacidad, desfiguracién y secuelas funcionales [8].

La evaluacion de la profundidad y extensioén de una quemadura juega un papel importante
en la toma de decisiones clinicas, especialmente cuando se requiere determinar la necesidad de
tratamiento especializado o intervenciones como injertos de piel. Sin embargo, esta evaluacién
puede ser compleja durante las primeras etapas de la lesién, debido a la variabilidad visual de
las heridas, la presencia de regiones con distinta severidad dentro de una misma quemadura y la
posible variacién entre observadores [10].

En este contexto, los métodos basados en inteligencia artificial y visién por computadora
representan una alternativa para apoyar la evaluacion visual de quemaduras a partir de imagenes
clinicas. En particular, los modelos de aprendizaje profundo permiten segmentar regiones lesionadas
y clasificar su grado de severidad, generando informacién visual que puede complementar la
valoracion realizada por el personal clinico [11].

Sin embargo, todavia existen desafios relacionados con la integracion simultdnea de seg-
mentacion, clasificacion y eficiencia computacional en sistemas orientados a escenarios de uso

clinico real [11]. Todavia existen desafios relacionados con la integracion simultdnea de segmen-



tacion, clasificacion y eficiencia computacional en sistemas orientados a escenarios de uso clinico
real. Diversos trabajos han reportado resultados prometedores en el andlisis automético de quema-
duras y el desarrollo de aplicaciones méviles de apoyo clinico, muchos de estos enfoques se centran
en tareas especificas, como la estimacién de la superficie corporal afectada, la telemedicina o la
segmentacion de lesiones, sin evaluar de manera conjunta el desempefio del modelo y su viabilidad
de despliegue en dispositivos méviles [12, 13].

En este trabajo se desarrolla un sistema basado en aprendizaje profundo para la segmen-
tacion y clasificacion automdtica de quemaduras de segundo y tercer grado en imagenes clinicas,
con énfasis en la comparacién experimental entre la arquitectura de segmentacioén de instancias
YOLOv11-seg y arquitecturas de segmentacion semdntica de la familia U-Net, asi como en la
integracion del modelo seleccionado en una aplicaciéon mévil Android.

Las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes:

= Implementacién y optimizacién de un modelo basado en YOLOvV11-seg para la segmentacion

y clasificacién de quemaduras en la piel de segundo y tercer grado

= Comparacion experimental entre YOLOv11-seg y arquitecturas de segmentacion semantica

basadas en CNN, incluyendo U-Net, Attention U-Net y U-Net++

= Desarrollo de un benchmark multi-seed con 10 corridas independientes por arquitectura y

andlisis estadistico mediante pruebas no paramétricas

= Evaluacién cuantitativa mediante métricas globales y métricas por clase para quemaduras de

segundo y tercer grado

= Andlisis de eficiencia computacional considerando parametros, FLOPs, FPS, latencia y con-

sumo de memoria GPU

= Conversion e integracion del modelo YOLOv11-seg seleccionado en una aplicacion mévil

Android mediante TensorFlow Lite para inferencia local en dispositivos reales

= Evaluacion del desempeiio del sistema movil mediante un andlisis de latencia en dispositivos

Android de diferentes capacidades computacionales



1.2. Antecedentes y estado del arte

1.2.1. Fundamentos clinicos de las quemaduras

Las quemaduras corresponden a lesiones tisulares producidas por agentes térmicos, quimi-
cos, eléctricos o radiacion. Clinicamente, se clasifican segtn la profundidad del dafio en quemaduras
de primer, segundo y tercer grado [14]. Las quemaduras de segundo grado profundo y tercer grado
suelen requerir intervencion quirdrgica mediante injertos de piel, por lo que la estimacién precisa
de la profundidad representa un factor importante en la toma de decisiones clinicas [15]. La evalua-
cién visual de la severidad puede resultar compleja debido a que las lesiones presentan variaciones
espaciales dentro de una misma herida y pueden evolucionar durante los primeros dias posteriores a
la quemadura [7]. Por ello, los métodos automadticos de andlisis de imdgenes orientados a segmentar
regiones especificas segun su profundidad han adquirido interés en aplicaciones médicas asistidas

por inteligencia artificial.

1.2.2. Analisis automatico de quemaduras mediante vision por computadora

Diversos estudios han explorado el uso de técnicas de vision por computadora en el &mbito
médico para el andlisis automatico de quemaduras en la piel. En particular, se han propuesto
enfoques basados en redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion de la severidad de
las lesiones a partir de imdgenes clinicas. Trabajos como los de Suha y Sanam (2021, 2022) destacan
el potencial de estas soluciones como herramientas de apoyo al personal de salud, al permitir
diagndsticos mds oportunos y facilitar su aplicacion en escenarios de telemedicina, especialmente en
contextos con recursos limitados [7]. No obstante, estos enfoques presentan limitaciones cuando una
misma imagen contiene regiones con distintos grados de severidad, lo que dificulta una evaluacién
precisa a nivel regional.

Las CNN no solo han sido empleadas para tareas de clasificacion, sino también para la
segmentacion de heridas por quemadura, permitiendo la delimitacion automdtica de las regiones
afectadas dentro de una imagen. Por ejemplo, Liu et al. (2021) [16] propusieron un marco basado en
aprendizaje profundo para la segmentacion automadtica de regiones quemadas en imdgenes clinicas,

reportando un buen desempeiio en la identificacion de dreas lesionadas. No obstante, el enfoque



de segmentacién empleado se centra principalmente en la delimitacion binaria de la lesion, por lo
que la diferenciacién precisa entre distintos grados de severidad contindia representando un desafio
importante en escenarios clinicos reales.

Ademés de los enfoques basados exclusivamente en redes neuronales profundas, la literatura
también muestra la combinacién de métodos de preprocesamiento de imagenes con modelos de
aprendizaje automdtico para el andlisis de quemaduras. Por ejemplo, Rangaiah et al. (2025) [17]
proponen un sistema de recuperacion de imdgenes médicas que integra técnicas de mejora de
contraste, como CLAHE, con clasificadores basados en redes neuronales artificiales. Si bien estos
enfoques hibridos pueden mejorar la calidad visual de las imédgenes y favorecer la discriminacién
de caracteristicas relevantes, generalmente requieren multiples etapas independientes para llevar a
cabo tareas como la mejora de imagen, la localizacién de la lesion y la clasificacion de la severi-
dad. En escenarios clinicos reales, esta fragmentacion del proceso limita la robustez del sistema,
especialmente cuando las imdgenes presentan alta variabilidad en condiciones de iluminacidn,
adquisicion, anatomia del paciente y coexistencia de distintos grados de severidad dentro de una
misma lesion.

Un aspecto comtinmente presentado en vision por computadora en el andlisis de imédgenes
médicas es la escasez de datos clinicos etiquetados. A diferencia de dominios como las imédgenes
naturales, donde existen abundantes imdgenes anotadas disponibles ptiblicamente, los conjuntos
de datos médicos son costosos de obtener y requieren anotacion por especialistas médicos, lo que
limita el tamafio de los conjuntos de entrenamiento disponibles [18]. Frente a esta restriccion, el
aprendizaje por transferencia (transfer learning) a partir de modelos previamente entrenados en
grandes conjuntos de imdgenes naturales, como ImageNet, se ha consolidado como una estrategia
habitual para inicializar los pesos de modelos de segmentacion y clasificacion médica [19]. No
obstante, estudios previos han sefialado que existe una diferencia sustancial entre el dominio
de imdagenes naturales y médicas, ya que estas ultimas, a menudo, tienen escalas, texturas y
caracteristicas inherentemente diferentes a las primeras [19]. Esta limitacion es especialmente
relevante en el andlisis de quemaduras, donde los modelos deben aprender a discriminar patrones
visuales especificos de dao tisular que no tienen equivalente en ningtin dataset de preentrenamiento
de propdsito general, 1o que refuerza la necesidad de estrategias de entrenamiento que maximicen

el aprovechamiento de conjuntos de datos reducidos y heterogéneos.



En consecuencia, la literatura evidencia la necesidad de enfoques mads integrados que
permitan realizar de manera conjunta la segmentacion y la clasificacion de las dreas quemadas,
reduciendo la dependencia de multiples etapas manuales o heuristicas y mejorando la aplicabilidad

de estos sistemas en contextos clinicos reales.

1.2.3. Modelos supervisados para segmentacion y clasificacion de quemadu-

ras

El andlisis automdtico de quemaduras mediante aprendizaje profundo ha evolucionado
desde enfoques centrados tnicamente en segmentacion o clasificacion hacia modelos capaces de
integrar ambas tareas dentro de una misma arquitectura. A continuacion se describen algunos de
los principales enfoques supervisados reportados en la literatura para segmentacion y clasificacion

de quemaduras.

1.2.3.1. Arquitecturas CNN para segmentacion médica

El desarrollo de arquitecturas convolucionales orientadas a la segmentacion de imagenes
médicas ha evolucionado significativamente a partir de las redes completamente convolucionales
(Fully Convolutional Networks, FCN), propuestas por Long et al. (2015) [20] , quienes demostraron
que una red convolucional entrenada para clasificacion podia adaptarse para producir mapas de
activacion densos a escala de pixel mediante la supresion de las capas completamente conectadas.
Esta idea sent6 las bases para los enfoques encoder-decoder, en los que una rama de codificacion
extrae representaciones semdnticas progresivamente abstractas y una rama de decodificacion las
recupera espacialmente para producir una mascara de segmentacion.

Mas adelante, Badrinarayanan et al. (2017) [21] presentaron SegNet, una arquitectura
encoder-decoder orientada a tareas de comprension de escenas en tiempo real. A diferencia de
las FCN, SegNet reutiliza los indices obtenidos durante las operaciones de max-pooling en la
etapa de codificacion para realizar el muestreo ascendente en el decoder. De esta manera, evita
aprender operaciones adicionales de reconstruccion espacial, reduciendo asi el consumo de memoria
durante el entrenamiento e inferencia. Aunque este enfoque permite una arquitectura mas eficiente,

la recuperacion de detalles espaciales finos es mds limitada en comparaciéon con modelos que



incorporan conexiones de salto. Aun asi, SegNet representé un avance importante en el desarrollo
de arquitecturas encoder-decoder eficientes para segmentacidon semdntica y contribuy6 a establecer
varias de las ideas que posteriormente influenciaron a arquitecturas encoder-decoder como U-Net
y sus variantes.

La arquitectura U-Net, introducida por Ronneberger et al. [22] para la segmentacion de
imagenes histoldgicas, extendi6 este paradigma mediante la incorporacion de conexiones de salto
(skip connections) entre capas simétricas (al mismo nivel) del encoder y el decoder. Estas cone-
xiones preservan informacion espacial de alta resolucién que se perderia durante el submuestreo
progresivo, lo que permite generar mdscaras con bordes precisos incluso con conjuntos de datos
reducidos. Debido a su buen desempeiio incluso con conjuntos de datos reducidos, U-Net se con-
virtié en una de las arquitecturas mds utilizadas en segmentacion biomédica. En el contexto de
quemaduras, multiples trabajos han adoptado variantes de U-Net para la segmentacion de heridas,
obteniendo resultados competitivos en métricas de solapamiento como Dice e loU [23].

La variante Attention U-Net, propuesta por Oktay et al. [24], introdujo mecanismos de
atencion en los caminos de skip connection, con el objetivo de suprimir activaciones irrelevantes
y enfocarse selectivamente en las regiones de interés. Este mecanismo puede ser util en escenarios
donde las lesiones presentan alta variabilidad morfolégica, como ocurre en quemaduras de diferente
profundidad y extension, ya que permite al modelo ponderar de forma adaptativa las regiones mas
informativas sin incrementar sustancialmente el costo computacional. Por su parte, U-Net++ [25]
propuso un esquema de conexiones densas anidadas entre los nodos del encoder y el decoder,
reemplazando los puentes directos de U-Net por rutas intermedias que agregan representaciones
a distintas profundidades semdnticas. Este redisefio permite una recuperacion gradual del detalle
espacial y reduce la brecha semdntica entre las caracteristicas codificadas y decodificadas. En
distintos trabajos de segmentacion médica multiclase, U-Net++ reporté mejoras respecto a U-Net
estdndar, especialmente cuando las clases presentan tamafios o apariencias heterogéneas.

A pesar de su consolidacién en segmentacion médica, las arquitecturas basadas en U-
Net presentan limitaciones relevantes para ciertos escenarios clinicos. Estas arquitecturas realizan
segmentacion semdntica, asignando una clase a cada pixel de la imagen. Aunque esto permite
diferenciar regiones correspondientes a distintos grados de quemadura, no separa explicitamente

instancias individuales de una misma clase clinica. En escenarios con multiples lesiones cercanas o



superpuestas, esta limitacion puede dificultar la delimitacion independiente de cada region afectada.
En contraste, los modelos de segmentaciéon de instancias integran mecanismos de deteccién y
segmentacion que permiten identificar regiones individuales dentro de la imagen.

En afios recientes, algunos trabajos han comenzado a incorporar mecanismos de autoaten-
cién global mediante Vision Transformers (ViT) en tareas de segmentacion médica. Un ejemplo
es TransUNet, propuesto por Chen et al. [26], que combina capas convolucionales con bloques
Transformer dentro de un codificador hibrido. Esta integracién permite capturar relaciones entre
regiones distantes de la imagen, algo que las CNN tradicionales suelen modelar de forma mads
limitada debido a la naturaleza local de las convoluciones. A pesar de sus ventajas en la representa-
cion global de caracteristicas, estos modelos suelen requerir una mayor capacidad computacional,
mdas memoria y grandes volumenes de datos para preentrenamiento. Estas condiciones dificultan
su implementacion en dispositivos mdviles o en escenarios con conjuntos de datos relativamente
reducidos, como ocurre frecuentemente en imdgenes de quemaduras. Por ello, en este trabajo se
optd por arquitecturas basadas en CNN ligeras basadas en arquitecturas U-Net y modelos de la
familia YOLO, ya que ofrecen un balance mds adecuado entre desempefio, costo computacional y

viabilidad de despliegue en dispositivos con recursos limitados.

1.2.3.2. Segmentacion y clasificacion de quemaduras mediante deep learning

La aplicacion de redes neuronales profundas al anélisis de imdgenes clinicas de quemaduras
ha seguido dos lineas principales: la segmentacion de la regién lesionada y la clasificacién de su
profundidad. Durante mucho tiempo ambas tareas se abordaron de forma independiente, aunque
los trabajos mads recientes han comenzado a integrarlas en sistemas unificados con mayor utilidad
clinica.

En el ambito de la segmentacion, uno de los trabajos mds citados en contexto clinico real
es el de Chang et al. [27], quienes propusieron un método basado en aprendizaje profundo para la
deteccion y segmentacion de quemaduras a nivel de pixel, con el objetivo de estimar automética-
mente el porcentaje de superficie corporal quemada ( %TBSA). Empleando U-Net y Mask R-CNN
con diferentes backbones sobre un conjunto de 2,591 imdgenes clinicas etiquetadas por cirujanos
especialistas, obtuvieron un coeficiente Dice de 0.9496 con Mask R-CNN y ResNet101, superando

incluso la consistencia de evaluadores clinicos en la estimacion del %TBSA. Este trabajo muestra



las dificultades de trabajar con imédgenes clinicas reales, donde existen variaciones importantes en
iluminacion, captura y apariencia de la lesion.

Con el objetivo de abordar simultdneamente la segmentacion y la clasificacién de profun-
didad de quemaduras (primero, segundo y tercer grado), Liu et al. [16] propusieron un marco de
extremo a extremo basado en redes encoder-decoder con diferentes backbones, capaz de segmentar
la regién quemada y clasificar su grado en una sola etapa. Su sistema fue entrenado sobre un
conjunto de datos clinico propio con 1200 imdgenes, etiquetado por especialistas, incorporando
aumentacion de datos y funciones de pérdida hibridas para compensar la escasez de muestras
anotadas. Los resultados mostraron un IoU de 0.8467 para la segmentacion de zona quemada/no
quemada y un IoU promedio de 0.5144 para la segmentacion de multiples dreas de profundidad de
quemadura. Los autores argumentan que el uso de imédgenes capturadas con cimaras convenciona-
les o teléfonos inteligentes representa una via viable para automatizar la evaluacion de quemaduras
y reducir tanto el costo del diagndstico como el impacto del error humano, lo cual guarda relacién
con el enfoque propuesto en esta tesis.

Un avance relevante hacia la integracion de segmentacion y clasificacion de profundidad de
quemaduras en la piel, lo representa el trabajo de Cai et al. [23], quienes propusieron GL-FusionNet:
un sistema en dos etapas que primero utiliza U-Net para segmentar binariamente la herida (herida/
vs. no herida) obteniendo un Dice de 0.9258 e IoU de 0.8872. Posteriormente, aplica un modelo
de clasificacion que fusiona caracteristicas globales y locales mediante ResNet50 y ResNet101. El
objetivo fue distinguir entre quemaduras de espesor parcial superficial y profundo, dos subtipos
del segundo grado de quemadura, sin considerar quemaduras de primer o tercer grado. El modelo
alcanzé una exactitud de 0.9352 en esta tarea binaria, evaluada mediante validacion cruzada de 5
pliegues sobre un conjunto de aproximadamente 500 imédgenes clinicas balanceadas entre ambas
clases. Cabe sefialar que el hecho de que cada imagen contenga tinicamente una profundidad de
herida, y que el clasificador opere exclusivamente sobre la region ya segmentada (eliminando el
fondo), simplifica considerablemente la tarea respecto a escenarios clinicos reales, lo que puede
contribuir en las métricas de los resultados. Este trabajo muestra que integrar segmentacién y
clasificacion puede aportar informacién mds ttil para la interpretacion clinica. No obstante, su
arquitectura en cascada implica dos modelos independientes, lo que incrementa la complejidad de

despliegue y la latencia de inferencia.



Desde una perspectiva clinica, el review 2024 de machine learning sobre severidad de
quemaduras de Wilson et al. [15] se sefiala que una misma lesién por quemadura puede presentar
regiones con diferente profundidad, donde algunas dreas requieren injerto mientras otras pueden
sanar sin intervencion quirtrgica. Esta variabilidad en las regiones de una imagen representa una
limitacién para los enfoques de clasificacion global de imédgenes, ya que asignar una tnica etiqueta a
toda la lesion puede no reflejar adecuadamente la complejidad clinica de la herida. En este contexto,
los métodos de segmentacion permiten delimitar regiones especificas y asociarlas con distintos
grados de severidad dentro de una misma imagen, proporcionando informacién potencialmente
mads util para la evaluacion clinica. Esta motivacion es consistente con el enfoque adoptado en la
presente tesis, donde se busca generar méscaras de segmentacion diferenciadas segin el grado de
quemadura presente en cada region de la lesion.

Recientemente, trabajos orientados a condiciones clinicas no controladas han comenzado
a explorar la robustez de estos sistemas ante variabilidad de dispositivos y entornos de captura. El
modelo Dfusion del 2025 [28], basado en DeepLabv3 con backbones ResNet101 y mecanismos
de atencion espacial y de canal, fue evaluado sobre un conjunto propio de 4,785 imagenes de
quemaduras pedidtricas capturadas con teléfonos de diferentes fabricantes en entornos hospitalarios
y ambulatorios. A diferencia de enfoques previos que abordan segmentacion y clasificacion como
etapas separadas, DFusion realiza ambas tareas mediante segmentacion semdntica multiclase,
distinguiendo entre quemaduras de segundo grado superficial, segundo grado profundo y tercer
grado. Para compensar el desbalance de clases presente en el conjunto de datos, los autores
utilizaron una funcién de pérdida de entropia cruzada ponderada. El modelo alcanzé un Dice de
0,8766 + 0,012 e IoU de 0,8052 + 0,015 en segmentacién, ademds de una exactitud de 0,9765 y
un F1-score de 0,8533 en clasificacion de profundidad. Los resultados mostraron que este tipo de
sistemas puede mantener un desempeio estable incluso bajo condiciones clinicas no controladas,
evidenciando el potencial de los enfoques basados en aprendizaje profundo para aplicaciones de
apoyo clinico a partir de imédgenes capturadas con dispositivos moéviles.

A pesar de estos avances, todavia existen varias limitaciones en la literatura actual. La
mayoria de los conjuntos de datos empleados son de acceso restringido, etiquetados manualmente
por especialistas y con escasa representacion de poblaciones diversas. Asimismo, trabajos como

los de Chang et al. [27], Liu et al. [16] y Cai et al. [23] no reportan evaluaciones detalladas



sobre eficiencia computacional o latencia de inferencia en dispositivos reales, aspectos importantes
para la transferencia clinica y el despliegue moévil. Ademads, enfoques como GL-FusionNet [23]
contindan abordando la segmentacion y la clasificacion de profundidad mediante arquitecturas en
multiples etapas o modelos independientes, 1o que incrementa la complejidad computacional y
dificulta el intercambio de informacién entre tareas. Estas limitaciones motivan el desarrollo de
modelos integrados de una sola etapa orientados a aplicaciones clinicas y dispositivos moviles,

como el enfoque propuesto en este trabajo.

1.2.3.3. Enfoques basados en YOLO para analisis de quemaduras

Trabajos recientes han explorado modelos basados en la familia YOLO para la deteccién
de quemaduras en la piel, debido a ventajas como su eficiencia computacional y su capacidad de
inferencia en tiempo real. En particular, Ferdinand et al. (2023) [29] emplearon un modelo basado
en YOLOVS para la deteccion y clasificacion de quemaduras, aplicando técnicas de fine-tuning
sobre dos conjuntos de datos de 3691 imdgenes obtenidos de las plataformas Kaggle y Roboflow.
El mejor desempefio se obtuvo después del proceso de ajuste de hiperparametros, alcanzando un
Fl-score de 0.759, un mAP@0.5 de 0.837 y un mAP@0.5:0.95 de 0.834. Los resultados mostraron
que las arquitecturas YOLO pueden adaptarse de manera efectiva al dominio de imédgenes de
quemaduras, respaldando su potencial para aplicaciones clinicas asistidas por computadora. No
obstante, el estudio también evidencia la escasez de datos anotados en el dominio de quemaduras,
lo cual continda siendo un desafio importante para el desarrollo de modelos robustos en imédgenes
clinicas.

En el contexto especifico de la deteccion automadtica de quemaduras, Yildiz et al. [30]
propusieron el uso de YOLOvV7 para la deteccidn y clasificacion simultdnea de regiones lesionadas
mediante bounding boxes, distinguiendo entre quemaduras de primer, segundo y tercer grado,
ademds del desarrollo de una aplicacion mévil Android orientada a la evaluacién de la gravedad
de las lesiones. Los autores emplearon un conjunto de datos publico de Roboflow compuesto por
7,006 imdgenes originales, que tras aumentacion de datos alcanzé un total de 21,018 imdgenes
distribuidas en tres clases.

El modelo obtuvo un mAP@0.5 de 0.751 en tareas de deteccidén automdtica, mostrando

un desempefio inferior en quemaduras de primer grado (mAP@0.5 = 0.639) respecto a segundo y
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tercer grado (0.808 y 0.801, respectivamente). Asimismo, el trabajo demuestra el potencial de las
arquitecturas basadas en YOLO para aplicaciones médicas con implementacién en dispositivos mé-
viles, reportando una tasa de acierto del 80 % en una validacidn clinica realizada sobre 50 pacientes
reales. Sin embargo, el uso de conjuntos de datos publicos puede limitar la representatividad del
dominio clinico real, especialmente debido a las diferencias entre imdgenes obtenidas de internet y
fotografias capturadas en entornos hospitalarios. Ademds, la deteccion basada en bounding boxes
no proporciona una delimitacién precisa a nivel de pixel, lo que restringe su utilidad para estimar
el drea exacta de la lesion.

En una publicacioén reciente, Luo et al. (2025) [31] propusieron una variante de YOLOv7
con un médulo de atencidon PSA para la deteccion automatica de heridas por quemaduras. El estudio
utiliz6 un conjunto de datos clinico propio compuesto por 492 imégenes originales de quemaduras y
escaldaduras recolectadas en el Ruijin Hospital de Shanghdi. Las lesiones fueron anotadas mediante
consenso entre especialistas en cirugia reconstructiva y quemaduras, clasificando regiones de
primer, segundo y tercer grado. Para incrementar el tamafio del conjunto de entrenamiento, los
autores aplicaron técnicas de aumentacion de datos como rotacién, recorte, ajuste de brillo y
ruido, generando aproximadamente 2952 imdgenes aumentadas distribuidas en entrenamiento,
validacion y prueba. El modelo alcanzé un F1-score promedio de 0.894, un mAP@0.5 de 0.877
y un mAP@0.5:0.95 de 0.688 en tareas de deteccion automatica de quemaduras. Adicionalmente,
la matriz de confusién mostré tasas de deteccion correcta de 0.86, 0.87 y 0.91 para quemaduras
de primer, segundo y tercer grado, respectivamente. Estos resultados evidencian el potencial de
las arquitecturas basadas en YOLO para el andlisis automético de quemaduras y constituyen un
antecedente relevante para enfoques mds avanzados orientados a integrar deteccion y segmentacion
dentro de una misma arquitectura. Sin embargo, las tareas basadas Unicamente en deteccién y
clasificacion mediante cajas delimitadoras presentan limitaciones para la delimitacién precisa de
las regiones lesionadas, por lo que resulta relevante incorporar métodos de segmentacion a nivel de
pixel que permitan representar de manera mas detallada la extension y severidad de la quemadura.

Dentro de la familia YOLO, las capacidades de segmentacion se consolidaron a partir de
YOLOVS, presentado por Ultralytics en 2023 [32]. A diferencia de versiones anteriores enfocadas
principalmente en deteccion mediante cajas delimitadoras, YOLOV8 incorporé soporte nativo para

tareas como segmentacion, clasificacion y estimacion de pose dentro de una misma arquitectura.
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Ademds, introdujo un enfoque anchor-free y un mecanismo de segmentacion basado en prototipos,
permitiendo delimitar objetos individuales de manera mds eficiente.

Posteriormente, YOLO11 [33], lanzado en 2024, extendid estas capacidades mediante me-
joras en el backbone y el neck del modelo, optimizando la extraccion de caracteristicas y logrando
una mejor relacién entre precision y costo computacional. La variante YOLO11-seg mantiene so-
porte para deteccion y segmentacion en una sola pasada de inferencia, lo que la convierte en una
alternativa adecuada para aplicaciones con restricciones de tiempo y recursos computacionales.
Debido a estas caracteristicas, YOLO11-seg fue seleccionado como configuracion de referencia en
el presente trabajo, ya que permite realizar deteccidn, clasificaciéon y segmentacion de lesiones por
quemadura de forma simultdnea, manteniendo un nivel de eficiencia compatible con su despliegue
en dispositivos moviles.

En este sentido, la presente tesis se diferencia de estos enfoques al utilizar una variante de
YOLO orientada a segmentacion de instancias, permitiendo obtener no solo la clase y localizacién
aproximada de la lesion, sino también una méscara a nivel de pixel para cada region detectada.

La Tabla 1.1 muestra un resumen de las publicaciones antes mencionadas. En conjunto, estos
trabajos muestran que las arquitecturas basadas en YOLO representan una alternativa prometedora
para el andlisis automdtico de quemaduras debido a su eficiencia computacional y capacidad de
inferencia en tiempo real [29-31]. A pesar de estos avances, gran parte de los enfoques reportados
en la literatura se centran principalmente en tareas de deteccion o clasificacion mediante cajas
delimitadoras, mientras que pocos trabajos integran simultdneamente deteccion, clasificacion y
segmentacion de instancias dentro de una misma arquitectura. Ademads, la evaluacion en dispositivos
moviles reales y en escenarios clinicos no controlados continda siendo limitada, lo que motiva el
desarrollo de enfoques integrados orientados a aplicaciones clinicas practicas, como el propuesto

en esta tesis [12, 13, 30].
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En conjunto, estos trabajos muestran el creciente interés en el uso de aplicaciones moviles
como herramientas de apoyo en la evaluacién y manejo inicial de quemaduras. En este contexto, las
funcionalidades, el nivel de automatizacion y la disponibilidad clinica varian considerablemente
entre propuestas. Estos resultados no son directamente comparables entre si debido a diferencias

en tarea, tipo de salida, clases evaluadas, tamano del dataset y protocolo experimental.

1.2.3.4. Aplicaciones méviles para apoyo clinico en quemaduras

Ademads de los enfoques basados en modelos de aprendizaje profundo, diversos trabajos han
explorado el uso de aplicaciones mdviles como herramientas de apoyo en la atencion de pacientes
con quemaduras. Estas aplicaciones buscan agilizar la evaluacion inicial, estandarizar protocolos y
mejorar la comunicacion entre niveles de atencidn.

En el dmbito de las aplicaciones moviles para apoyo clinico en quemaduras, Frederick et
al. [34] desarrollaron TOBI (Telemedicine Optimized Burn Intervention), una aplicacion orientada
al seguimiento remoto de pacientes pedidtricos ambulatorios con quemaduras. A diferencia de
los enfoques basados en aprendizaje profundo, el sistema no incorpora modelos automaticos de
segmentacion o clasificacidn, sino que permite la captura y envio de imagenes clinicas para su
evaluacién remota por especialistas. En un ensayo clinico aleatorizado realizado en Estados Unidos
con 65 pacientes pedidtricos, los autores reportaron que los pacientes que utilizaron la aplicacién
presentaron menor percepcion de dolor, menos visitas presenciales y menor tiempo de traslado en
comparacion con el seguimiento convencional cara a cara. Aunque el estudio fue realizado en un
unico centro, los resultados muestran el potencial de las aplicaciones méviles como herramientas
de apoyo clinico remoto en pacientes con quemaduras.

Actualmente, existen herramientas de soporte clinico ampliamente utilizadas, como Mersey
Burns, desarrollada por el National Health Service (NHS) del Reino Unido. Esta aplicacion permite
el ingreso de datos del paciente y la representacion grafica de la extension de la quemadura sobre un
modelo anatémico, estimando automdaticamente el porcentaje de superficie corporal total afectada
(%TBSA) e integrando protocolos de reanimacién. Su uso contribuye a acelerar y estandarizar los
pasos iniciales en la atencidn de pacientes quemados. La aplicacion cuenta con versiones de acceso
gratuito orientadas al cdlculo clinico basico y funcionalidades adicionales para gestién clinica

institucional [35].
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Desde el punto de vista técnico, el despliegue de modelos de aprendizaje profundo en dispo-
sitivos moviles requiere estrategias que reduzcan el tamafio del modelo y el tiempo de inferencia sin
afectar significativamente el desempefio. TensorFlow Lite (TFLite) es un framework desarrollado
por Google para ejecutar modelos de aprendizaje automético en dispositivos con recursos limita-
dos, como teléfonos Android e 10OS [36]. Este framework permite convertir modelos entrenados
en TensorFlow a un formato optimizado para inferencia local y ofrece soporte para aceleracion
mediante GPU y otros aceleradores de hardware.

Entre las técnicas mds utilizadas para optimizar modelos méviles se encuentra la cuantiza-
cidn, la cual consiste en representar los pesos y activaciones de la red con formatos numéricos de
menor precision. Jacob et al. [37] reportaron que este tipo de optimizacion puede reducir el cos-
to computacional y mejorar la eficiencia de inferencia en hardware movil, manteniendo pérdidas
minimas de precision.

Por otra parte, algunos trabajos han explorado el uso de tecnologias tridimensionales para
mejorar la evaluacion objetiva de las quemaduras mediante dispositivos mdviles. Un ejemplo es el
sistema Burn Evaluation Network (B.E.N.), el cual utiliza sensores LiDAR integrados en dispo-
sitivos inteligentes para reconstruir informacion tridimensional de la herida a partir de imdgenes
clinicas [13]. Esta estrategia permite estimar con mayor precision la extensién de la quemadura,
especialmente en regiones anatémicas con alta curvatura.

Para la segmentacion automatica de las heridas, el sistema emplea el modelo DeepLabV3+
con codificador ResNet101, entrenado con mds de 10,000 imédgenes clinicas anotadas por cirujanos
plasticos experimentados [13]. El enfoque corresponde a una tarea de segmentacién binaria, donde
el modelo diferencia regiones de herida y tejido sano. Los resultados reportados muestran un
desempefio robusto, alcanzando un coeficiente Dice cercano a 0.89 y un IoU de 0.8288, ademads de
altos valores de precision y exhaustividad. En la evaluacidn clinica, los autores observaron que las
mediciones bidimensionales tienden a subestimar el area real de la quemadura en zonas anatomicas
complejas, como la cabeza, el cuello y el dorso del pie, mientras que en superficies relativamente
planas, como la espalda, las diferencias entre mediciones 2D y 3D fueron minimas [13]. Asimismo,
la aplicacion B.E.N. se encuentra disponible publicamente para dispositivos Apple compatibles
con sensores LIDAR, como algunos modelos recientes de iPhone y iPad [13].

Ademds, la aplicacion movil BurnAid, presentada por Diaz Granados Zuiiga et al. en
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2024 [12], propone una herramienta de apoyo para el manejo inicial del paciente quemado. La
aplicacion estd orientada principalmente a guiar al personal de salud en la estimacién del porcentaje
de superficie corporal total quemada (% TBSA) y en la toma de decisiones iniciales. Para ello,
el usuario registra datos clinicos bdsicos del paciente, como edad, sexo, peso, talla y tiempo
transcurrido desde la quemadura, ademds de seleccionar condiciones de riesgo como quemadura
eléctrica, quimica, en espacio cerrado o sospecha de lesion de via aérea.

Posteriormente, la aplicacién permite cargar fotografias de las zonas afectadas segtn la
region anatémica correspondiente, con el objetivo de estimar el porcentaje de superficie corporal
comprometida mediante inteligencia artificial. Sin embargo, el articulo no especifica con detalle la
arquitectura del modelo utilizado ni reporta métricas cuantitativas de desempefio para la deteccién
o segmentacion de las quemaduras. Una vez estimado el porcentaje de SCTQ, BurnAid genera una
guia de manejo inicial que incluye recordatorios del protocolo ABCDE del Advanced Burn Life
Support y el célculo de reanimacién hidrica mediante la formula de Brooke modificada [12]. De
acuerdo con los autores, la aplicacién fue probada con 810 fotografias de pacientes con quemaduras
de primero, segundo y tercer grado, y utilizada en hospitales de los departamentos del Atlantico y
Risaralda, Colombia, entre diciembre de 2023 y febrero de 2024. Al momento de la publicacidn,
BurnAid se encontraba en fase beta y estaba disponible para pruebas mediante un archivo APK
para dispositivos Android [12].

Cabe sefialar, que en la revisién antes presentada, se priorizan aplicaciones moéviles con

evidencia de implementacién o disponibilidad documentada en contextos clinicos.

1.2.4. Sintesis del estado del arte y posicionamiento del trabajo

La literatura revisada muestra avances importantes en el anélisis automdtico de quemaduras
mediante aprendizaje profundo, incluyendo enfoques de clasificacion, deteccion, segmentacion se-
maéntica y segmentacion de instancias [16,23,27-31]. Aun asi, todavia existen desafios relacionados
con la variabilidad clinica de las lesiones debido a la naturaleza de las imagenes clinicas, la escasez
de datos anotados por especialistas, la comparacion sistematica entre arquitecturas y la evaluaciéon
del desempeiio en dispositivos méviles reales [12, 13].

En este contexto, el presente trabajo aborda la segmentacion de quemaduras de segundo y

tercer grado mediante una comparacion experimental entre arquitecturas CNN basadas en U-Net
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y un modelo YOLOI11m-seg orientado a segmentacion de instancias. Ademads, se incorpora un
protocolo de evaluacién multi-seed, andlisis estadistico, evaluacién de eficiencia computacional y
despliegue en una aplicacion mévil Android, con el objetivo de analizar tanto el desempeiio del

modelo como su viabilidad prictica en escenarios con recursos computacionales limitados.

1.3. Definicion del problema

La evaluacidn clinica de quemaduras en la piel requiere identificar tanto la region lesionada
como el grado de profundidad de la lesion. Esta tarea puede ser compleja debido a la variabilidad
visual de las heridas, la presencia de distintos grados de severidad dentro de una misma imagen y
la dificultad para delimitar con precision los bordes de la lesion.

Aunque existen métodos basados en aprendizaje profundo para el anélisis automético de
quemaduras, muchos enfoques se centran Unicamente en la segmentacion de la lesién o en la
clasificacion global de la imagen. Esta separacidn limita su utilidad en escenarios clinicos donde se
requiere conocer no solo si existe una quemadura, sino también su localizacion, extension y grado
de severidad.

El problema abordado en este trabajo consiste en desarrollar y evaluar un sistema capaz de
segmentar y clasificar quemaduras de segundo y tercer grado en imédgenes clinicas, manteniendo un
equilibrio entre desempeiio de segmentacion, eficiencia computacional y viabilidad de despliegue

movil.

1.4. Hipotesis

H1. El modelo YOLO1 1m-seg puede segmentar regiones de quemadura de segundo y tercer
grado con un desempefio competitivo frente a arquitecturas basadas en U-Net, especialmente en
términos de cobertura de regiones lesionadas.

H2. El modelo YOLOI11m-seg puede integrarse de forma viable en una aplicacién mévil
Android, manteniendo inferencia local y tiempos de ejecucion compatibles con dispositivos méviles

de diferentes capacidades computacionales.
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1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar y evaluar un sistema basado en aprendizaje profundo para la segmentacion y
clasificacion automdtica de quemaduras de segundo y tercer grado en imdgenes clinicas, mediante la
comparacién de YOLO1 1m-seg con arquitecturas CNN basadas en U-Net y su posterior integracion

en una aplicacién mévil Android.

Objetivos especificos

= Construir y preparar un conjunto de datos clinico propio de imédgenes de quemaduras de

segundo y tercer grado con anotaciones de segmentacion

= Entrenar y optimizar un modelo YOLO11m-seg para la segmentacion y clasificacién auto-

matica de regiones de quemadura

» Implementar un benchmark comparativo multi-seed entre YOLOI1m-seg y arquitecturas

CNN basadas en U-Net, Attention U-Net y U-Net++

= Evaluar el desempefio de los modelos mediante métricas globales, métricas por clase, matrices

de confusion y andlisis estadistico

= Analizar la eficiencia computacional de las arquitecturas evaluadas considerando pardmetros,

FLOPs, latencia, FPS y consumo de memoria GPU

= Convertir e integrar el modelo YOLO1 1 m-seg seleccionado en una aplicacién mévil Android

mediante TensorFlow Lite

= Evaluar el tiempo de ejecucion del sistema moévil en dispositivos Android con diferentes

capacidades computacionales
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1.6. Justificacion y originalidad

El desarrollo de herramientas autométicas para el andlisis de quemaduras puede apoyar la
evaluacién visual inicial de las lesiones, especialmente en escenarios donde se requiere una estima-
cion rdpida de la region afectada y del grado de severidad. Los modelos de aprendizaje profundo
permiten extraer informacién visual relevante a partir de imagenes clinicas y generar resultados
interpretables mediante mdscaras de segmentacion, clases predichas y niveles de confianza.

La originalidad de este trabajo radica en la implementacién y evaluacién de un modelo
YOLOI11m-seg para la segmentacién y clasificacion automdtica de quemaduras de segundo y
tercer grado, integrando deteccion, clasificacion y segmentacién de instancias dentro de una sola
arquitectura. Ademads, se realiza una comparacion experimental frente a arquitecturas CNN basadas
en U-Net bajo un protocolo multi-seed, incorporando métricas globales, métricas por clase, matrices
de confusion, andlisis estadistico y evaluacion de eficiencia computacional.

Ademds, el modelo seleccionado fue convertido e integrado en una aplicacion mévil An-
droid mediante TensorFlow Lite, permitiendo realizar inferencia local sin depender de servidores
externos. Esto representa una contribucién préctica al evaluar no solo el desempefio del mode-
lo en escritorio, sino también su viabilidad de despliegue en dispositivos moviles con diferentes

capacidades computacionales.
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Capitulo 2: Fundamentacion tedrica

El anélisis automdtico de quemaduras en la piel ha adquirido relevancia en los dltimos afios
debido al crecimiento de las técnicas de vision por computadora y aprendizaje profundo aplicadas al
ambito médico. Estos enfoques buscan apoyar la evaluacion clinica mediante el anélisis de imagenes
biomédicas, permitiendo identificar regiones lesionadas, estimar la severidad de la quemadura y

asistir en tareas de segmentacion y clasificacién automaética.

2.1. Clasificacion clinica y profundidad de quemaduras

La piel humana estd compuesta principalmente por dos capas: la epidermis, que constituye la
capa externa y mds delgada, y la dermis, una capa interna més gruesa formada por tejido conectivo
elastico. En el contexto clinico de las quemaduras, estas lesiones se clasifican segtn la profun-
didad del dafo tisular en quemaduras dérmicas superficiales, quemaduras dérmicas profundas y
quemaduras de espesor total.

Las quemaduras dérmicas superficiales afectan principalmente la epidermis y se manifies-
tan como dreas enrojecidas, dolorosas y secas, frecuentemente acompanadas de ampollas. Las
quemaduras dérmicas profundas comprometen parcialmente la dermis, presentando enrojecimien-
to intenso, formacién de ampollas y dolor significativo. Por su parte, las quemaduras de espesor
total afectan completamente la epidermis y la dermis, pudiendo extenderse al tejido subcutdneo y
presentar una apariencia blanquecina o carbonizada [17].

De acuerdo con esta profundidad, las quemaduras se clasifican clinicamente en superficiales
(primer grado), de espesor parcial superficial (SPT, segundo grado), de espesor parcial profundo
(DPT, segundo grado) y de espesor completo (FT, tercer grado) [38]. Esta clasificacion clinica es
ampliamente utilizada como referencia para el andlisis automatizado, esta clasificacién se muestra

en la Ilustracion 2.1.
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Hustracion 2.1: Clasificacion de la profundidad de quemaduras [7]

2.1.1. Estimacion de superficie corporal afectada (TBSA)

La superficie corporal total afectada (Total Body Surface Area, TBSA) corresponde a
la proporcién de superficie corporal comprometida por una quemadura respecto a la superficie
corporal total del paciente. Esta estimacion representa uno de los pardmetros importantes en la
evaluacion clinica de pacientes con quemaduras, ya que proporciona informacién relevante para la
determinacion del manejo agudo de las heridas.

Una estimacién precisa y rdpida del porcentaje de TBSA es fundamental para calcular la
reanimacién con liquidos, el soporte nutricional y el prondstico clinico del paciente [39]. En la
practica médica, este porcentaje se calcula considerando conjuntamente las quemaduras de segundo
y tercer grado, mientras que las quemaduras de primer grado generalmente no se incluyen en la
estimacion.

Existen tres métodos principales utilizados por el personal médico para calcular el porcentaje
de TBSA:

Regla de los Nueves de Wallace. Este método divide el cuerpo en regiones anatomicas
proporcionales, donde cada regién representa aproximadamente el 9 % de la superficie corporal
total [40]. A partir de esta division se realiza una estimacion rapida del drea afectada por quemaduras.
Sin embargo, este método presenta limitaciones en pacientes pedidtricos y personas con sobrepeso
debido a diferencias anatémicas y proporcionales.

Tabla de Lund y Browder. Es considerado el método estandar para la evaluacién de TBSA

en pacientes pedidtricos. Este enfoque divide la superficie corporal en segmentos mds pequefios y
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ajusta las proporciones anatémicas de acuerdo con la edad del paciente. Por ejemplo, en un nifio
de un aflo, la cabeza representa aproximadamente el 19 % del TBSA, mientras que en un adulto
representa cerca del 9 % [41]. El método ajusta las proporciones de regiones como cabeza, muslos
y piernas conforme cambia la edad del paciente.

Método Palmar. Este método se utiliza principalmente para estimar quemaduras pequefias,
generalmente menores al 20 % del TBSA. Se toma como referencia la palma de la mano del
paciente, la cual corresponde aproximadamente al 1 % de la superficie corporal total. Aunque estas
técnicas contindian siendo ampliamente utilizadas en la prictica clinica, presentan limitaciones
relacionadas con la subjetividad y la variabilidad entre evaluadores [42]. Ademds del porcentaje de
TBSA, la profundidad de la quemadura constituye otro pardmetro fundamental para la evaluacién

de la gravedad de las lesiones.

2.1.2. Importancia clinica de la segmentacion

La segmentacion precisa de las regiones afectadas por quemaduras tiene una relevancia cli-
nica fundamental, ya que permite una evaluacion localizada de la severidad de la lesién, facilitando
la estimacion del drea comprometida y la identificacién de zonas con diferente profundidad dentro
de una misma herida. En la practica clinica, las quemaduras pueden presentar variabilidad espacial
significativa, lo que dificulta una evaluacién global basada unicamente en la inspeccién visual.

En este contexto, la segmentacidén automdtica basada en imigenes médicas se propone
como una herramienta de apoyo para mejorar la consistencia y objetividad de la evaluacion inicial,
especialmente en escenarios de atencién primaria o prehospitalaria, donde la experiencia del

personal puede ser limitada [7,38].

2.2. Fundamentos de vision por computadora en imagenes mé-
dicas

La vision por computadora aplicada al andlisis de imdgenes médicas tiene como objetivo
desarrollar métodos capaces de interpretar automdticamente informacion visual obtenida a partir

de diferentes modalidades de imagen. En el contexto clinico, estas técnicas permiten apoyar tareas
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como clasificacion, deteccién y segmentacion, facilitando el andlisis de estructuras anatomicas y
regiones de interés como anomalias, heridas, etc. El avance de los métodos basados en aprendizaje
profundo ha permitido mejorar significativamente el desempefio en tareas de segmentacién médica,
particularmente mediante el uso de redes neuronales convolucionales, las cuales han demostrado
una alta capacidad para extraer caracteristicas espaciales complejas a partir de imagenes clinicas y

decodificarlas de acuerdo a la tarea del marco de trabajo.

2.2.1. Redes neuronales convolucionales (CNNs)

El componente fundamental de una red neuronal convolucional es la capa de convolucidn,
la cual emplea un conjunto de filtros entrenables para extraer caracteristicas locales a partir de la
imagen de entrada. Estos filtros se desplazan espacialmente sobre la imagen, permitiendo capturar
patrones como bordes, texturas y estructuras relevantes, manteniendo invariancia a la traslacion.

Las redes neuronales convolucionales combinan operaciones de convolucién, funciones de
activacion no lineales y capas de agrupamiento (pooling), lo que permite reducir la dimensionalidad
espacial y aumentar la robustez frente a pequefias variaciones en la posicion de los patrones. Estas
propiedades han convertido a las CNN en el enfoque predominante para tareas de visiéon por
computadora, particularmente en el andlisis de imdgenes médicas, donde las lesiones presentan

variabilidad en tamaio, forma y localizacion [43,44].

Formulacion matematica de las redes neuronales convolucionales Sea x;; el vector de datos
en la posicién espacial (i, j) de una capa determinada, y y;; la salida correspondiente en la capa
siguiente. Las capas convolucionales, de agrupamiento y activacion pueden describirse de manera

unificada mediante la siguiente expresion:

Yij = Jis ({xs-i+6,-, sj+o; | 0<6;,65 < k}) 2.1)

donde k representa el tamafio del kernel, s el factor de stride o submuestreo, y fx  define
el tipo de operacién aplicada. En el caso de una capa convolucional, f;, corresponde a una
multiplicacion entre el kernel entrenable y el parche de entrada; para una capa de agrupamiento,
puede representar una operacion de maximo o promedio; mientras que en el caso de una funcién

de activacidn, corresponde a una no linealidad aplicada elemento a elemento.
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Pooling y funciones de activacion Las redes neuronales convolucionales cuentan con una capa
de pooling; estas condensan la informacién mds importante obtenida en las capas de convolucidn,
simplificando la informacién recogida. Hay varias formas de condensar la informacién, por ejemplo,
max_pooling, donde cada grupo de puntos de entrada se transforma en el valor mdximo del
grupo [45]. ReLU: A diferencia de las unidades binarias, las unidades lineales rectificadas conservan
informacion sobre las intensidades relativas a medida que la informacién viaja a través de multiples

capas de detectores de caracteristicas [46]. La funcién ReLLU se define como:

ReLU(z) = méax(0, z) (2.2)

Transfer learning El aprendizaje por transferencia (transfer learning) consiste en reutilizar mo-
delos previamente entrenados en grandes conjuntos de datos para adaptarlos a nuevas tareas con
informacion limitada. En el contexto de imagenes médicas, esta estrategia resulta especialmente
util debido a la escasez de datos anotados, permitiendo mejorar la convergencia y el desempefio

del modelo [43].

2.2.2. Segmentacion de imagenes médicas

2.2.2.1. Segmentacion semantica vs segmentacion de instancia

La segmentacion de imagenes en vision por computadora puede abordarse desde distintos
enfoques, entre los que destacan la segmentacion seméntica y la segmentacion por instancia. En la
segmentacion semadntica, a cada pixel de la imagen se le asigna una etiqueta de clase, sin importar
a que instancia pertenezca [3]. Por otro lado, la segmentacién por instancia permite identificar y
segmentar individualmente cada objeto presente en la imagen, incluso cuando multiples objetos
pertenecen a la misma clase [47].

Esta distincion resulta especialmente relevante en el dominio de imdgenes médicas. Ron-
neberger et al. [3] sefialan que uno de los principales desafios en tareas de segmentacion celular
es especificamente la separacion de objetos tocantes de la misma clase, este problema lo abor-
dan mediante una funcién de pérdida ponderada que asigna mayor peso a los pixeles de borde

entre instancias adyacentes. Este planteamiento pone de manifiesto que, ain en redes orientadas a
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segmentacion semadntica, la distincién entre instancias constituye un problema no superficial.

2.2.3. Arquitecturas encoder—decoder

Las arquitecturas encoder—decoder constituyen el paradigma dominante en segmentacion
semantica de imagenes médicas. En este esquema, el encoder reduce progresivamente la resolucion
espacial para extraer representaciones de alto nivel, mientras que el decoder recupera la resolucion
original para producir el mapa de segmentacion. Las conexiones de salto (skip connections) entre

ambas ramas permiten recuperar detalles espaciales perdidos durante el submuestreo [22].

2.3. Modelos supervisados para segmentacion

Los modelos supervisados de segmentacion utilizan imagenes anotadas manualmente, va-
lidadas por personal médico experto en el caso de imdgenes médicas, para aprender la relacion
entre las caracteristicas visuales de entrada y las regiones de interés presentes en la imagen. Estos
enfoques han demostrado un alto desempeiio en tareas de delimitacion de estructuras anatomicas
y lesiones, especialmente mediante arquitecturas basadas en aprendizaje profundo. Dependiendo
de la formulacién del problema, los modelos pueden abordar tareas de segmentacién semdantica o
segmentacion de instancias, permitiendo identificar regiones andmalas y asociarlas a categorias o

clases especificas.

2.3.1. Modelos basados en CNN

Las arquitecturas basadas en redes neuronales convolucionales (CNN) con estructura enco-
der—decoder constituyen el paradigma dominante en segmentacion semdntica de imagenes médicas.
En este trabajo se emplean tres arquitecturas de esta familia como lineas base de comparacién: U-

Net, U-Net++ y Attention U-Net. A continuacion se describe cada una.

U-Net. U-Net fue propuesta por Ronneberger et al. en 2015 [3] como una arquitectura CNN en
el marco de vision por computadora disefiada especificamente para la segmentacion de imédgenes

biomédicas. Su principal aportacién fue demostrar que es posible obtener segmentaciones precisas
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a nivel de pixel incluso con conjuntos de entrenamiento de tamafio reducido, que es una de las
caracteristicas habituales en el dominio de imdgenes médicas.
La arquitectura adopta una estructura simétrica en forma de “U” compuesta por dos caminos

principales [3]:

= Camino codificador (encoder): aplica bloques de convoluciones seguidos de operaciones
de max-pooling para reducir progresivamente la resolucion espacial e incrementar el nimero

de mapas de caracteristicas, capturando contexto semantico de alto nivel.

= Camino decodificador (decoder): recupera la resolucion espacial mediante convoluciones

transpuestas (upsampling), reconstruyendo la mascara de segmentacion de forma progresiva.

El elemento central de U-Net son las conexiones de salto (skip connections), que conca-
tenan los mapas de caracteristicas del encoder directamente con los correspondientes de nivel de
resolucion del decoder. Estas conexiones permiten que el decoder recupere detalles que se habrian
perdido durante el proceso de submuestreo, mejorando la precision en la localizacién de los bordes
de los objetos segmentados [3].

La operacion de convolucién en cada bloque puede expresarse como:

D) = O_(W(l) wxD b(l)) (2.3)

donde x) es el mapa de caracteristicas en la capa I, W) y b(!) son los pesos y sesgos del
filtro convolucional, * denota la operacién de convolucién y o una funcién de activacién no lineal

(tipicamente ReLLU). La estructura general de la arquitectura se ilustra en la Figura 2.1.

U-Net++. U-Net++ fue presentada por Zhou et al. en 2018 [4] como una extension de U-Net
enfocada en reducir la brecha semdntica entre las caracteristicas generadas por el encoder y el
decoder. En U-Net original, las conexiones de salto transfieren directamente mapas de caracteristicas
del encoder al decoder, fusionando representaciones que pueden ser semdnticamente muy distintas
entre si. U-Net++ aborda esta limitaciéon mediante caminos de salto anidados y densos entre las
dos ramas de la red.

La arquitectura introduce nodos intermedios x*/ entre el encoder y el decoder, definidos

como [4]:
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Figura 2.1: Arquitectura U-Net. El camino codificador (izquierda) extrae caracteristicas mediante
convoluciones y max-pooling, mientras que el camino decodificador (derecha) recupera la resolucién
espacial. Las flechas grises representan las conexiones de salto (skip connections) que concatenan mapas de

caracteristicas del encoder al decoder. Adaptado de [3].
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X = ?{(Xi’j_l, [XHl’k]i;é) (2.4)

donde i es el indice de profundidad (nivel de resolucion), j es el indice de densidad a lo
largo del camino de salto, H representa un bloque convolucional con activacién no lineal, y [-]
indica concatenacion de los nodos previos en el mismo nivel de resolucion.

Gracias a estos caminos densos, las caracteristicas del encoder son enriquecidas de forma
gradual antes de ser fusionadas con el decoder, de modo que ambos representan informacién
semdnticamente mds similar [4]. Adicionalmente, U-Net++ incorpora supervision profunda (deep
supervision), que permite obtener predicciones intermedias en distintos niveles de profundidad y
facilita el proceso de entrenamiento del modelo. En inferencia, puede utilizarse un subconjunto de
la red (model pruning), ajustando la profundidad segun los requisitos de precision o eficiencia. La

estructura de caminos anidados se ilustra en la Figura 2.2.

LT

Down-sampling
A Up-sampling
=»  Skip connection

N4 XY Convolution

Figura 2.2: Arquitectura U-Net++. Los nodos intermedios (circulos verdes) entre el encoder y el decoder
forman caminos de salto anidados y densos que mejoran la relacién seméntica. La supervisién profunda se

aplica en los nodos de salida de cada columna del decoder. Adaptado de [4].

Attention U-Net. Attention U-Net fue propuesta por Oktay et al. en 2018 [5] como una variante
de U-Net que incorpora puertas de atencion (Attention Gates, AGs) dentro de las conexiones de

salto. El objetivo principal es permitir que el modelo aprenda autométicamente cudles regiones
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espaciales de la imagen son mds importantes para la segmentacion, reduciendo la influencia de
informacioén irrelevante [5].

Las puertas de atencién reciben dos entradas: las caracteristicas provenientes del encoder y
una sefial de contexto (gating signal) generada en niveles mas profundos del decoder. A partir de

ambas sefiales se calculan coeficientes de atencidén definidos como [5]:

a’l':O'z(lﬂT (0'1(WXX,'+ng+bg))+b¢) (25)

donde x; es el vector de caracteristicas del encoder en la posicién espacial i, g es la sefial de contexto
del decoder (sefal de gating), W, y W, son transformaciones lineales aprendidas, o es la funcion
de activacién RelLU, o> es la funcion sigmoide (que produce coeficientes @; € (0, 1)), y ¢ es un
vector de pesos aprendido.

Los coeficientes a; funcionan como pesos de atencién que escalan las caracteristicas del

encoder antes de concatenarlas con el decoder:

ﬁi =Q; X (26)

De esta manera, las regiones relevantes para la segmentacion reciben mayor peso, mientras
que las regiones menos importantes son atenuadas [S5]. Esto permite que el modelo concentre
su atencion en estructuras especificas de interés, especialmente en regiones pequefias o con bajo
contraste.

Los autores reportan que la incorporacion de puertas de atencién mejora el desempeiio de
U-Net en tareas de segmentacion médica sin incrementar significativamente el costo computacional.
La estructura general del mecanismo de atencién utilizado en Attention U-Net se muestra en la

Figura 2.3.

Estas arquitecturas constituyen las lineas base utilizadas para comparar el modelo propuesto
en este trabajo, debido a que representan enfoques ampliamente utilizados en segmentacion médica

supervisada basada en CNN.
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Figura 2.3: Arquitectura Attention U-Net. Las puertas de atencién (AG) se insertan en las conexiones de
salto y ponderan espacialmente las caracteristicas del encoder segin la sefial de contexto proveniente del

decoder, suprimiendo regiones irrelevantes para la segmentacién. Adaptado de [5].

2.3.2. Enfoques basados en YOLO para segmentacion médica
2.3.2.1. YOLO para tareas médicas.

Redmon et al. propusieron YOLO (You Only Look Once) como un modelo de deteccién
de objetos basado en una sola etapa (one-stage), donde la localizacién y clasificacion se realizan
directamente en una unica inferencia de la red neuronal convolucional [48]. A diferencia de los
enfoques tradicionales de multiples etapas, YOLO formula la detecciéon como un problema de
regresion directa desde la imagen de entrada con cajas delimitadoras y probabilidades de clase.

Gracias a esta estrategia, los modelos YOLO alcanzan tiempos de inferencia reducidos y
alta eficiencia computacional, caracteristicas que han favorecido su uso en aplicaciones en tiempo
real, sistemas embebidos y dispositivos mdviles. Las versiones recientes de YOLO han extendido
sus capacidades mas alld de la deteccidn de objetos, incorporando tareas de segmentacion de ins-
tancias mediante la generacion simultdnea de cajas delimitadoras, etiquetas de clase y mascaras de
segmentacion. Esto permite integrar localizacion y segmentacién dentro de una misma arquitectura.

En el drea médica, diferentes trabajos han explorado el uso de modelos YOLO para tareas
de deteccion y segmentacion en imdgenes clinicas, obteniendo resultados competitivos debido a
su rapidez de inferencia y capacidad para procesar imagenes de manera eficiente [49, 50]. Estas
caracteristicas han convertido a YOLO en una alternativa relevante para aplicaciones médicas que

requieren procesamiento en tiempo real o implementacién en dispositivos con recursos compu-
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tacionales limitados.

Las arquitecturas mds recientes de YOLO para segmentaciéon incorporan médulos espe-
cializados para la generacion de mdscaras, permitiendo segmentar regiones de interés mientras se
mantiene la eficiencia computacional caracteristica de los modelos one-stage. Debido a ello, YOLO
ha sido utilizado en tareas médicas como deteccion de lesiones, analisis de estructuras anatémicas

y segmentacion automatica en imdgenes clinicas.

YOLOv11-seg. YOLOv1I-seg mantiene el enfoque one-stage de la familia YOLO, propuesto
originalmente por Redmon et al. [48], y extiende la arquitectura hacia tareas de segmentacion de
instancias mediante prediccion multiescala y generacion de mdscaras prototipo [6].

La arquitectura de YOLOv11-seg se compone principalmente de tres médulos: backbone,
neck y head.

El médulo backbone se encarga de extraer caracteristicas jerdrquicas de la imagen de
entrada mediante bloques convolucionales y bloques C3K2, los cuales permiten refinar y combinar
caracteristicas en diferentes niveles de profundidad. En las etapas finales del backbone se incorporan
los médulos SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) y C2PSA (Cross Stage Partial with Position-
Sensitive Attention). El bloque SPPF permite aumentar el campo receptivo y capturar informacion
contextual a diferentes escalas, mientras que C2PSA incorpora mecanismos de atencién para
mejorar la representacion espacial de las caracteristicas extraidas.

Posteriormente, el médulo neck combina informacion proveniente de diferentes escalas
espaciales mediante operaciones de upsampling y concatenacion. La capa Upsample incrementa
la resolucién de los mapas de caracteristicas utilizando interpolacién por vecino mds cercano,
mientras que el médulo Concat fusiona caracteristicas profundas y superficiales sin modificar la
resolucion espacial del mapa resultante. Esta estrategia permite conservar informacién semantica
y detalles espaciales relevantes para la segmentacion.

Finalmente, el head genera simultineamente las predicciones de deteccion y los coeficientes
de mascara utilizados para segmentacion. El modelo produce cajas delimitadoras, probabilidades
de clase y coeficientes asociados a mascaras prototipo (prototype masks), los cuales posteriormente
son combinados para obtener la méascara final de cada instancia segmentada. El médulo Proto genera

dichas madscaras prototipo siguiendo un enfoque similar al utilizado en modelos de segmentacién
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Figura 2.4: Arquitectura general del modelo YOLOv11-seg empleado en este trabajo. El diagrama muestra

los médulos backbone, neck y head utilizados para la extraccion de caracteristicas, fusién multiescala y

segmentacion de instancias. Elaboracion propia con base en [6].

A diferencia de los enfoques basados inicamente en segmentacion semantica, YOLOv11-

seg permite identificar regiones individuales dentro de la imagen, conservando simultidneamente

informacion de localizacion y segmentacion. Esta caracteristica resulta especialmente util en apli-

caciones médicas donde es necesario delimitar lesiones especificas dentro de imadgenes clinicas.

Indice de confianza en modelos YOLO. En modelos de deteccién basados en YOLO, el indice

de confianza representa el grado de certeza asociado a una prediccion de una de las clases realizada
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por el modelo [52]. Este valor combina la probabilidad de existencia de un objeto en una region
determinada y la probabilidad condicional de pertenencia a una clase especifica.

De forma general, el indice de confianza puede expresarse como:

Scont = P(0) x miix P(C;0) 2.7)

donde S.onf representa el puntaje de confianza asociado a la deteccién, P(O) corresponde
a la probabilidad de existencia del objeto y P(C;|O) representa la probabilidad condicional de que
el objeto pertenezca a la clase C;.

Valores altos de confianza indican una mayor certeza del modelo respecto a la deteccién

realizada, mientras que valores bajos pueden asociarse a predicciones inciertas o regiones ambiguas.

Regresion de cajas delimitadoras. En modelos YOLO, la localizacién de objetos se realiza
mediante la prediccion de cajas delimitadoras (bounding boxes), las cuales representan la posicion
espacial 2D del objeto detectado en la imagen. Cada caja se define mediante coordenadas asociadas

a su centro, ancho y altura:

B = (u¢,ve,w, h) (2.8)

donde u. y v. representan las coordenadas del centro de la caja delimitadora, mientras que
w y h corresponden al ancho y alto de la deteccion, respectivamente, ampliamente utilizada en

modelos de deteccion basados en YOLO [48].

2.3.3. Funciones de pérdida

En esta seccion se presentan las principales funciones de pérdida relacionadas con las
tareas de clasificacion, deteccién y segmentacion utilizadas durante el entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo. Estas funciones permiten optimizar de manera conjunta la clasificacién
de las lesiones, la localizacién de regiones de interés y la segmentacion a nivel de pixel.

Las formulaciones mostradas corresponden a funciones ampliamente utilizadas en la lite-

ratura de visién por computadora y segmentacion médica [44,53-55].

33



Pérdida de clasificacion (Cross-Entropy). La pérdida de entropia cruzada categdrica se emplea
para optimizar la tarea de clasificacién multiclase. Esta funcion penaliza la discrepancia entre la

distribucién de probabilidad predicha por el modelo y la distribucion real de las clases:

Nc
Lee == ) velog(pe) (2.9)

c=1

donde N, representa el nimero total de clases consideradas en el problema de segmentacion,
ye es la etiqueta real asociada a la clase ¢, y p. corresponde a la probabilidad predicha por el
modelo para dicha clase. Esta funcién es ampliamente utilizada en problemas de clasificacion

supervisada [44].

Pérdida Dice. La pérdida Dice es ampliamente utilizada en segmentaciéon médica debido a su
capacidad para manejar desbalances entre clases y optimizar directamente el grado de superposicién

entre regiones segmentadas.

21PN G|

I et e |
e =1 R Gl

(2.10)

donde P representa el conjunto de pixeles predichos como pertenecientes a la region de
interés y G el conjunto de pixeles correspondientes a la anotacion real. Esta formulacién ha

demostrado ser efectiva en aplicaciones de segmentacién médica [53, 54].

Pérdida de segmentacion combinada. En tareas de segmentacién médica, es comin emplear
funciones de pérdida compuestas que combinan entropia cruzada y pérdida Dice. Esta combinacién
permite aprovechar la estabilidad de la entropia cruzada y la sensibilidad al solapamiento de la

pérdida Dice:

Lseg = AceLcE + Agice LDice (2.11)

donde A, y Agice SOn factores de ponderacion que ajustan la contribucidn relativa de cada

término en la funcién de pérdida total.

Distribution Focal Loss (DFL). La Distribution Focal Loss (DFL) se utiliza para mejorar la

precision en la regresion de cajas delimitadoras. Esta funcion modela la localizacion de los bordes
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mediante distribuciones discretas de probabilidad, permitiendo una estimacién mds precisa de las

coordenadas de los objetos detectados.

N K
Lorr == ) > aix(1=pix)” log(pis) (2.12)
i=1

k=1
donde N es el nimero de muestras, K el nimero de puntos discretos utilizados para modelar

la distribucion, p; x representa la probabilidad predicha para el punto £ de la muestra i, @; x es un
factor de ponderacion y y controla el énfasis en muestras dificiles. Esta funcion fue propuesta por

Li et al. [55] y es utilizada en modelos modernos de deteccién y segmentacion.

Pérdida de localizacion de cajas. La pérdida de localizacion de cajas delimitadoras tiene como
objetivo minimizar la diferencia entre las cajas predichas por el modelo y las cajas reales anotadas
en el conjunto de datos. Esta pérdida optimiza la posicién y el tamafio de las regiones detectadas
durante el entrenamiento.

De forma general, la pérdida de localizacién puede expresarse como:

‘Ebox = /lcenter-Ecenler + /lwhl:wh + /lconf-Econf (213)

donde L ..or penaliza diferencias en las coordenadas centrales de las cajas, L,,, optimiza
el ancho y altura de las cajas delimitadoras, y .L.,,¢ corresponde al error asociado al indice de
confianza de deteccion.

Para estabilizar el entrenamiento y reducir problemas asociados a gradientes extremos,
algunos enfoques basados en YOLO utilizan funciones de pérdida Smooth L1 para la regresion de
coordenadas [52].

En versiones modernas de la familia YOLO, incluyendo YOLOv11-seg, la optimizacion de
cajas delimitadoras incorpora ademds métricas basadas en Intersection over Union (IoU), permi-

tiendo mejorar la precision espacial de las detecciones.

Pérdida total del modelo. La funcién de pérdida global empleada en modelos modernos de la

familia YOLO para tareas de deteccion y segmentacion puede expresarse como:

Liotal = Lpox + Leis + -Lseg +LprL (214)
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donde L, corresponde a la pérdida de localizacién de las cajas delimitadoras, L. a la
pérdida de clasificacion, L., a la pérdida de segmentacion y Lpr;, a la pérdida de refinamiento
de bordes. Esta formulacién permite optimizar de manera conjunta la deteccidn, clasificacion y
segmentacion de las lesiones por quemaduras.

Las formulaciones anteriores representan funciones de pérdida ampliamente utilizadas en
modelos de deteccién y segmentacion profunda. En la implementacion préactica de YOLOv11-seg,
varias de estas funciones se integran internamente dentro del framework Ultralytics para optimizar

simultdineamente la deteccion, clasificacion y segmentacion de objetos.

2.3.4. Ventajas y limitaciones de los modelos supervisados de segmentacion

Los enfoques supervisados basados en aprendizaje profundo han demostrado un alto de-
sempefio en tareas de andlisis de imdgenes médicas cuando se dispone de conjuntos de datos
suficientemente grandes y representativos. En particular, modelos como YOLO destacan por su
eficiencia computacional, capacidad de inferencia en tiempo real y facilidad de implementacion,
caracteristicas que los hacen adecuados para aplicaciones clinicas y dispositivos con recursos
limitados.

Sin embargo, estos enfoques también presentan limitaciones importantes en escenarios
clinicos reales, donde la cantidad de datos anotados suele ser reducida y existen variaciones entre
dominios, como diferencias en resolucion, iluminacién, contraste o condiciones de adquisicion de
las imégenes. Estas variaciones pueden afectar la capacidad de generalizacion del modelo hacia
nuevos entornos o poblaciones de pacientes.

A pesar de estas limitaciones, los modelos supervisados contindan siendo una de las es-
trategias mas utilizadas en tareas de segmentacion médica debido a su alto desempeio cuando se

cuenta con datos adecuadamente anotados y configuraciones de entrenamiento apropiadas.

2.4. Meétricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion se utilizan para analizar el desempeio de los modelos de
deteccion y segmentacion empleados en este trabajo. En el contexto de segmentacion de imédgenes

médicas, estas métricas permiten cuantificar el grado de coincidencia entre las méscaras predichas
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por el modelo y las méscaras de referencia anotadas manualmente.

2.4.1. Coeficiente Dice

El coeficiente Dice mide el grado de solapamiento entre una méscara predicha y una médscara
de referencia. A diferencia de la exactitud por pixel, esta métrica no considera los verdaderos
negativos, por lo que evita que el alto niimero de pixeles de fondo infle artificialmente el desempefio
del modelo. Por esta razon, resulta adecuada en problemas con desbalance de clases, como ocurre
frecuentemente en segmentacién médica [56].

Expresado en términos de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos

(FN) a nivel de pixel, el coeficiente Dice se define como:

_2|PnG| _ 2TP
" |P|+|G| 2TP+FP+EN

donde P representa la méscara predicha y G la mascara de referencia. En este contexto, los

Dice (2.15)

verdaderos positivos corresponden a los pixeles de lesion correctamente segmentados, los falsos
positivos a los pixeles clasificados erroneamente como lesion y los falsos negativos a los pixeles

de lesion que no fueron detectados por el modelo.

2.4.2. Interseccion sobre Union (IoU)

La métrica de Interseccion sobre Unién (Intersection over Union) (IoU), también denomi-
nada indice de Jaccard, cuantifica el grado de solapamiento entre la region predicha y la region
de referencia [57]. Es una de las métricas més utilizadas en tareas de segmentacién semadntica,
segmentacion de instancias y deteccion de objetos [58] [20].

Formalmente, el IoU se calcula como:

_IPNG| TP

IoU = =
|[PUG| TP+FP+FN

(2.16)

El IoU penaliza tanto la sobresegmentacion como la infrasegmentacion, ya que considera en
el denominador los pixeles predichos incorrectamente y los pixeles reales no detectados. Ademds,

mantiene una relacion matematica directa con el coeficiente Dice:
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Dice = ——— (2.17)

Estarelacion se cumple cuando ambas métricas se calculan sobre una misma mascara binaria
individual. En escenarios experimentales donde los resultados se reportan como promedios sobre
multiples imédgenes o clases, los valores agregados de Dice e IoU pueden no mantener exactamente
esta relacién matemadtica.

El coeficiente Dice y la métrica IoU mantienen una relacién matemaética directa cuando
se calculan sobre una misma mdscara binaria. En este contexto, en la evaluacién experimental los
valores reportados corresponden a promedios sobre el conjunto de prueba, por lo que dicha relacién

puede no cumplirse exactamente en las métricas finales reportadas.

2.4.3. Precision y exhaustividad (Precision / Recall)

La precision (Precision) y la exhaustividad (Recall) permiten evaluar el comportamiento
del modelo respecto a las detecciones correctas, las falsas alarmas y las regiones no detectadas [59].
La precision expresa la proporcién de pixeles predichos como lesién que corresponden
efectivamente a regiones de interés:
TP

Precision = ——— 2.1
recision = ———— (2.18)

Por lo tanto, una precision alta indica que el modelo genera pocas detecciones falsas.
La exhaustividad indica la proporcion de pixeles de lesion reales que fueron correctamente
detectados:
TP

Recall = ——— (2.19)
TP + FN

Un valor alto de exhaustividad indica que el modelo omite pocas regiones afectadas. En
aplicaciones clinicas, esta métrica es especialmente relevante, ya que los falsos negativos pueden
implicar que una region lesionada no sea detectada. En problemas de segmentaciéon multiclase,
estas métricas pueden calcularse tanto de forma global como por clase. Las métricas globales

permiten evaluar la capacidad general del modelo para segmentar regiones de interés frente al
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fondo, mientras que las métricas por clase permiten analizar la correcta asignacion semdntica de
cada categoria clinica.
Finalmente, el coeficiente Dice también puede interpretarse como una variante del F1-score
aplicada a segmentacion binaria, ya que combina precision y exhaustividad en una sola métrica.
En este trabajo se priorizaron métricas de solapamiento y sensibilidad, como Dice, IoU y
Recall, debido a su uso extendido en segmentacién médica y a la necesidad de evaluar adecua-
damente la cobertura espacial de las regiones de quemadura, minimizando la omision de dreas

lesionadas.

2.4.4. Tiempo de inferencia y eficiencia computacional

Ademas de la calidad de segmentacidn, la eficiencia computacional es importante para
evaluar la viabilidad de los modelos en dispositivos con recursos limitados [60]. En este trabajo se
reportan las siguientes métricas de eficiencia:

Numero de parametros. Representa el total de pesos ajustables del modelo. Un mayor
nimero de pardmetros suele incrementar la capacidad de representacidn del modelo, aunque también
aumenta los requerimientos de memoria y cémputo.

FLOPs (Floating Point Operations). Cuantifica el nimero total de operaciones en punto
flotante requeridas para procesar una imagen de entrada. Permite comparar la complejidad compu-
tacional entre arquitecturas de forma independiente del hardware utilizado [60]. Nétese que FLOPs
(numero total de operaciones) es distinto de FLOPS con mayuscula, que denota la velocidad del
hardware en operaciones por segundo.

Latencia (Latency). Corresponde al tiempo requerido por el modelo para generar una
prediccién a partir de una imagen de entrada. La latencia suele reportarse mediante estadisticas
descriptivas obtenidas a partir de multiples inferencias consecutivas, incluyendo media, desviacioén
estdndar, valor minimo, valor maximo y mediana, generalmente expresadas en milisegundos.

FPS (Frames Per Second). Representa el nimero de imagenes que el modelo puede procesar

por segundo y se obtiene como:

1000
Hms

FPS = (2.20)
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donde unms es la latencia media expresada en milisegundos. Valores altos de FPS reflejan
una mayor velocidad de procesamiento.

VRAM (Video Random Access Memory). Indica la cantidad de memoria de la GPU
utilizada durante la inferencia. Esta métrica es importante para determinar si un modelo puede

ejecutarse en hardware con capacidades de memoria limitadas.

2.5. Analisis estadistico

El andlisis estadistico permite evaluar si las diferencias observadas entre los modelos co-
rresponden a variaciones reales en el desempefio o si pueden atribuirse al azar. En tareas de
segmentacion médica, donde los resultados suelen obtenerse a partir de multiples ejecuciones ex-
perimentales, el uso de pruebas estadisticas resulta importante para realizar comparaciones mas
robustas entre arquitecturas. En este trabajo se emplearon pruebas no paramétricas para analizar

las diferencias en las métricas de segmentacion obtenidas por los modelos evaluados.

2.5.1. Pruebas no paramétricas (Kruskal-Wallis, Dunn, Bonferroni)

Para comparar el desempefio entre los distintos modelos se utilizaron pruebas estadisticas
no paramétricas, ya que las métricas obtenidas en un nimero reducido de experimentos pueden no
seguir una distribucién normal [61].

Prueba de Kruskal-Wallis. Es el equivalente no paramétrico del anélisis de varianza de un
factor (ANOVA de una via). Permite determinar si existen diferencias estadisticamente significativas

entre multiples grupos independientes [62]. El estadistico de prueba se define como:

12 & R?
H=—— S 2L _ 3(N+1 221
N(N+1);n,- (NV+1) @21

donde N es el nimero total de observaciones, k el nimero de grupos, n; el tamafio del
i-ésimo grupo y R; la suma de rangos del i-ésimo grupo. Un resultado significativo (p < 0,05)
indica que al menos un grupo difiere estadisticamente de los demads, sin especificar cudles.

Prueba post hoc de Dunn. Ante un resultado significativo en la prueba de Kruskal-Wallis,

se aplica la prueba de Dunn para identificar qué pares de grupos difieren entre si [63]. Esta prueba
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realiza comparaciones por pares utilizando los mismos rangos calculados en la prueba de Kruskal-
Wallis, manteniendo el mismo criterio de comparacién basado en rangos. El estadistico de la
comparacion entre los grupos iy j es:

R-R
Zi = ] (2.22)

NN+ (1 1
V)

donde R; y R; son las medias de los rangos de cada grupo.

Correccion de Bonferroni. Para controlar la tasa de error de tipo I en comparaciones
multiples, se aplica la correccion de Bonferroni, que ajusta el nivel de significancia a dividiéndolo

entre el nimero total de comparaciones m realizadas [64]:

a
Qajustado = a (2.23)

Equivalentemente, los p-valores obtenidos se multiplican por m antes de compararse con
el nivel a original. Esta correccién disminuye el riesgo de detectar diferencias significativas de

manera errénea cuando se realizan multiples comparaciones.

2.6. Despliegue en dispositivos moviles

El despliegue de modelos de aprendizaje profundo en dispositivos méviles ha cobrado
relevancia debido a la necesidad de ejecutar inferencia de manera local, sin depender de servidores
externos o conexion a la nube. En aplicaciones clinicas como la evaluaciéon de quemaduras, esto
permite utilizar el sistema incluso en entornos con acceso limitado a infraestructura tecnoldgica [65].

El principal inconveniente es, que el despliegue en dispositivos mdviles impone restricciones
significativas sobre los modelos. A diferencia de los servidores con GPUs dedicadas de alto
rendimiento, los dispositivos méviles cuentan con recursos mas limitados en términos de cémputo,
memoria y bateria [66]. Debido a estas limitaciones, muchos modelos de gran tamafio requieren

estrategias de optimizacidn para ejecutarse de manera eficiente en este tipo de hardware.

Restricciones Las principales limitaciones que deben considerarse al desplegar modelos en dis-

positivos mdviles son [67,68]:
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= Memoria limitada: los modelos de deep learning pueden requerir cientos de megabytes
de memoria durante la inferencia. La mayoria de los dispositivos méviles dispone de pocos

gigabytes de RAM compartidos entre el sistema operativo y las aplicaciones.

= Capacidad de computo reducida: los dispositivos méviles carecen de GPUs dedicadas
de alto rendimiento. La inferencia suele ejecutarse en CPUs de propdsito general o, en

dispositivos mas recientes, en unidades de procesamiento neuronal (NPU).

= Consumo energético: las operaciones de redes neuronales profundas son intensivas en
cOmputo y generan un consumo elevado de energia, lo que acorta la duracion de la bateria

del dispositivo.

= Latencia: en aplicaciones clinicas, se requiere que el tiempo de inferencia sea suficientemente

bajo para ofrecer retroalimentacién en tiempo real al personal de salud.

Técnicas de optimizacion. Existen diversas estrategias para optimizar la ejecucién de modelos
en dispositivos méviles [69,70].

En particular, la cuantizacién permite reducir el tamafio del modelo y acelerar la inferencia
mediante representaciones numéricas de menor precision, como INT8 o FP16, siendo una de las

técnicas mds utilizadas en despliegue movil.

Frameworks de despliegue. Existen diversas herramientas disefiadas para facilitar la ejecucién

eficiente de modelos de deep learning en dispositivos méviles y embebidos [67,71]:

= TensorFlow Lite (TFLite): es un intérprete ligero desarrollado por Google para ejecutar
modelos en dispositivos Android, iOS y sistemas embebidos. Soporta cuantizacién de 8 y
16 bits, y puede delegar operaciones a aceleradores de hardware como la Android Neural

Networks API (NNAPI) [71].

En este trabajo, métricas como FLOPs, latencia, FPS y consumo de VRAM se utilizan para
evaluar la viabilidad de los modelos en escenarios de inferencia mévil y hardware con recursos

limitados.
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Capitulo 3: Metodologia

3.1. Diseno general del estudio

El presente trabajo estd orientado a la implementacion, experimentacién y evaluacion de
modelos de aprendizaje profundo para la segmentacion y clasificacion automética de quemaduras
en la piel de segundo y tercer grado en imdgenes clinicas. La investigacion se enmarca dentro de
un enfoque aplicado, experimental y comparativo.

La naturaleza aplicada del estudio se justifica por el desarrollo de una solucién tecnoldgica
funcional, con potencial de utilizarse como herramienta de apoyo en entornos clinicos, mediante la
integracion de modelos de inteligencia artificial en una aplicacién mévil.

El enfoque experimental se adopta debido a que el desempefio de las arquitecturas evaluadas
se analiza bajo condiciones controladas de entrenamiento, validacion y prueba. Para ello, se realiza-
ron experimentos de optimizacion del modelo YOLO11-seg, un benchmark comparativo multi-seed
entre YOLO11m-seg y arquitecturas CNN basadas en U-Net, Attention U-Net y U-Net++, asi como
una evaluacion de eficiencia computacional.

El enfoque comparativo permitié analizar el comportamiento de cada arquitectura bajo
el mismo protocolo experimental, considerando métricas de segmentacion, andlisis estadistico y
eficiencia computacional. De esta manera, se proporciona evidencia empirica para evaluar la via-
bilidad del modelo seleccionado en aplicaciones mdviles con recursos computacionales limitados

orientadas al apoyo en la evaluacion clinica de quemaduras.

3.2. Descripcion del conjunto de datos

3.2.1. Recoleccion de los datos

Se utiliz6 un conjunto de datos de imagenes médicas proporcionado por la Unidad de

Quemados del Hospital General de Chihuahua en dos etapas, el cual contiene fotografias clinicas
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de lesiones por quemaduras. Las imdgenes fueron capturadas en el mismo hospital a pacientes con
quemaduras mediante dispositivos méviles bajo condiciones reales de iluminacién y adquisicién
clinica, reflejando escenarios representativos del entorno hospitalario.

Primera etapa: El Hospital General de Chihuahua, proporcioné una base de datos previa-
mente anotada por especialistas médicos en quemaduras por medio de la plataforma de Roboflow.
El conjunto descargado contenia 321 imégenes clinicas en formato .jpg junto con sus respectivas

anotaciones en formato YOLO (.txt), con estructura:

clase ul vl u2 v2 ... un vn

donde (u;,v;) representan las coordenadas normalizadas de los vértices del poligono de
segmentacion asociados a cada instancia anotada.

Segunda etapa: Posteriormente el mismo Hospital General de Chihuahua, proporciono
otro conjunto de 432 imégenes en formato .jpg sin anotaciones, las cuales fueron delimitadas
manualmente en las regiones de interés por medio de poligonos cerrados en la plataforma de
LabelMe, como se muestra en la Ilustracion 3.1, siguiendo los criterios clinicos establecidos por
especialistas. El proceso de anotacion de las regiones de interés mediante poligonos fue realizado
manualmente por el autor de esta tesis.

Las anotaciones generadas se almacenaron en archivos en formato YOLO para cada ima-
gen, los cuales contienen la informaciéon geométrica de los poligonos y la clase asociada a cada
region anotada. Estas mdscaras son utilizadas como etiquetas de referencia durante los procesos
de entrenamiento, validacién y prueba de los modelos de segmentacion. Las mdscaras correspon-
dientes al conjunto de prueba se emplean como etiquetas reales para la comparacion directa con
las predicciones generadas por los modelos, siendo su calidad determinante en el cdlculo de las
métricas de segmentacion.

Posteriormente, el conjunto de datos fue revisado y validado por un especialista en el
tratamiento de quemaduras en la piel, con el objetivo de asegurar la correcta correspondencia entre

las regiones anotadas y las lesiones observadas en la imagen original en cuanto a clase y drea.

Verificacion de calidad de los datos Se realiz6 una inspeccion visual de las imdgenes en cada

una de las etapas y se eliminaron las que contenian sustancias como solucién jabonosa, ungiiento,
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Hustracién 3.1: Ejemplo del proceso de anotacién manual de una imagen clinica de quemadura mediante

poligonos en la herramienta LabelMe.

obstruccion visual con algin objeto sobre la quemadura o que no pertenecian a una representacion
de herida por quemadura de una de las clases correspondientes. Mas adelante se desarroll un
procedimiento de validacién visual mediante la superposicion de la médscara en formato PNG sobre
la imagen original de la herida para verificar la correcta alineacion entre el poligono y la region de
quemadura.

Se corrigieron las anotaciones de 30 imdgenes correspondientes al conjunto de datos de la
etapa 1. El problema identificado consistia en que una misma region de la imagen estaba asociada
simultdneamente a dos etiquetas diferentes. Esta situacion ocurria principalmente en casos donde
una regioén de un determinado grado de quemadura se encontraba contenida dentro de otra region
etiquetada con un grado distinto.

Este error se origind durante el proceso de anotacion, ya que la herramienta LabelMe
permite la superposicion de regiones cuando los poligonos no son delimitados adecuadamente. Por
ello, se revisaron y corrigieron manualmente las anotaciones afectadas para garantizar que cada
pixel estuviera asociado a una unica clase. Una vez corregidas, las imdgenes y sus respectivas

anotaciones fueron reincorporadas al conjunto de datos correspondiente.
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En la Tabla 3.1 se muestran el nimero de imdgenes resultante después de la inspeccion, las

instancias por grado y la resolucién en cada etapa.

Tabla 3.1: Distribucién de datos por etapas del dataset de quemaduras.

Etapa  Imdgenes Instancias grado2 Instancias grado3 Resolucién

Etapa 1 309 309 182 640x640
Etapa 2 403 519 459 variable

3.2.2. Estructura y caracteristicas del dataset

Las dos etapas del conjunto de datos hospitalarios estdn compuestas por imagenes clinicas

de quemaduras clasificadas en tres clases, mostradas en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Clases del dataset de quemaduras.

Clase Valor Descripcion
0 Fondo Area sin lesi6n
1 Segundo grado Quemadura de segundo grado
2 Tercer grado Quemadura de tercer grado

3.3. Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de las imdgenes constituye una etapa fundamental en el desarrollo del
sistema, ya que permite transformar los datos en un formato estdndar estructurado, para que sea
consistente y adecuado para el entrenamiento e inferencia del modelo de segmentacion. El objetivo
es garantizar la adecuada uniformidad y compatibilidad con los recursos computacionales, asi como

la consistencia en el proceso del modelo de aprendizaje profundo.

Redimensionamiento Las imdgenes correspondientes a la segunda etapa del conjunto de datos

hospitalario presentaban resoluciones variables, con dimensiones que oscilaban aproximadamente
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entre 561 x 561 y 4160 x 4160 pixeles. Por otra parte, las imagenes provenientes de la primera etapa
que fue descargada desde Roboflow ya se encontraban previamente exportadas a una resolucién
fija de 640 x 640 pixeles.

Con el objetivo de mantener uniformidad durante el entrenamiento e inferencia, todas las
imagenes utilizadas en el estudio fueron procesadas finalmente a una resolucién de 640 x 640
pixeles, correspondiente al tamafio de entrada utilizado por YOLO11m-seg.

El proceso de redimensionamiento se realiz6 mediante interpolacion bilineal para las ima-
genes RGB vy utilizando interpolacion nearest-neighbor para las méscaras de segmentacion, preser-
vando la correspondencia espacial de las anotaciones. Esta resolucién permitié mantener un balance

adecuado entre precision de segmentacion, estabilidad del entrenamiento y costo computacional.

Normalizacion Como parte del preprocesamiento utilizado durante el entrenamiento y evalua-
cién de las arquitecturas implementadas, los valores de intensidad de los pixeles, originalmente

codificados en RGB dentro del rango de 0 a 255, fueron escalados al rango de 0 a 1:

valor del pixel
255

En el caso de YOLOI11-seg, esta normalizacion corresponde al esquema de preprocesa-

valor normalizado = 3.1

miento estdndar implementado automdticamente por Ultralytics YOLO durante el entrenamiento e
inferencia. Para las arquitecturas basadas en U-Net se utiliz6 el mismo esquema de escalamiento
durante la carga y transformacién de imagenes.

No se aplicé una normalizacion basada en medias y desviaciones estdndar de ImageNet,
con el objetivo de mantener consistencia entre entrenamiento, evaluacion y despliegue del modelo

en dispositivos moviles.

3.3.1. Division del conjunto de datos

El conjunto total de datos utilizado en este trabajo quedé compuesto por 712 imégenes
clinicas correspondientes a quemaduras de segundo y tercer grado. La integracion de ambas etapas
permitié construir un conjunto de datos mas amplio y representativo del problema clinico.

Debido a que el conjunto de la primera etapa incluia augmentaciones offfine generadas antes

de la exportacion y no se disponia de trazabilidad completa entre imdgenes originales y sus variantes
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aumentadas, se utiliz6 exclusivamente durante el entrenamiento del modelo. En el conjunto de la
segunda etapa se realizé una particion reproducible en subconjuntos de entrenamiento, validacién
y prueba.

Laestrategia adoptada permitio evitar que posibles variantes derivadas de una misma imagen
estuvieran presentes simultdneamente en entrenamiento y evaluacion, reduciendo el riesgo de data
leakage y proporcionando una evaluacion mas controlada sobre imagenes clinicas originales.

La division final utilizada en el estudio fue de aproximadamente 77 % para entrenamiento,
10 % para validacion y 14 % para prueba.

La Tabla 3.3 presenta la distribucién final de imdgenes empleadas en cada subconjunto.

Tabla 3.3: Distribucién final de imédgenes utilizadas en cada subconjunto del dataset.

Subconjunto Dataset 1 Dataset 2 Total
Entrenamiento (train) 309 307 616
Validacion (val) 0 40 40
Prueba (test) 0 56 56
Total 309 403 712

Distribucion de clases del conjunto de datos Se realiz6 un andlisis exploratorio de la distri-
bucién de clases presentes en el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo.
Considerando ambas etapas del dataset empleadas durante el entrenamiento, se observé una distri-
bucioén relativamente equilibrada entre las clases principales, con aproximadamente 56 % y 43 %
para quemaduras de segundo y tercer grado, respectivamente. Esta distribucién resulta favorable
para el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, ya que reduce el sesgo asociado a
desbalances extremos entre clases.

En la Figura 3.1 se muestra una representacion visual de la distribucién de instancias
presentes en el conjunto de datos.

La Figura 3.2 muestra la distribucion del nimero de objetos anotados por imagen en el
conjunto total de datos. Se observa una mayor frecuencia de imdgenes que contienen entre unay tres

lesiones segmentadas, mientras que un nimero reducido de imagenes presenta multiples regiones
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Figura 3.1: Distribucion de clases en el conjunto de datos clinico.

de quemadura. Esta distribucion refleja la variabilidad clinica presente en el dataset y permite
caracterizar la complejidad estructural de las anotaciones utilizadas durante el entrenamiento del

modelo.

Aumento de datos Se emplearon técnicas de aumento de datos con el objetivo de mejorar la capa-
cidad de generalizacién de los modelos y reducir el riesgo de sobreajuste. Estas técnicas consisten
en generar variaciones de las imdgenes mediante transformaciones geométricas y fotométricas,
preservando la informacién clinica relevante de las lesiones.

En la primera etapa del conjunto de datos, las imdgenes descargadas desde Roboflow ya
incluian versiones aumentadas generadas automdticamente por la plataforma. De acuerdo con la
configuracién reportada en el archivo README del conjunto, las transformaciones aplicadas inclu-
yeron volteos horizontales y verticales, rotaciones, variaciones de brillo y exposicion, desenfoque
gaussiano y ruido tipo salt-and-pepper. Estas augmentaciones formaban parte del conjunto original
recibido y no fueron generadas manualmente durante este trabajo.

Debido a que estas imdgenes aumentadas podian corresponder a variantes derivadas de una
misma imagen fuente, la particion final fue reconstruida para evitar solapamiento entre entrena-
miento, validacién y prueba. En consecuencia, las imdgenes provenientes del conjunto aumentado

de Roboflow (primera etapa) fueron utilizadas tinicamente dentro del subconjunto de entrenamiento.
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Distribucion del numero de objetos por imagen

350

300 A

250

200 A

Frecuencia

150 +

100 +

50

1 2 3 a4 5 6 7 8 9
NUmero de objetos por imagen

Figura 3.2: Distribucion del niimero de objetos anotados por imagen en el conjunto de datos clinico.

Para la segunda etapa del conjunto de datos no se generaron nuevas imagenes aumentadas
de forma fisica ni se almacenaron copias adicionales de las imédgenes originales. Esta decision
permitié mantener trazabilidad directa entre cada imagen clinica y su anotacion correspondiente.

En lugar de generar augmentaciones offline permanentes, las transformaciones fueron apli-
cadas dindamicamente durante el entrenamiento mediante pipelines de aumento de datos online.
Estas transformaciones se ejecutaron de manera probabilistica en cada iteracion de entrenamiento,
generando variaciones distintas de una misma imagen Unicamente durante el proceso de aprendizaje,
sin modificar permanentemente el conjunto de datos original.

Las transformaciones online fueron restringidas exclusivamente al subconjunto de entrena-
miento. Los subconjuntos de validacion y prueba se mantuvieron sin augmentaciones adicionales.

Las transformaciones utilizadas incluyeron rotaciones aleatorias leves, volteo horizontal,

variaciones moderadas de brillo y escalado leve de la imagen.

Consideraciones éticas Las imdgenes utilizadas estdn anonimizadas y no contienen ninguna
informacion explicita o metadatos de los pacientes. El manejo de los datos se realizé conforme a
principios éticos de confidencialidad y uso responsable de informacién clinica, garantizando que

las imdgenes se emplearan exclusivamente con fines de investigacion académica.
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3.4. Modelo supervisado YOLOv11-seg

Arquitectura general En este trabajo se empled la arquitectura YOLO11-seg como modelo base
para la segmentacion y clasificacion automatica de quemaduras en imédgenes clinicas. Inicialmente,
se realizaron diferentes experimentaciones con el objetivo de identificar una configuracién adecuada
de hiperpardmetros, incluyendo resolucion de entrada, nimero de épocas y tamaifio de batch.
Posteriormente, la configuracion seleccionada fue utilizada como referencia experimental
pararealizar el benchmark comparativo multi-seed frente a las arquitecturas U-Net, Attention U-Net

y U-Net++ bajo condiciones homogéneas de entrenamiento y evaluacion.

Formulacion del problema de segmentacion. El problema abordado en este trabajo consiste en
la segmentacion de lesiones por quemaduras en imdgenes clinicas, formulado como una tarea de
segmentacion de instancias para dos clases clinicas.

El modelo recibe como entrada una imagen clinica y produce simultdneamente:

Cajas delimitadoras

Etiquetas de clase

Miscaras de segmentacion

Las clases consideradas en el modelo corresponden a:

Clase 0: quemadura de segundo grado

Clase 1: quemadura de tercer grado

Configuracion de entrenamiento El modelo YOLO11-seg fue entrenado bajo un esquema de
aprendizaje supervisado utilizando imagenes anotadas con mascaras de segmentacion de instancias.
Durante el entrenamiento, la arquitectura optimiza de manera conjunta las tareas de deteccion,
clasificaciéon y segmentacion mediante funciones de pérdida implementadas internamente en el
framework Ultralytics YOLO.

Estas funciones incluyen términos asociados a la clasificacién de objetos, localizacién de
cajas delimitadoras y segmentacion de madscaras, incorporando mecanismos como Distribution

Focal Loss (DFL) para mejorar la precision en la localizacidn espacial de las predicciones [55].
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Disefio experimental Se realizaron dos experimentos principales con el objetivo de analizar el
impacto de diferentes pardmetros de entrenamiento sobre el desempefio del modelo YOLOv11-seg
en la tarea de segmentacion de quemaduras.

Las configuraciones fueron ajustadas de manera progresiva mediante un enfoque iterativo
de experimentacion, donde cada nueva configuracién fue disefiada a partir del comportamiento
observado en los experimentos previos. El objetivo fue encontrar una configuracién adecuada para
el conjunto de datos, buscando mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo sin inducir a
sobreajuste.

Como configuracién base se utilizé el modelo YOLO11m-seg entrenado con imdgenes de
entrada de 640x640 pixeles, 200 épocas de entrenamiento, tamafio de batch de 16, patience de 50
épocas y workers=8 para la carga de datos.

Experimento 1

El experimento 1 consistié en evaluar tres configuraciones de entrenamiento derivadas de
una configuracion inicial de referencia, modificando progresivamente hiperparametros relacionados
con resolucién de entrada, nimero de épocas y variante de arquitectura. Las configuraciones
evaluadas se muestran en la Tabla 3.4.

Los resultados obtenidos durante esta fase experimental mostraron comportamientos dis-
tintos dependiendo de la configuracion evaluada. El incremento de resolucién permitié mantener
un desempefio competitivo y favoreci6 cualitativamente algunas regiones pequefias y bordes com-
plejos; no obstante, no produjo mejoras globales consistentes respecto a la configuracién base.

Por otra parte, el incremento a 300 épocas no gener6 mejoras relevantes en las métricas
globales bajo el protocolo experimental utilizado. En contraste, la variante YOLO11s-seg obtuvo
el mayor valor de Dice global durante esta etapa exploratoria; en este contexto, la configuracién
YOLOI1m-seg mantuvo un mejor equilibrio general entre IoU, recall, estabilidad y capacidad de
generalizacion.

A partir de estos resultados, las configuraciones basadas en YOLO1 1m-seg fueron utilizadas
como referencia para los experimentos posteriores y para el benchmark comparativo multi-seed.

Experimento 2

El experimento 2 se enfocé en evaluar configuraciones adicionales utilizando un maximo

de 300 épocas de entrenamiento, modificando pardmetros relacionados con resolucion de entrada,
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Tabla 3.4: Configuraciones evaluadas durante el experimento 1 para la seleccién inicial de hiperparametros.

Configuracién Modelo  Resolucién Epocas Objetivo experimental

Configuracion base YOLOI1Im 640 200  Configuracion inicial utili-
zada como punto de parti-
da experimental.

Configuracion 1 YOLOI1m 768 200  Evaluar el efecto de una
mayor resolucion sobre la
segmentacion de bordes
complejos y regiones pe-
quenas.

Configuracion 2 YOLO1l1m 640 300  Analizar si un mayor nu-
mero de épocas favorece la
convergencia y la generali-
zacion del modelo.

Configuracion 3 YOLOI11s 640 200  Evaluar una variante mas
ligera orientada a esce-
narios con restricciones

computacionales.

estrategias de augmentacion y tamafio de batch. Las configuraciones evaluadas se muestran en la
Tabla 3.5. Los pardmetros no mostrados mantuvieron los valores de la configuracion base utilizada
en los experimentos previos. Una de las configuraciones tuvo como objetivo evaluar el efecto
de augmentaciones online conservadoras aplicadas durante el entrenamiento sobre las imédgenes
clinicas correspondientes a la segunda etapa del conjunto de datos.

Los resultados obtenidos mostraron que la reduccioén del tamafio de batch favorecid la
capacidad de generalizacion del modelo bajo el protocolo experimental utilizado. En particular, la
configuracion con batch size de 8 presentd el mejor equilibrio entre Dice, IoU y recall respecto a
las demds configuraciones evaluadas. Por esta razén, dicha configuracion fue seleccionada para el

benchmark multi-seed.
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Tabla 3.5: Configuraciones evaluadas durante el experimento 2 utilizando 300 épocas de entrenamiento.

Configuraciéon Modelo  Resolucién Epocas Batch Objetivo experimental

Configuracion 1  YOLOI1m 768 300 16

Configuracién 2 YOLOI1m 640 300 16

Configuracién 3 YOLO11lm 640 300 8

Combinar alta resolucién
y mayor nimero de épo-
cas para evaluar mejoras
simultdneas en segmen-
tacion global y regiones
pequeiias.

Evaluar el efecto de aug-
mentacion clinica con-
servadora durante el en-
trenamiento.

Analizar el impacto de un
batch size menor sobre
la estabilidad y capaci-
dad de generalizacién del

modelo.

Por otra parte, la combinacion de alta resolucion y 300 épocas incrementd los requerimientos
computacionales asociados al entrenamiento sin producir mejoras consistentes en las métricas
globales. Asimismo, la estrategia de augmentacion clinica conservadora mantuvo un desempefio

competitivo y mostro ligeras mejoras en generalizacion; no obstante, no supero a la configuracion

con batch size reducido.

A partir de estos resultados, la configuracion final seleccionada para el benchmark multi-

seed correspondi6 al modelo YOLO11m-seg con resolucion de 640x640 pixeles, batch size de 8 'y

un méximo de 300 épocas de entrenamiento.
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3.5. Benchmark multi-seed y analisis estadistico

Con el objetivo de realizar una comparacion experimental entre el modelo YOLO1 1m-seg
seleccionado y arquitecturas cldsicas de segmentacion médica, se implement6 un benchmark super-
visado utilizando variantes de U-Net. El propdsito de esta comparacion fue analizar el desempefio
de un modelo de segmentacion de instancias frente a arquitecturas especializadas en segmentacion

semantica para la tarea de segmentacion de quemaduras.

3.5.1. Arquitecturas evaluadas

Las arquitecturas incluidas en el benchmark multi-seed fueron:

YOLOI1 1m-seg

U-Net

U-Net++

Attention U-Net

3.5.2. Preparacion del conjunto de datos para el benchmark

Las mdscaras utilizadas por las arquitecturas U-Nets fueron generadas mediante la rasteri-
zacion de los poligonos contenidos en las etiquetas YOLO de segmentacién. Este procedimiento

permitio utilizar exactamente el mismo conjunto de datos para todos los modelos evaluados.

3.5.3. Configuracion experimental

Todas las arquitecturas fueron entrenadas con imagenes de entrada de 640x640 pixeles,
batch size de 8 y un maximo de 300 épocas. En el caso de las arquitecturas U-Net, Attention U-Net
y U-Net++, se utiliz6 ResNet34 como encoder preentrenado en ImageNet. El entrenamiento de
las CNN fue realizado mediante PyTorch y la libreria segmentation_models_pytorch, mientras que

YOLOI1 1m-seg fue entrenado mediante Ultralytics YOLO.
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En todos los casos se seleccion6 el mejor checkpoint de acuerdo con el desempefio observado

en el conjunto de validacion.

3.5.4. Estrategias de augmentacion durante el benchmark

Durante el benchmark multi-seed se mantuvo el esquema de augmentacion online descrito
en la etapa de preprocesamiento. Estas transformaciones fueron aplicadas unicamente durante
el entrenamiento y exclusivamente sobre el subconjunto de entrenamiento. Los subconjuntos de
validacién y prueba se mantuvieron sin augmentaciones adicionales, con el fin de garantizar una

evaluacion consistente sobre imagenes clinicas originales.

3.5.5. Funciones de pérdida

El modelo YOLO11m-seg utiliza las funciones de pérdida implementadas internamente por
Ultralytics YOLO, orientadas a optimizar de manera conjunta deteccion, clasificacién y segmenta-
cién de instancias.

Por otra parte, las arquitecturas U-Net, Attention U-Net y U-Net++ fueron entrenadas
mediante una funcién de pérdida compuesta basada en CrossEntropy Loss y Dice Loss, con el
objetivo de optimizar simultineamente la clasificacion pixel a pixel y el solapamiento espacial

entre las mdscaras predichas y las méscaras de referencia.

3.5.6. Protocolo multi-seed

Cada arquitectura fue entrenada mediante 10 corridas independientes utilizando diferentes
semillas aleatorias, con el objetivo de evaluar la estabilidad y variabilidad estadistica del entrena-

miento. Las semillas utilizadas fueron:

= 3401
= 3402
= 3403

= 3404
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= 3405
= 3406
= 3407
= 3408
= 3409

s 3410
Durante todas las corridas se mantuvieron constantes:

= Conjunto de datos

» Particiones train/validation/test
= Resolucion de entrada

= Funciones de pérdida

= Hiperpardmetros

= Protocolo de evaluacién

= Criterio de seleccién del mejor checkpoint

3.5.7. Calculo de métricas de segmentacion

Para evaluar el desempefio de los modelos se utilizaron las métricas Dice, IoU, precision y
recall. Estas métricas fueron calculadas a partir de los valores de verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN), obtenidos al comparar las méscaras predichas contra las
madscaras de referencia del conjunto de prueba.

En el caso de YOLO11m-seg, el modelo genera méscaras de instancia asociadas a una clase
y a un nivel de confianza. Para hacer comparable su salida con las arquitecturas de segmentacion
semantica, las mascaras predichas fueron proyectadas sobre una mdscara seméntica en el mismo

espacio de la imagen original. De esta manera, cada pixel quedé asignado a una de tres categorias:
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fondo, quemadura de segundo grado o quemadura de tercer grado. Cuando existieron regiones
traslapadas entre multiples instancias, se conservo la clase correspondiente a la prediccién con
mayor nivel de confianza.

Para las arquitecturas U-Net, Attention U-Net y U-Net++, la salida del modelo corresponde
directamente a un mapa de segmentacion semantica multiclase.

Las métricas globales fueron calculadas mediante una evaluacion binaria de region lesionada
frente a fondo. Para ello, las clases de quemadura de segundo y tercer grado fueron fusionadas en
una sola regién de foreground, mientras que el resto de los pixeles fueron considerados como fondo.
Bajo esta definicion, las métricas globales evaldan la capacidad general del modelo para localizar
regiones lesionadas, independientemente del grado clinico asignado a cada pixel.

El coeficiente Dice, IoU, precision y recall globales se calcularon de forma independien-
te para cada imagen del conjunto de prueba y posteriormente se reportaron como el promedio
aritmético sobre todas las imdgenes evaluadas. De esta manera, cada imagen tuvo el mismo peso
dentro del resultado final, evitando que imagenes con regiones lesionadas mas extensas dominaran
completamente el promedio global.

Adicionalmente, se calcularon métricas por clase para las categorias de quemadura de
segundo y tercer grado, excluyendo la clase background. En este andlisis, cada clase fue evaluada
mediante un esquema uno-contra-resto, donde los pixeles pertenecientes a la clase evaluada fueron
considerados positivos y el resto de los pixeles negativos. Las métricas por clase fueron calculadas
acumulando los valores de TP, FP y FN correspondientes a cada categoria sobre todo el conjunto
de prueba.

Por tanto, las métricas globales y las métricas por clase representan evaluaciones com-
plementarias. Las métricas globales cuantifican la capacidad general del modelo para localizar
regiones lesionadas frente al fondo, mientras que las métricas por clase permiten evaluar la correcta

asignacion seméntica entre quemaduras de segundo y tercer grado.

3.5.8. Matrices de confusion entre clases

Ademads de las métricas de segmentacién, se construyeron matrices de confusién norma-
lizadas para analizar los errores de asignacion semadntica entre grados de quemadura. Para este

andlisis se consideraron Unicamente los pixeles cuya clase de referencia correspondia a quemadura
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de segundo o tercer grado.

A diferencia de una matriz 2X2 entre clases clinicas, se utilizé una representacién 2x3. Las
filas corresponden a la clase de referencia, quemadura de segundo grado y quemadura de tercer
grado, mientras que las columnas corresponden a la clase predicha: fondo, quemadura de segundo
grado y quemadura de tercer grado. Esta representacion permite distinguir entre dos tipos de error:
la omision de pixeles lesionados hacia fondo y la confusién semdntica entre grados de quemadura.

Las matrices fueron normalizadas por filas, por lo que cada fila representa la distribucién

porcentual de los pixeles de una clase de referencia entre las clases predichas por el modelo.

3.5.9. Analisis estadistico

Las métricas obtenidas en las 10 corridas independientes de cada arquitectura fueron anali-
zadas mediante pruebas estadisticas no paramétricas. Inicialmente se aplicé la prueba de Kruskal-
Wallis para detectar diferencias globales entre modelos. Posteriormente, se realizé un andlisis
post-hoc de Dunn con correccién de Bonferroni para identificar diferencias estadisticamente sig-
nificativas entre pares de arquitecturas. Ademads, se calcularon medidas de tendencia central y
dispersion, incluyendo media y desviacion estandar, con el objetivo de evaluar tanto el rendimiento

promedio como la estabilidad de cada modelo.

3.5.10. Benchmark de eficiencia computacional

Ademds de las métricas de segmentacion, se realiz6 una evaluacion de eficiencia compu-
tacional para analizar el costo de procesamiento de cada arquitectura.

Las métricas evaluadas incluyeron:

Niimero de pardmetros

FLOPs

Latencia de inferencia

s FPS

Consumo maximo de memoria GPU
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Para el andlisis de latencia se utiliz6 el checkpoint seleccionado de cada modelo bajo el
mismo criterio de validacién empleado en la evaluacién cuantitativa. Dado que métricas como
nimero de parametros, FLOPs, consumo de memoria y latencia dependen principalmente de
la arquitectura, el tamafio de entrada y el pipeline de inferencia, estas mediciones no fueron

recalculadas para cada semilla del andlisis multi-seed.

3.6. Recursos computacionales

Los experimentos de entrenamiento y evaluaciéon fueron ejecutados en una estacion de
trabajo con aceleracion por GPU. La configuracién del entorno computacional utilizado se presenta
en la Tabla 3.6.

El entrenamiento de los modelos y las evaluaciones experimentales se realizaron utilizando
el framework PyTorch 2.10 con soporte CUDA y la implementacion Ultralytics YOLO version
8.4.21.

Tabla 3.6: Entorno computacional utilizado para entrenamiento y evaluacion experimental.

Componente Especificacion

CPU Intel Core Ultra 7 265KF
Nicleos 20

GPU NVIDIA GeForce RTX 5080
VRAM 16 GB

RAM 62 GB

Sistema operativo Ubuntu 24.04.3 LTS
CUDA Toolkit 12.6

PyTorch CUDA cul28

Python 3.11.15

Framework PyTorch 2.10.0

Implementaciéon YOLO Ultralytics 8.4.21

Tipo de cémputo Aceleracién por GPU
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3.7. Implementacion en aplicacion movil

En esta seccién se describe la dltima parte de la metodologia, el modelo propuesto de
inteligencia artificial (YOLOv11-seg) se integra en una aplicacion mévil funcional. El enfoque
desarrollado puede aplicarse en entornos clinicos reales como herramienta de apoyo visual en
la evaluacién inicial de lesiones por quemaduras. La estrategia propuesta permite analizar el
desempefio del modelo en dispositivos moviles, considerando las restricciones propias de estos

sistemas, como la capacidad de memoria, procesamiento y latencia durante la inferencia.

Objetivo de la implementacion. El objetivo de la implementacién fue el desarrollo de una
aplicaciéon mévil automatizada, capaz de generar resultados confiables y visualmente interpretables
para usuarios clinicos en dispositivos méviles comunes. El despliegue de la aplicacién permite
evaluar técnicamente el sistema para su uso en entornos reales, analizando el tiempo de respuesta

y la capacidad de procesamiento en dispositivos moviles.

Usuarios objetivo. El sistema puede ser utilizado por diferentes usuarios clinicos con el objetivo

de apoyar la determinacion preliminar de la gravedad de una quemadura en la piel, incluyendo:

= Médicos generales
= Personal de enfermeria
= Personal de atencion de urgencias

= Personal clinico en formacién
Justificacion del uso de la aplicacion mévil.  El despliegue de una aplicacién mévil para clasificar
y segmentar heridas por quemadura en imdgenes se justifica por la necesidad de contar con

herramientas clinicas portdtiles, accesibles y de bajo costo. El método propuesto se implemento

como un sistema offline. Esta caracteristica permite:

= Reducir la dependencia de infraestructura computacional externa

= Facilitar la evaluacion en tiempo real
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m Permitir el uso del sistema en entornos clinicos con recursos limitados

= Evaluar el desempeifio del modelo bajo condiciones operativas reales

Tipo de sistema desarrollado. EIl sistema proporciona informacién generada por el modelo de
inteligencia artificial, cuyo desempefio fue previamente validado mediante métricas de segmenta-
cion. Ademds, integra un sistema basado en reglas clinicas para la generacion de recomendaciones

preliminares. La informacién desplegada en la aplicacion incluye:

Segmentacion de dreas afectadas por quemaduras

Clasificacién del grado de severidad de la lesion

Estimacion del drea corporal afectada

Generacion de recomendaciones clinicas preliminares

Tecnologias y plataforma de desarrollo. El modelo seleccionado para el despliegue mévil fue
YOLOI11m-seg, previamente entrenado y evaluado en un entorno de escritorio Linux. Posterior-
mente, el modelo fue convertido a TensorFlow Lite para permitir su ejecucion local en dispositivos
Android.

El sistema fue desarrollado utilizando el entorno de desarrollo Android Studio, el cual
permite la creacion de aplicaciones para dispositivos con sistema operativo Android. Este entorno
proporciona una amplia disponibilidad de bibliotecas y herramientas para la integracién de modelos
de inteligencia artificial. El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo fue Kotlin. El
framework TensorFlow Lite se utilizé para ejecutar el modelo en el dispositivo mévil, permitiendo

la optimizacion del modelo y la reduccion del tiempo de inferencia durante su operacion.

3.7.1. Enfoque metodolégico

El desarrollo del sistema se llevd a cabo mediante un enfoque incremental [72], lo que
permite que se desarrolle mediante fases. Esta metodologia permite validar cada paso de forma
independiente e ir incrementando cada componente del sistema. El método facilita la reduccion de

la complejidad, ademads de identificar errores de manera mas fluida.
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El sistema se dividié en fases llamadas sprints, cada una de estas fases estd dividida en
objetivos funcionales de la aplicacion y tiene un objetivo funcional completo en el sistema. Cada
sprint contempla historias de usuario especificas que a su vez contienen criterios de aceptacion
que validan que se ha completado satisfactoriamente. Estas subdivisiones permiten reducir la
complejidad del sistema en pasos concretos y bien definidos. Cada sprint puede ser resumido de la

siguiente manera:
1. Adquisicién de imédgenes
2. Validacion del flujo de interaccion
3. Integracion del modelo de inteligencia artificial
4. Visualizacién y almacenamiento de resultados

5. Evaluacién del rendimiento computacional

La planificacion de las fases de desarrollo del sistema se presenta en la Tabla C.1, ubicada
en el Anexo Anexo C. El detalle completo de las historias de usuario, incluyendo su descripcion y
criterios de aceptacion, se presenta en la Tabla C.2, ubicada en el Anexo Anexo C.

Se realizaron pruebas funcionales y de rendimiento computacional en diferentes dispositivos
para verificar el sistema. Las pruebas de latencia se implementaron con la toma de tiempos en
secciones especificas del pipeline (preprocesamiento, inferencia, postprocesamiento) con el fin de

medir cada fase con precision, asi como el pipeline completo.

3.7.2. Arquitectura general del sistema

La arquitectura general de la aplicacién movil estd organizada en mdédulos; adquisicién
de imdgenes, procesamiento e inferencia con el modelo YOLOv11-seg, resultados clinicos y el
almacenamiento de informacidn. Este sistema permite el control y la gestién de la informacién
procesada para el andlisis automatizado de imdgenes clinicas de quemaduras mediante inteligencia
artificial.

La arquitectura del sistema se disefié de forma modular y en capas. Esta organizacion permite

separar la interfaz de usuario, el proceso de inferencia, la légica clinica y el almacenamiento de
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datos. De esta manera, cada componente puede modificarse o depurarse de forma independiente,
facilitando el mantenimiento y la escalabilidad del sistema.
El sistema estd implementado como una aplicacion mévil Android y se compone de los

siguientes médulos principales:

Moédulo 1 — Interfaz de usuario Ul: Permite la interaccion del usuario con el sistema,

carga de imdgenes y la visualizacién de resultados.

Moddulo 2 — Inferencia: Es el encargado del preprocesamiento, inferencia con el mo-
delo YOLOv11-seg y postprocesamiento necesario para generar areas de segmentacion

y objetos detectados en las imdgenes clinicas.

Médulo 3 — Sistema de légica clinica: Este médulo interpreta los resultados genera-
dos y los datos proporcionados por el usuario para generar recomendaciones clinicas

orientativas.

Modulo 4 — Almacenamiento de datos: Se encarga de almacenar datos a lo largo del
sistema como imdgenes, resultados de inferencia, datos del paciente y recomendaciones

orientativas para su posterior gestion.

Para una descripcidn estructural detallada de los mddulos del sistema, se presenta la arqui-
tectura en capas del sistema en el Anexo Anexo D.

El flujo general del sistema inicia con la adquisicion de una imagen clinica, posteriormente,
la imagen es procesada por el médulo de inferencia, donde se ejecuta el modelo de inteligencia
artificial YOLOvI11-seg para detectar y segmentar las lesiones. Los resultados generados son
interpretados por el sistema de reglas clinicas, el cual generard recomendaciones orientativas.
Finalmente, la informacién es visualizada en la interfaz de usuario y almacenada en la base de
datos del sistema.

La Figura 3.3 muestra la arquitectura general de la aplicacién movil, que describe los

modulos principales de la aplicacion moévil y el flujo de procesamiento de la informacion.

3.7.3. Caso de uso del sistema

El sistema puede ser representado mediante la descripcion de casos de uso, que es un

conjunto de acciones del usuario y del sistema para cada una de las fases descritas anteriormente.
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USUARIO |/ DISPOSITIVO PROCESAMIENTO LOCAL ALMAQENAMIENTO Y
GESTION CLINICA
———————
a " . q YOLOv11-seg
Camara Redimensionamiento i Pacientes
Galeria Normalizacién segl?;ﬂ]?:;e Iméagenes
= Imagen clinica Preparacion para el modelo =y
Usuario clinico 9 P p Clasificacion por grado ) Resultados
. N
Captura de imagen Preprocesamiento Modelo de IA Base de datos local
0 (TFLite)
Mascara segmentada Nivel de prioridad Casos
Bounding boxes Evaluacion inicial Resultados
Confianza del modelo Apoyo a decision clinica Recomendaciones
Postprocesamiento Recomgjdacmnes Historial clinico
clinicas
Seguridad Gestion de datos clinicos Gestion del sistema

Figura 3.3: Arquitectura general de la aplicacién mévil. Elaboracién propia

La interaccion entre el usuario y el sistema permite la carga de una imagen, inferencia y obtener
resultados para el apoyo en la evaluacién visual de quemaduras. El proceso general del sistema se

desarrolla mediante las siguientes acciones:

1. El usuario inicia la aplicacién mévil

2. El usuario almacena datos de un nuevo paciente

3. El usuario captura una imagen clinica o selecciona una imagen de la galeria
4. El sistema realiza el preprocesamiento de la imagen

5. Elsistema ejecuta el modelo de inteligencia artificial para la segmentacion y clasificacion de

la quemadura
6. El sistema genera resultados visuales sobre la imagen procesada

7. El sistema calcula pardmetros clinicos relevantes, como el porcentaje estimado de superficie

corporal afectada

8. El sistema genera recomendaciones clinicas orientativas
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9. El sistema permite almacenar los resultados obtenidos

El comportamiento del sistema se representa mediante un diagrama de casos de uso;
este diagrama describe la interaccion entre el usuario y el sistema. El diagrama permite ver las
funcionalidades del sistema y las acciones del usuario con el sistema. El diagrama correspondiente

se presenta en la figura 3.4.

Aplicacién Mévil

v v

Iniciar nueva Gestionar Consultar historial Consultar ayuda
H evaluacion pacientes clinico H de uso
H '
1

.<_

;

b :

Usuario <<include>> ~ t----- <<include>>------+,
:

1
1= - ~<<include>>- -4 <<include>>
clinico . i

Ejecutar :
inferencia i
: : <<extend>>
Ingresa T?S_A y Guar(flgr caso Ver detalle del <-: Exportar reporte R manen
factores clinicos clinico caso PDF

Consultar
recomendaciones < - :
clinicas

Visualizar
segmentacion y
detecciones

Seleccionar
imagen

Figura 3.4: Caso de uso de la aplicaciéon mévil: Elaborado por el autor

Conversion y optimizacion del modelo para despliegue en dispositivos méviles El modelo de
inteligencia artificial fue entrenado previamente en un entorno de escritorio utilizando el framework
PyTorch y almacenado en formato best . pt. Posteriormente, se realizé su conversion a TensorFlow
Lite (TFLite) para habilitar su ejecucién en dispositivos méviles Android, obteniendo un archivo
.tflite optimizado para inferencia local.

Durante este proceso se aplicé cuantizacién de punto flotante de 16 bits (FP16), generando
el archivo best_floatl6.tflite. Esta optimizacién permitié reducir el tamafio del modelo
y mejorar la eficiencia computacional durante la inferencia mévil, manteniendo un desempefio
competitivo respecto a la version original en precision completa.

El modelo convertido conserva las capacidades de deteccion y segmentacion de YOLO1 1m-
seg, permitiendo ejecutar inferencia local directamente en el dispositivo mévil mediante TensorFlow

Lite.
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3.7.4. Pipeline de procesamiento e inferencia

El sistema desarrollado se implementé con un pipeline de procesamiento e inferencia
disefiado para procesar imédgenes clinicas de quemaduras en la piel mediante técnicas de visién por
computadora. La implementacidn permite procesar imagenes clinicas en dispositivos méviles sin la
necesidad de conexiones o servidores externos. Una vez procesada la inferencia, el sistema muestra
resultados visiblemente interpretables para el usuario. El pipeline de procesamiento e inferencia

del sistema se compone de las siguientes etapas principales:
1. Adquisicién de imagen
2. Preprocesamiento de imagen
3. Conversion a tensor de entrada
4. Inferencia mediante modelo de inteligencia artificial
5. Postprocesamiento de resultados
6. Generacion de resultados visuales

7. Calculo de parametros clinicos

Cada etapa del sistema se ejecuta de manera secuencial y controlada, permitiendo la trans-
formacion progresiva de la imagen clinica desde su adquisicion hasta la generacion de resultados
clinicamente interpretables.

Etapas del pipeline de procesamiento.

Adquisicion de imagen. Es la primera etapa del pipeline, la imagen se puede cargar desde la
galeria del dispositivo o desde la cdmara. La imagen se guarda en formato Bitmap, este formato
es la estructura de datos utilizada para almacenamiento en dispositivos Android como una matriz
bidimensional de pixeles en memoria y es la entrada inicial del sistema.

Preprocesamiento de imagen. Una vez que la imagen es cargada, se prepara para tener el
formato adecuado para la inferencia. Las operaciones realizadas en esta etapa incluyen el redimen-

sionamiento de la imagen (640 x 640) compatible con la entrada del modelo, la normalizacion de
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los valores de intensidad (0 - 1), la conversion de la imagen a tensores compatibles con TensorFlow
Lite y la conversion del formato de color (RGB).

Durante el preprocesamiento, la imagen original se adapta al tamafio requerido por el mo-
delo mediante una técnica conocida como redimensionamiento con conservacion de proporciones
(letterbox). Este procedimiento permite ajustar la imagen al tamafio de entrada del modelo (640x640
pixeles) sin distorsionar su contenido.

Para lograrlo, se calcula un factor de escala y un desplazamiento de relleno (padding) que
permiten centrar la imagen dentro del nuevo tamafio.

El factor de escala se calcula como:

640 640

o ’ ) 3.2
scale = min ancho_original " alto_original 2

Posteriormente, se calculan los valores de padding horizontal y vertical:

640 — ancho_redimensionado

dX =

(3.3)

640 — alto_redimensionado

dY =

(3.4)

Estos pardmetros se almacenan durante el preprocesamiento y se utilizan posteriormente en
la etapa de postprocesamiento para transformar las coordenadas generadas por el modelo al tamafio
original de la imagen.

Una vez preparada la imagen los datos de entrada se convierten en estructura matricial,
llamado tensor de entrada que es compatible con el modelo de inteligencia artificial, y presenta las

siguientes caracteristicas:

= Dimension: [1, 640, 640, 3]
= Tipo de dato: float32

= Numero de canales: 3 (RGB)

Inferencia mediante el modelo de inteligencia artificial. Durante la inferencia el modelo

YOLOv11-seg convertido con TFLite, analiza la imagen de entrada para hacer predicciones e iden-
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tificar las lesiones por quemaduras.El modelo, recibe la imagen normalizada en formato numérico,

YOLOv11-seg genera dos tensores principales como salida durante el proceso de inferencia:

m Tensor de detecciones:

¢ Dimension: [1, 39, 8400]

* Contenido: coordenadas de cajas delimitadoras, probabilidades de clase y coeficientes

de méscara
= Tensor de prototipos de segmentacion:

¢ Dimensién: [1, 160, 160, 32]

* Contenido: mapas de caracteristicas utilizados para la generacién de mascaras de seg-

mentacion

El tensor de detecciones contiene informacion estructurada sobre las posibles regiones
de interés identificadas en la imagen, incluyendo las coordenadas de las cajas delimitadoras, la
probabilidad asociada a cada clase clinica y los coeficientes necesarios para la reconstruccion de
las méscaras de segmentacion.

El tensor de prototipos de segmentacion corresponde a un conjunto de mapas de caracte-
risticas generados por la red neuronal, los cuales se combinan posteriormente con los coeficientes
de mdscara para reconstruir las regiones segmentadas a nivel de pixel.

Parametros operativos del modelo. Durante la ejecucién del modelo en el dispositivo

movil, se utilizaron los siguientes parametros de configuracion:

Tamafio de entrada: 640 x 640 pixeles

Umbral de confianza: 0.70

Umbral de supresion de no maximos (IoU): 0.45

Numero maximo de detecciones: 60

En la figura 3.5 se muestra el sistema de procesamiento e inferencia completo de la aplica-

cion.
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Pipeline de inferencia para segmentacién de quemaduras en dispositivo mévil basado en YOLO-seg

Preprocessing Inference on-device _
Framework: TensorFlow Lite

. | YOLOv11-seg Model
) Normalization Input tensor i}
(Gz?:iléi()) |:,‘> x| 255.0 Shape: ,_y Model outputs
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Figura 3.5: Pipeline de inferencia de la aplicacién movil: Elaborado por el autor

Estos pardmetros permiten controlar el comportamiento del pipeline durante la inferen-
cia, optimizando el equilibrio entre precision, estabilidad visual de las detecciones y eficiencia
computacional en dispositivos méviles. Los valores de los pardmetros fueron definidos experimen-
talmente durante las pruebas de validacion del sistema, buscando reducir la aparicién de detecciones
redundantes y mejorar la confiabilidad de los resultados visuales generados por la aplicacion.

Postprocesamiento de resultados. Una vez que el modelo genera predicciones, el sistema
ejecuta operaciones correspondientes para transformar los resultados en informacion utilizable. El

postprocesamiento incluye:

= Filtrado de detecciones por nivel de confianza (permite eliminar predicciones con baja pro-

babilidad de pertenencia a una clase vélida)

= Aplicaciéon de supresion de no maximos (Non-Maximum Suppression, NMS), que elimina

detecciones redundantes que se superponen en la imagen
= Construccion de mascaras de segmentacion

= Cilculo de 4reas segmentadas
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Las méscaras de segmentacion se generan mediante la combinacién de coeficientes de més-
cara y prototipos de segmentacion para permitir la reconstruccion de las regiones correspondientes
de cada clase detectada por el modelo de inteligencia artificial.

Las coordenadas generadas por el modelo durante la inferencia se encuentran definidas en
el espacio de la imagen redimensionada a 640x640 pixeles. Para representar correctamente las
detecciones en la imagen original, el sistema realiza una transformacién geométrica utilizando los
pardmetros de escala y padding calculados durante el preprocesamiento.

La transformacion de coordenadas se realiza mediante las siguientes relaciones geométricas:

Umodelo — padX

Uoriginal = scale 3.5)

v — padY
Voriginal = % (36)

donde umodelo Y Vmodelo cOrresponden a las coordenadas obtenidas en el espacio de entrada
del modelo, mientras que Uoriginal Y Voriginal T€presentan las coordenadas reescaladas a la resolucion
original de la imagen.

Este procedimiento permite ubicar correctamente las detecciones y las mdscaras de seg-
mentacion en la imagen original, manteniendo la coherencia espacial entre la salida del modelo y
la representacion visual generada por el sistema.

Calculo del valor de confianza. Para cada deteccidn generada por el modelo, el sistema
obtiene las probabilidades asociadas a las clases de quemadura mediante la aplicacién de una
funcién sigmoide sobre los valores de salida del modelo. Después, se selecciona la clase con mayor
probabilidad y dicho valor se utiliza como nivel de confianza de la deteccion.

En este trabajo, tnicamente se conservaron aquellas detecciones cuyo valor de confianza
fue superior al umbral definido experimentalmente. Este filtrado permite descartar predicciones

con baja probabilidad y reducir la presencia de falsos positivos en la visualizacion final.

confianza = max(o(l.)) (3.7)

donde [, representa el valor de salida asociado a cada clase y o corresponde a la funcién

sigmoide.
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Reconstruccion de mascaras de segmentacion. Después del filtrado por confianza y de
la aplicaciéon de NMS, el sistema reconstruye la médscara correspondiente a cada deteccion valida.
Primero, se combinan los coeficientes de méscara generados por la salida de deteccién con los
prototipos de segmentacion producidos por el modelo. Esta combinacién permite obtener una
madscara individual asociada a cada objeto detectado.

Después, la méscara reconstruida se ajusta al drea delimitada por la caja de deteccién y se
transforma al espacio de la imagen original utilizando los pardmetros de escala y padding calculados
durante el preprocesamiento. De esta manera, la regién segmentada mantiene correspondencia
espacial con el drea de lesién observada en la imagen clinica.

Generacion del overlay de visualizacion. En esta etapa, el sistema produce la representa-
cion visual de los resultados obtenidos mediante el modelo de inteligencia artificial. Las operaciones

realizadas incluyen:

= Superposicién de mdscaras de segmentacion

Dibujo de cajas delimitadoras

Visualizacién de etiquetas de clase

Visualizacion del nivel de confianza

Las madscaras se representan mediante colores que permiten identificar visualmente las
areas afectadas por la lesion. Este enfoque facilita la interpretacion de los resultados por parte del
usuario clinico. La generacion de resultados visuales se realiza sobre la imagen original proce-
sada, permitiendo la representacion gréfica de las regiones detectadas y segmentadas mediante la
superposicion de elementos visuales generados por el sistema sobre la imagen clinica original.

Calculo de parametros clinicos. La ultima etapa del pipeline consiste en la generacién
de pardmetros clinicos derivados del andlisis de la imagen. El sistema calcula automaticamente

indicadores relevantes para la evaluacion de la lesion, incluyendo:

= Porcentaje de superficie corporal afectada (TBSA) estimado por el personal clinico mediante

criterios convencionales de evaluacién
= Clasificacion de severidad dominante detectada por el sistema

72



m Prioridad de atencidn clinica basado en criterios clinicos internacionales

Estas recomendaciones no sustituyen la valoracion médica especializada, sino que funcionan
como apoyo orientativo para la evaluacion inicial de la lesion.

Los criterios implementados en el sistema se fundamentan en recomendaciones internacio-
nales para la referencia y manejo inicial de pacientes con quemaduras, particularmente en las guias
clinicas propuestas por la American Burn Association (ABA). Por ejemplo, establecen que las
quemaduras de espesor total, las lesiones extensas y aquellas que afectan zonas criticas requieren
evaluacion médica urgente.

El sistema utiliza estos criterios como base para clasificar automdticamente la prioridad de

atencion clinica en tres niveles:

= Atencién urgente
m Atencion el mismo dia

= Vigilancia ambulatoria

Las recomendaciones proporcionadas por el sistema no determinan un diagnostico defi-
nitivo, sirven como apoyo al usuario clinico, basado en estdndares utilizados frecuentemente en
unidades de quemaduras.

Estos pardmetros son calculados automdticamente a partir de las dreas segmentadas gene-
radas durante el postprocesamiento, permitiendo la generacién de indicadores clinicos relevantes
para la evaluacién inicial de la lesién.

El sistema de recomendaciones clinicas se basa en un conjunto de reglas definidas mediante
un arbol de decisidn, el cual permite determinar la prioridad de atenciéon médica en funcién del
grado de la quemadura, el porcentaje de superficie corporal afectada (TBSA) y la presencia de
factores clinicos de riesgo, como se muestra en la Figura 3.6.

Generacion de recomendaciones de primeros auxilios. Dentro del funcionamiento del
sistema, la aplicacién mévil proporciona recomendaciones automaticas basicas de primeros auxilios

una vez que se han mostrado los resultados visuales y activado la generacion de recomendaciones.
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Sistema de decision clinica basado en reglas para priorizacion de atencion

Inicio evaluacion
clinica

¢ Quemadura de tercer
grado detectada?

Si No

¢ TBSA>=
10%7?

Atenci6n urgente
Referencia hospitalaria

inmediata g
Si

[ Atencion urgente

¢ Factore
clinicos de

Vigilancia
ambulatoria clinica

Figura 3.6: Arbol de decisién clinica utilizado para la generacién de recomendaciones en el sistema.

Elaboracién propia

74



Las recomendaciones tienen como objetivo orientar al usuario sobre las acciones iniciales
que pueden realizarse inmediatamente después de una lesion por quemadura, mientras se busca
atencion médica especializada.

Las principales indicaciones mostradas por el sistema incluyen:

= Enfriar la zona afectada con agua corriente fresca o tibia durante aproximadamente 20

minutos
= No aplicar hielo, cremas, grasas u otras sustancias sobre la lesion

= Retirar ropa, accesorios o joyeria cercana a la zona afectada, siempre que no se encuentren

adheridos a la piel
= Cubrir la lesion con material limpio y no adherente

= Mantener al paciente abrigado, especialmente cuando la superficie afectada es extensa

Estas recomendaciones se basan en lineamientos internacionales de atencion inicial a pa-

cientes con quemaduras y se muestran Unicamente con fines informativos [73].
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Capitulo 4: Resultados

4.1. Resultados de la experimentacion con YOLOv11-seg

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante el proceso de experimentacion
realizado con YOLO11-seg para la segmentacion de quemaduras de segundo y tercer grado. Los
experimentos fueron disefiados con el objetivo de analizar el efecto de diferentes configuraciones
de entrenamiento sobre el desempefio del modelo. La evaluacién se realizé sobre el conjunto de
prueba, compuesto por 56 imagenes clinicas, utilizando las métricas Dice, IoU, precision y recall.

Las métricas globales reportadas en esta seccion fueron calculadas a nivel de imagen
fusionando las clases de quemadura de segundo y tercer grado en una sola mdscara binaria de
region lesionada. De esta manera, la evaluacién cuantificé el solapamiento espacial entre la region
de quemadura predicha y la anotacién de referencia, considerando la tarea como una segmentacion

binaria de quemadura frente al fondo.

4.1.1. Resultados del experimento 1

En el primer experimento se evalu6 el efecto de la resolucién de entrada, el nimero de
épocas y el tamafo del modelo sobre el desempefio de segmentacion. Los resultados obtenidos se

presentan en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Resultados obtenidos en el experimento 1.

Experimento Modelo ImgSz Epocas  Dice IoU  Precision Recall

Baseline YOLOllm-seg 640 200  0.8196 0.7369  0.8395  0.8452
Configuraciéon 1  YOLOllm-seg 768 200 0.8147 0.7323  0.8711  0.8307
Configuracion 2 YOLOIl1m-seg 640 300 0.7984 0.7111 0.8619  0.7918
Configuracion 3  YOLOI 1s-seg 640 200  0.8240 0.7333 0.8616  0.8320

Los resultados muestran que el incremento de resolucién a 768x768 pixeles mantuvo un
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desempefio competitivo, aunque no produjo mejoras globales consistentes respecto a la configu-
racion base. El aumento a 300 épocas tampoco mejord el desempeiio global bajo este protocolo.
Aunque YOLOI1 1s-seg obtuvo el mayor Dice promedio en esta etapa, YOLO11m-seg mantuvo un
mejor equilibrio entre IoU, recall y comportamiento en las curvas de entrenamiento. A partir de
este comportamiento, el segundo experimento se enfocd en continuar la optimizacién de la variante
YOLOI1 1m-seg, manteniéndola como arquitectura base debido a su mejor equilibrio general entre

desempefio y capacidad del modelo.

4.1.2. Resultados del experimento 2 y seleccion del modelo final

En esta fase se compararon tres estrategias derivadas de los resultados del experimento
anterior: combinacién de mayor resolucién con 300 épocas, augmentacion clinica conservadora y

reduccién del tamano de batch a 8. Los resultados se presentan en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Resultados obtenidos en el experimento 2 bajo el protocolo experimental definitivo.

Experimento Resolucién  Batch  Dice IoU  Precision Recall
yl1m_768_e300 768 16  0.8139 0.7332  0.8236  0.8319
y11m_640_e300_augclin 640 16 0.7986 0.7069  0.8605 0.8051
y11m_640_e300_b8 640 8 0.8194 0.7392 0.8204  0.8644

La configuracién YOLOI11m-seg con resoluciéon de 640x640 pixeles, 300 épocas y Batch
de 8 obtuvo el mejor equilibrio entre Dice, IoU y recall, alcanzando valores de 0.8194, 0.7392 y
0.8644, respectivamente. Aunque la configuracion con augmentacion clinica conservadora presentd
la mayor precisién promedio, obtuvo menor Dice, IoU y recall. Por otra parte, el incremento de
resoluciéon mantuvo un desempeilo competitivo, pero no superd a la configuracién con batch size
reducido.

A partir de estos resultados, la configuracion YOLO11m-seg con resolucion de 640x640
pixeles, 300 épocas y batch size de 8 fue seleccionada como configuracién final para el siste-
ma propuesto y como base para el benchmark comparativo multi-seed. Las curvas completas de

entrenamiento se presentan en el Anexo Anexo A.
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Los resultados cualitativos, incluyendo visualizaciones tipo triptych, overlays y mapas de

error, se presentan en el Anexo Anexo B.

4.2. Resultados del benchmark comparativo multi-seed

En esta seccién se presentan los resultados del benchmark comparativo multi-seed reali-
zado con 10 corridas independientes por arquitectura. Los resultados se reportan como media y
desviacién estdndar entre corridas, utilizando las métricas globales Dice, IoU, precision y recall
sobre el conjunto de prueba.

Las métricas globales fueron calculadas fusionando las clases de quemadura de segundo
y tercer grado en una sola mdscara de region lesionada, con el objetivo de evaluar la capacidad
general de segmentacion de cada modelo frente al fondo.

4.2.1. Resultados globales promedio

La Tabla 4.3 presenta los resultados globales promedio obtenidos durante el benchmark
multi-seed , calculados mediante una evaluacién binaria de region lesionada frente a fondo. Bajo
este protocolo, Attention U-Net obtuvo los valores promedio més altos de Dice, [oU y precisién
global, mientras que YOLO1 1m-seg present6 el mayor valor promedio de recall.

Las arquitecturas basadas en U-Net mostraron valores globales cercanos entre si y una
menor variabilidad entre corridas. Por su parte, YOLO11m-seg presenté una mayor dispersion

entre semillas, aunque mantuvo el mayor valor promedio de recall global.

Tabla 4.3: Resultados globales promedio (10 corridas) del benchmark multi-seed utilizando métricas

binarias de quemadura frente a fondo.

Modelo

Dice

IoU

Precision

Recall

YOLO11m-seg
U-Net
Attention U-Net

U-Net++

0.8252 + 0.0264
0.8518 + 0.0045
0.8552 + 0.0113
0.8515 £ 0.0102

0.7393 £ 0.0338
0.7645 + 0.0061
0.7712 + 0.0140
0.7630 £ 0.0116

0.8360 + 0.0342
0.8918 + 0.0167
0.8938 + 0.0177
0.8922 + 0.0134

0.8643 + 0.0232
0.8461 + 0.0122
0.8508 + 0.0161
0.8451 £ 0.0140
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4.2.2. Distribucion de métricas entre corridas

La Figura 4.1 muestra la distribucion de las métricas globales obtenidas durante las 10
corridas independientes por arquitectura. Los boxplots permiten visualizar la estabilidad, dispersion
y variabilidad del desempeiio entre modelos para Dice global, IoU global, precision y recall.

U-Net presento la menor dispersion entre corridas en las métricas Dice e IoU, reflejando un
comportamiento de entrenamiento relativamente estable. Por otra parte, YOLO11m-seg mostré los
valores mds altos en Recall, aunque presenté una mayor dispersion entre corridas, observable en
los boxplots, especialmente en Dice e loU. Esto indica una mayor sensibilidad a la inicializacion

aleatoria y una menor estabilidad del entrenamiento respecto a las arquitecturas basadas en U-Net.

Distribucién de Dice en 10 corridas Distribucién de loU en 10 corridas

0.86 0.78 ’l\
@
0.76
0.84
o
0.72
0.80
0.70
0.78
0.68

YOLO11m-seg U-Net Attention U-Net U-Net++ YOLO11m-seg U-Net Attention U-Net U-Net++
(a) Dice (b) IoU
Distribucién de Precisiéon en 10 corridas Distribucién de Recall (sensibilidad) en 10 corridas

0.92 0.90

- == S
|
1

Precision

0.84

0.86
0.82

0.84
0.80

° l
0.78 0.82

o o

Recall (sensibilidad)

YOLO11lm-seg U-Net Attention U-Net U-Net++ YOLO11m-seg U-Net Attention U-Net U-Net++

(¢) Precision (d) Recall

Figura 4.1: Distribucién de métricas obtenidas durante las 10 corridas independientes para cada

arquitectura evaluada.
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4.2.3. Analisis estadistico

La prueba de Kruskal-Wallis detect6 diferencias estadisticamente significativas entre las
arquitecturas evaluadas para Dice (p = 0,0101), IoU (p = 0,0235) y precisién (p = 0,000185). En

contraste, no se observaron diferencias estadisticamente significativas para recall (p = 0,0522).

Tabla 4.4: Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis para el benchmark multi-seed con métricas globales

binarias.

Métrica  EstadisticoH  p-value

Dice 11.32 0.010132
IoU 9.48 0.023498
Precisién 19.82 0.000185
Recall 7.72 0.052247

Posteriormente, se realizaron comparaciones post-hoc mediante la prueba de Dunn con
correccion de Bonferroni. Los resultados mostraron diferencias significativas en Dice entre
YOLOl11m-seg y Attention U-Net, asi como entre YOLOI1Im-seg y U-Net. Para precision,
YOLOI11m-seg present6 diferencias significativas respecto a las tres arquitecturas basadas en
U-Net. En IoU y recall no se observaron diferencias significativas entre pares de modelos después

de la correccion de Bonferroni.

Tabla 4.5: Comparaciones post-hoc significativas mediante Dunn con correccién de Bonferroni.

Comparacién Métrica  p-value ajustado
Attention U-Net vs YOLO11m-seg Dice 0.0390
U-Net vs YOLO1 1m-seg Dice 0.0489
Attention U-Net vs YOLO11m-seg Precision 0.0030
U-Net vs YOLO11m-seg Precision 0.0017
U-Net++ vs YOLO11m-seg Precisiéon 0.0017

80



4.2.4. Resultados por clase

La Tabla 4.6 presenta los resultados promedio por clase obtenidos durante el benchmark

multi-seed, excluyendo la clase background. Este andlisis permite evaluar de manera independiente

el desempefio de cada arquitectura en las clases 2° grado y 3° grado.

Tabla 4.6: Resultados promedio por clase obtenidos durante el benchmark multi-seed. La clase background

fue excluida del analisis.

Modelo Clase Dice IoU Precision Recall

U-Net burn_2nd 0.7088 £ 0.0151 0.5491 £ 0.0179 0.7682 + 0.0225 0.6591 + 0.0308
U-Net burn_3rd 0.8223 £ 0.0113 0.6984 + 0.0162 0.8090 + 0.0291 0.8374 + 0.0206
Attention U-Net burn_2nd 0.7143 + 0.0189 0.5559 + 0.0225 0.7590 = 0.0148 0.6753 + 0.0317
Attention U-Net burn_3rd  0.8253 + 0.0082 0.7026 + 0.0118 0.8235 + 0.0186 0.8277 + 0.0200
U-Net++ burn_2nd 0.7034 + 0.0212 0.5428 £ 0.0251 0.7583 = 0.0180 0.6569 + 0.0357
U-Net++ burn_3rd 0.8198 £ 0.0166 0.6949 + 0.0239 0.8109 = 0.0355 0.8303 + 0.0226
YOLOI1lm-seg burn_2nd 0.7062 +0.0593 0.5489 + 0.0682 0.7220 + 0.0739  0.6946 + 0.0622
YOLOllm-seg burn_3rd 0.8223 +0.0248 0.6989 + 0.0357 0.7672 + 0.0410 0.8876 = 0.0254

Los resultados muestran que las arquitecturas basadas en U-Net obtuvieron un desempefio

alto y estable en las métricas por clase. Attention U-Net presentd los mejores valores de Dice e loU
para ambas clases, alcanzando un Dice de 0.7143 para 2° grado y 0.8253 para 3° grado. U-Net,
U-Net++ y YOLOI1 1m-seg mostraron valores cercanos, especialmente para la clase 3° grado. Por

otro lado el modelo YOLO11m-seg obtuvo los mayores valores de Recall para ambas clases.

4.2.5. Analisis de matrices de confusion entre clases

Con el objetivo de analizar el comportamiento de los modelos a nivel de clasificacién
semdntica a nivel pixel entre grados de quemadura, se generaron matrices de confusién normalizadas
considerando inicamente los pixeles cuya clase de referencia correspondia a quemadura de segundo
o tercer grado. A diferencia de una matriz 2Xx2, esta representacion 2x3 permite distinguir entre

pixeles omitidos hacia fondo y pixeles confundidos entre clases clinicas.
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(a) U-Net
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Figura 4.2: Matrices de confusién normalizadas para las arquitecturas evaluadas. Las filas representan la

clase de referencia y las columnas representan la clase predicha: fondo, quemadura de segundo grado y

quemadura de tercer grado.
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Como se observa en la Figura 4.2, las arquitecturas evaluadas presentaron un comportamien-
to distinto segun la clase clinica. En general, todos los modelos clasificaron con mayor consistencia
las regiones de quemadura de tercer grado. Para la clase de segundo grado se observaron mayores
errores, tanto por omision hacia fondo como por confusién con quemaduras de tercer grado.

YOLOI1m-seg present una alta proporciéon de pixeles de segundo grado clasificados
correctamente como segundo grado, asi como el mayor porcentaje de pixeles de tercer grado
clasificados correctamente. Estos resultados muestran confusién entre segundo y tercer grado en
una parte de las regiones evaluadas. Este comportamiento complementa los resultados por clase y

permite distinguir entre errores de omision y errores de asignacién semantica.

4.2.6. Resultados de eficiencia computacional

La Tabla 4.7 presenta la comparacién de eficiencia computacional entre las arquitecturas
evaluadas, considerando nimero de pardmetros, FLOPs, latencia promedio de inferencia, FPS y
consumo maximo de memoria GPU. Estas métricas permiten analizar el costo computacional de

cada modelo bajo la misma resolucién de entrada.

Tabla 4.7: Comparacion de eficiencia computacional entre YOLO11m-seg y arquitecturas CNN.

Modelo Parametros FLOPs  Latencia FPS VRAM

YOLO11m-seg 22.36M 56.76G  7.02ms 1424 261 MB
U-Net 24.44M 49.18G 586ms 170.5 269 MB
U-Net++ 26.08M 115.43G  13.05ms 76.66 622 MB
Attention U-Net  30.12M 62.56G  695ms 14394 362MB

U-Net present6 la menor latencia de inferencia y el menor niimero de FLOPs, mientras que
U-Net++ mostr6 el mayor costo computacional y el mayor consumo de memoria GPU. YOLO1 1m-
seg presentd el menor nimero de parametros y el menor consumo de memoria GPU, con una
latencia cercana a la observada en Attention U-Net. Estas diferencias muestran que los FLOPs
no determinan por si solos la latencia de inferencia, ya que esta también depende del tipo de
operaciones, el uso de memoria, la implementacion del modelo y las etapas de postprocesamiento.

La Figura 4.3 muestra la relacién entre el desempeno global de segmentacién, medido
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mediante Dice global, y la complejidad computacional expresada en GFLOPs. Por otra parte, la
Figura 4.4 presenta la relacion entre la latencia promedio de inferencia y el consumo maximo de

memoria GPU (VRAM) de cada arquitectura evaluada.

Relacién entre Dice global y complejidad computacional
ghttention U-Net

0.855 -

\-Net @ Nst++

0.850 -

0.845 -

0.840 -

Dice global

0.835 A

0.830 -

@&OLO11m-seg

0.825 -

50 60 70 80 90 100 110
Complejidad computacional (GFLOPs)

Figura 4.3: Relacién entre desempefio global de segmentacion, medido mediante Dice global, y

complejidad computacional (GFLOPs) de las arquitecturas evaluadas.

En conjunto, los resultados muestran diferencias importantes entre desempeno global,
latencia y consumo de memoria. YOLOI11m-seg mantuvo un desempefio global relativamente
menor con bajo consumo de VRAM, mientras que U-Net present6 la menor latencia de inferencia.
Estos resultados permiten analizar el compromiso entre desempefio de segmentacion y costo

computacional de cada arquitectura.

4.2.7. Resultados cualitativos

Con el objetivo de complementar los resultados cuantitativos obtenidos durante el bench-
mark multi-seed, se realizd una evaluacion cualitativa de las segmentaciones generadas por las
arquitecturas evaluadas. Las figuras presentadas permiten visualizar el comportamiento de los

modelos sobre imédgenes clinicas reales del conjunto de prueba.
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Figura 4.4: Relacion entre latencia promedio de inferencia y consumo maximo de memoria GPU (VRAM)

de las arquitecturas evaluadas.

La Figura 4.5 muestra ejemplos representativos de segmentacion, donde se presenta la
imagen original, la mdscara de referencia y la predicciéon generada por cada modelo evaluado.

Por otra parte, la Figura 4.6 presenta mapas de error entre las mdscaras de referencia y las
predicciones generadas. Estas visualizaciones permiten identificar regiones con falsos positivos,
falsos negativos y errores de clasificacion entre grados de quemadura.

En las regiones correspondientes a quemaduras extensas y bien delimitadas, las arquitecturas

evaluadas mostraron un comportamiento consistente.

4.2.8. Capacidad funcional de las arquitecturas

Ademads de las métricas cuantitativas, se compararon las capacidades funcionales de las ar-
quitecturas evaluadas en relacion con su posible integracion en un sistema mévil. Esta comparacion
tiene un cardcter cualitativo y se basa en las funcionalidades proporcionadas de forma nativa por
cada arquitectura, asi como en la experiencia obtenida durante su implementacion y evaluacién en
este trabajo. La Tabla 4.8 resume las capacidades principales de cada modelo.

Como se observa en la Tabla 4.8, YOLO11m-seg fue la dnica arquitectura evaluada que
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Imagen

Méscara de referencia UNet++ Attention U-Net YOLO1l1lm-seg

Figura 4.5: Comparacion cualitativa entre arquitecturas utilizando iméagenes del conjunto de prueba. Las

regiones de quemadura de segundo grado se muestran en naranja y las de tercer grado en rojo.
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Error Attention U-Net Error YOLO

Error U-Net

Imagen

Error U-Net++

Figura 4.6: Mapas de error generados a partir de las predicciones de los modelos sobre imdgenes clinicas
del conjunto de prueba; falsos positivos (cian), falsos negativos (amarillo) y errores de clasificacion entre

grados de quemadura (magenta).
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Tabla 4.8: Capacidad funcional de los modelos evaluados en el contexto de segmentacion de quemaduras e

implementacién en dispositivos mdviles.

Capacidad YOLOI11m-seg U-Net Attention U-Net U-Net++
Deteccién de objetos Si No No No
Bounding box Si No No No
Confianza por prediccién Si No No No
Segmentacion Si Nit St Si
Exportacion a TFLite Integrada en el fluyjo YOLO Requiere adaptacion Requiere adaptaciéon  Requiere adaptacion
Integracién movil Directa en este trabajo No implementada No implementada No implementada

generd de forma nativa detecciones, cajas delimitadoras, mdscaras de instancia, clases y niveles
de confianza dentro de una sola inferencia. Estas caracteristicas resultan utiles para aplicaciones
moviles orientadas al apoyo clinico, ya que permiten mostrar informacién visual e interpretativa
directamente al usuario sin requerir etapas adicionales de procesamiento.

Por el contrario, las arquitecturas U-Net, Attention U-Net y U-Net++ fueron disefiadas
principalmente para tareas de segmentacion semdantica. Aunque producen mdscaras con una deli-
mitacion precisa de las regiones lesionadas, no generan de forma directa informacién asociada a
deteccion de objetos, cajas delimitadoras ni niveles de confianza por instancia. La obtencién de
estas salidas requeriria modulos adicionales de postprocesamiento 0 modelos complementarios.

Asimismo, durante el desarrollo de este trabajo se observé que la exportacion e integracion
de YOLOI1m-seg hacia TensorFlow Lite se encuentra soportada dentro del flujo de trabajo de
Ultralytics, facilitando su despliegue en Android. En contraste, la implementacion movil de las
arquitecturas basadas en U-Net no fue abordada en este estudio y requeriria etapas adicionales de
adaptacioén, conversion y desarrollo de componentes especificos para la generacion de resultados
equivalentes.

Por lo anterior, la seleccién de YOLO1 1m-seg como modelo final no se fundament6 dnica-
mente en su desempefio cuantitativo, sino también en las capacidades funcionales necesarias para
construir un sistema movil capaz de realizar deteccion, clasificacidon y segmentacion de quemaduras

dentro de un dnico proceso de inferencia.
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4.3. Resultados del despliegue en aplicacion movil

Validacion funcional del sistema

El sistema se implementd y ejecuto en dispositivos moviles reales. Se verifico la ejecucion y
el flujo del pipeline del sistema, validando la carga de imagenes desde la galeria o cdmara, asi como
la generacién de resultados visuales y recomendaciones clinicas segin los datos del sistema y el
usuario. El sistema opero de manera local sin la necesidad de conexiones externas. En la Ilustracion

4.1, se muestra una de las secuencias funcionales del sistema que incluye:
= Carga de imagen en (a)
= Inferencia con resultados visuales en (b)
= Recomendaciones clinicas en (c)

= Visualizacion del reporte para envio o impresion en (d)

En la Ilustracién 4.1, se muestra (a), el historial de inferencias ejecutadas asociadas a cada
paciente previamente guardado, el historial estd coloreado de acuerdo a la urgencia de recomen-
dacion (verde:vigilancia ambulatoria, amarillo:atencion el mismo dia y rojo:Atencion urgente);
cada historial contiene datos del paciente, resultados de la inferencia y fecha. En (b) se muestran
los pacientes guardados en la memoria, cada paciente contiene ademds de los datos asociados, el

historial de inferencias y la opcion de realizar una nueva.

4.3.1. Resultados visuales de segmentacion

Deteccion y segmentacion basica La Ilustracion 4.3 muestra la imagen original (a) y un ejemplo
de resultado generado por el sistema durante la ejecucién en un dispositivo mévil en (b). En la
imagen de inferencia se observa la deteccion automdtica de la region afectada por la quemadura,
representada mediante una mascara de segmentacion superpuesta sobre la imagen clinica original.

Ademéds, se visualiza una caja delimitadora alrededor de la lesion, la etiqueta de clase
correspondiente y el nivel de confianza asociado a la prediccién del modelo. Este resultado confirma
el correcto funcionamiento del proceso de inferencia y la generacion de resultados visuales en el

dispositivo movil.
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Iustracion 4.1: Capturas de pantalla del flujo del sistema principal en dispositivo mévil.
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Hustracion 4.2: Capturas de pantalla del del sistema de almacenamiento de datos en dispositivo mévil.



2do grado 0,.7721

(a) Imagen original. (b) Resultado de inferencia.

Iustracion 4.3: Ejemplo de resultado de inferencia del sistema en el dispositivo mévil. A la izquierda se
muestra la imagen original y a la derecha el resultado generado por el modelo, incluyendo la segmentacién

y la deteccién de la regién afectada.

Muiltiples regiones detectadas La Ilustracion 4.4 presenta la imagen original (a) y un ejemplo
en el que el sistema identifica multiples regiones afectadas dentro de una misma imagen clinica
en (b). Cada region detectada se representa mediante una caja delimitadora independiente y una
mascara de segmentacion correspondiente.

Este resultado evidencia la capacidad del sistema para procesar imdgenes con multiples

areas lesionadas y generar resultados consistentes en escenarios clinicos complejos.

Recomendaciones de primeros auxilios La [lustracion 4.5 muestra la visualizacién de las reco-
mendaciones de primeros auxilios generadas por el sistema después de la deteccion y clasificacion
de la lesion. Estas recomendaciones se presentan de forma automatica en la interfaz de usuario con
el objetivo de orientar al usuario sobre las acciones iniciales que pueden realizarse inmediatamente
después de una quemadura.

La inclusion de esta funcionalidad demuestra la integracion del modelo de inteligencia
artificial con mecanismos de apoyo a la toma de decisiones iniciales en el contexto de atencién a

pacientes con lesiones por quemaduras.
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(a) Imagen original. (b) Resultado de inferencia.

Iustracién 4.4: Ejemplo de resultado de inferencia del sistema en el dispositivo mévil. A la izquierda se
muestra la imagen original y a la derecha el resultado generado por el modelo, incluyendo la segmentacién

y la deteccién de la region afectada.

Primeros auxilios

- Enfriar con agua corriente fresca durante 20 minutos
si la lesion es reciente

* No usar hielo

« Retirar ropa o accesorios no adheridos

* Cubrir con material limpio o estéril

* No aplicar pomadas caseras, pasta dental,
mantequilla ni remedios irritantes

Hustracion 4.5: Recomendaciones de primeros auxilios mostrados por el sistema

93



La Ilustracion 4.6 muestra un ejemplo del reporte generado automéaticamente por el sistema
después de la ejecucion del proceso de inferencia en el dispositivo mévil. El reporte se genera en
formato PDF e incluye la imagen analizada, el resultado de la clasificacién del tipo de quemadura,
asi como informacion bésica del anélisis realizado por el sistema.

Esta funcionalidad permite registrar y documentar los resultados obtenidos durante la eva-
luacion, facilitando su almacenamiento y consulta posterior en entornos clinicos o de seguimiento
del paciente.

El ejemplo de una de las funcionalidades del sistema (video demostrativo de inferencia

sobre la imagen de un paciente) se presenta en el enlace del Anexo Anexo E.

4.3.2. Evaluacion del rendimiento computacional

Condiciones de evaluacion Se evalué el rendimiento computacional del sistema mediante la
medicién del tiempo de ejecucion del pipeline completo de inferencia en entorno de escritorio. La

simulacion del flujo de procesamiento incluy6 las siguientes etapas:
= Carga de la imagen desde almacenamiento local
= Redimensionamiento de la imagen
= Normalizacién de los datos de entrada
= Ejecucion del modelo YOLO11m-seg
= Decodificacion de predicciones
= Aplicacién del algoritmo Non-Maximum Suppression (NMS)
= Generacion de mdscaras de segmentacion
= Renderizado de resultados anotados
El dataset utilizado para la evaluacion estuvo compuesto por:
= Conjunto de prueba: 110 imagenes

= Resolucion de entrada: 640 x 640 pixeles
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Imagen original Imagen analizada por IA

Resumen clinico
Reporte clinico de quemadura

ID de caso: 8

Fecha y hora: 2026-03-20 11:38

Paciente: P0Q-632

Clases detectadas: Segundo grado, Tercer grado
Gravedad dominante: Tercer grado

Nivel de prioridad: Nivel de prioridad: URGENTE
Confianza lA: 0.72

TBSA estimado: 1.0

Grupo de edad: 15-59

Factores clinicos: Inhalacion

Recomendacion clinica:
Se recomienda valoracién médica urgente.

Acudir a urgencias o a un centro especializado en quemaduras.

BURNSEG - Herramienta de apoyo clinico basada en IA - No sustituye valoraciéon médica profesional

Ilustracién 4.6: Ejemplo de reporte en formato PDF generado por el sistema
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= Batch size: 1

= Modelo evaluado: YOLO1 1m-seg convertido a TensorFlow Lite
Se evaluaron las siguientes métricas de rendimiento:

» Tiempo de preprocesamiento (Preprocess time)

= Tiempo de inferencia del modelo (Inference time)

= Tiempo de postprocesamiento (Postprocess time)

= Tiempo total del pipeline (Total pipeline time)

= Comparacidn del tiempo de inferencia entre el modelo YOLO11m-seg en formato PyTorch

(best.pt) y el modelo convertido al formato TensorFlow Lite (best.tflite).

Las mediciones se realizaron utilizando registros de tiempo del sistema mediante timestamps
de alta precision, y los resultados se reportaron como media y desviacion estandar sobre el conjunto

de prueba.

Resultados de latencia del sistema Con el objetivo de evaluar el desempefio temporal del
sistema, se realizé la medicién del tiempo de ejecucion de cada etapa del pipeline de inferencia
sobre el conjunto de prueba. Los tiempos registrados corresponden a las etapas de preprocesamiento,
inferencia y postprocesamiento, asi como al tiempo total del pipeline.

Los resultados estadisticos obtenidos se presentan en la Tabla 4.9, donde se reportan los
valores de media, desviacion estdndar, minimo, méximo y mediana del tiempo de procesamiento
por imagen, expresados en milisegundos.

Los resultados promedio del tiempo de procesamiento por etapa del pipeline se presentan
en la Figura 4.7. Como se observa, el tiempo de inferencia representa la mayor proporcién del
tiempo total de procesamiento, de este modo, resulta consistente en términos del comportamiento
esperado en sistemas basados en modelos de deep learning.

La variabilidad del tiempo de procesamiento por etapa se muestra en la Figura 4.8. Esta
representacion permite analizar la dispersion de los tiempos de ejecucion y la presencia de valores

atipicos durante las ejecuciones del sistema.
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Tabla 4.9: Tiempo promedio de procesamiento por etapa del pipeline de inferencia.

Métrica mean_ms std_ms min_ms max_ms median_ms
Preprocess time 0.766  0.309 0.429 1.696 0.683
Inference time 6.277  2.388 4372  17.360 5.645
Postprocess time 0.869  0.422 0.163 2.448 0.747
Total pipeline time 17.061 14917 7.504  67.960 11.649

Tiempo promedio de procesamiento por etapa

16

14 1

Tiempo (mMs)

_(.\e((\Qo

Figura 4.7: Tiempo promedio de procesamiento por etapa del pipeline de inferencia.

Se realiz6 una comparacion entre el tiempo de inferencia del modelo evaluado en un entorno
de benchmark y el tiempo total de procesamiento del sistema desplegado en la aplicacién mévil
(pipeline real, incluyendo las etapas de preprocesamiento, inferencia y postprocesamiento de la
imagen). Esta comparacién permite identificar la latencia de las etapas adicionales del pipeline

sobre la latencia total observada en condiciones reales de operacion. Los resultados se presentan

en la Tabla 4.10.

Clasificacion estandar de latencia en sistemas interactivos De acuerdo con la percepcion de un

usuario en la respuesta de rapidez interactiva de sistemas informéticos, se utiliz6 una clasificacion
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Figura 4.8: Distribucion de latencia por etapa del pipeline de inferencia.

estandar de latencia mostrada en la Tabla 4.11, para contextualizar los tiempos de respuesta obser-
vados durante la evaluacion del sistema, de acuerdo con los criterios establecidos en la literatura
de interaccién humano-computadora [1,2].

Es importante mencionar que el sistema evaluado no mide video continuo sino latencia
en imdgenes individuales (tiempo de procesamiento). Para fines comparativos con la literatura de
visién por computadora se reporté la metrica FPS (frames per second), que en ese contexto se
calculd a partir del tiempo promedio de procesamiento por imagen.

Comparacion del desempeiio entre dispositivos

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del sistema en diferentes condiciones de hardware,
se realizaron pruebas de ejecucion en dos dispositivos méviles con distintas capacidades compu-
tacionales: un dispositivo de gama bdsica y un dispositivo de gama media-alta, como se muestra en
la Tabla 4.12.

La evaluacion se llevé a cabo mediante la medicion del tiempo de ejecucion del pipeline
completo del sistema, el cual incluye las etapas de preprocesamiento, inferencia del modelo de
inteligencia artificial y postprocesamiento de resultados. Las mediciones se realizaron utilizando
imdagenes clinicas reales y registrando los tiempos de ejecucién mediante herramientas de monitoreo

del sistema en la plataforma Android Studio. La Tabla 4.12 presenta el tiempo promedio de
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Tabla 4.10: Comparacién entre la latencia del modelo en entorno de benchmark y la latencia del sistema

completo en la aplicacién mévil.

Meétrica Modelo (benchmark) Sistema (pipeline real)
Preprocess time - 0.766 ms
Inference time 7.02 ms 6.277 ms
Postprocess time - 0.869 ms
Total latency 7.02 ms 17.061 ms
FPS 142 FPS 58.6 FPS

Tabla 4.11: Clasificacién estdndar de latencia en sistemas interactivos (adaptado de [1,2]).

Clasificacion de latencia Tiempo de respuesta

Instantdneo 0.1s
Interactivo Is

Atencién del usuario 10s
Procesamiento prolongado >10s

procesamiento por imagen y la velocidad de procesamiento del sistema en términos de imagenes
por segundo para cada dispositivo movil.

La relacién de velocidad de procesamiento del sistema entre los dos dispositivos indica que
el sistema es aproximadamente 7.4 veces mds rdpido en el dispositivo Samsung Galaxy S10e (gama
media-alta) con respecto al dispositivo Samsung Galaxy A02s (gama bésica).

Los resultados obtenidos permiten analizar el impacto del hardware en el desempefo del
sistema y determinar la viabilidad de su uso en dispositivos méviles con diferentes niveles de
capacidad computacional.

Estos resultados indican que el sistema puede ejecutarse en ambos tipos de dispositivos
moviles evaluados, aunque el tiempo de procesamiento varia en funcion de las caracteristicas del
hardware disponible.

En el dispositivo de gama bdsica se observaron tiempos de respuesta mayores, mientras que
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Tabla 4.12: Comparacién del desempeiio del sistema entre dispositivos méviles con diferentes capacidades

computacionales.
Caracteristica Samsung Galaxy A02s Samsung Galaxy S10e
Clasificacion del dispositivo Gama badsica Gama media-alta
Tiempo promedio por imagen (s) 27.1 3.68
Velocidad de procesamiento (FPS) 0.04 0.27

en el dispositivo de gama media-alta el procesamiento se realizé en menor tiempo, lo que evidencia

el impacto directo de la capacidad computacional en el rendimiento del sistema.

4.3.3. Estabilidad del sistema

La estabilidad del sistema se evalué mediante la ejecucion repetida del pipeline de infe-
rencia utilizando multiples imédgenes clinicas en dispositivos moviles reales. Durante las pruebas
realizadas, el sistema mantuvo un comportamiento consistente, sin interrupciones ni fallos durante
el procesamiento.

Los tiempos de ejecucion registrados presentaron variaciones dentro de rangos esperados,
lo que indica un funcionamiento estable del sistema bajo condiciones normales de operacion.

Para la evaluacion del desempefio del sistema se realizaron 15 ejecuciones independientes
del pipeline de inferencia en cada dispositivo movil evaluado. Se utilizaron 15 imédgenes de prueba
en ambos dispositivos, empleando las mismas imédgenes en cada caso con el fin de mantener
condiciones de evaluacidn equivalentes.

Los tiempos de procesamiento reportados corresponden al promedio obtenido a partir de
estas mediciones, las cuales fueron registradas mediante herramientas de monitoreo del sistema
durante la ejecucion de la aplicacion.

Los tiempos de ejecucion utilizados en esta evaluacion fueron obtenidos a partir de registros

del sistema (logcat), los cuales se presentan en el Anexo Anexo F.
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4.4. Discusion

Interpretacion del benchmark multi-seed y analisis estadistico Los modelos basados en la
familia U-Net obtuvieron resultados consistentes en las métricas de segmentacion semdntica, espe-
cialmente en Dice, IoU y precision por clase. Attention U-Net presento el mejor desempefio general
en las métricas semanticas, mostrando una mejor correspondencia entre las regiones segmentadas
y las anotaciones de referencia.

Por otra parte, YOLO11m-seg obtuvo los valores mas altos de Recall tanto en las métricas
globales como en las métricas por clase. En el contexto global, esto indica una mayor capacidad
para detectar regiones lesionadas frente al fondo, reduciendo la cantidad de falsos negativos. Este
comportamiento resulta importante en aplicaciones clinicas, donde omitir regiones de quemadura
puede afectar la evaluacion de la lesion.

Las matrices de confusion muestran un comportamiento consistente con las métricas ob-
tenidas. En particular, YOLO1 1m-seg presenté menor confusion hacia fondo en comparaciéon con
las arquitecturas basadas en U-Net, especialmente para la clase de tercer grado, donde alcanzé la
mayor proporcion de pixeles correctamente clasificados. Esto explica los valores elevados de Recall
observados durante la evaluacion, indicando una mayor cobertura de las regiones lesionadas.

Aun asi, aunque YOLO1 1m-seg logré detectar una mayor proporcion de regiones lesionadas,
también presentd menor precision semadntica en algunas zonas complejas, particularmente en
bordes irregulares y regiones pequeias. Esto se refleja en valores ligeramente menores de Dice
e IoU respecto a Attention U-Net y U-Net. En contraste, las arquitecturas U-Net produjeron
segmentaciones mas precisas a nivel pixel, aunque con una tendencia ligeramente mas conservadora
al clasificar ciertas regiones como fondo.

Las pruebas estadisticas mediante Kruskal-Wallis detectaron diferencias significativas entre
arquitecturas para Dice, IoU y precision. En contraste, no se observaron diferencias estadistica-
mente significativas para Recall, lo que sugiere que todos los modelos mantienen una capacidad
relativamente similar para recuperar regiones lesionadas.

Adicionalmente, las comparaciones post-hoc mediante la prueba de Dunn mostraron que las
diferencias significativas se concentran principalmente en Dice y precisién entre YOLO11m-seg

y las arquitecturas basadas en U-Net. Esto indica que las principales diferencias entre modelos se
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relacionan con la calidad de la segmentacion semdntica fina y la precision espacial de las regiones
segmentadas, mds que con la capacidad general de detectar dreas lesionadas.

Los resultados obtenidos son consistentes con trabajos previos basados en arquitecturas U-
Net, donde las conexiones de salto y los mecanismos de atencién permiten preservar informacion
espacial y mejorar la precision seméntica en tareas de segmentacion médica [22,24]. En contraste,
el comportamiento observado en YOLOI1 1m-seg resulta consistente con trabajos previos basados
en la familia YOLO, donde las arquitecturas orientadas a deteccidon mostraron una alta capacidad

para localizar regiones lesionadas y mantener inferencia eficiente en tiempo real [29-31].

Eficiencia computacional y despliegue mévil En términos de eficiencia computacional, las
arquitecturas evaluadas presentaron diferencias importantes tanto en complejidad como en desem-
peilo practico durante la inferencia. U-Net obtuvo la menor latencia y el mayor FPS, lo que indica
una ejecucion mads rapida bajo las condiciones evaluadas. Ademds, presentd el menor nimero de
FLOPs entre los modelos comparados, manteniendo al mismo tiempo métricas competitivas de
segmentacion.

Por otra parte, U-Net++ presenté el mayor costo computacional, reflejado en el nimero de
FLOPs, el consumo de memoria GPU vy la latencia de inferencia. Aunque este modelo mantiene
un desempefio competitivo en segmentacion, el incremento en complejidad computacional resulta
considerable respecto a las demds arquitecturas evaluadas.

Attention U-Net mostr6 el mejor desempefio global en métricas semdnticas, aunque con un
incremento en nimero de pardmetros y consumo de memoria GPU respecto a U-Net convencio-
nal. Esto sugiere que los mecanismos de atencién permiten mejorar la calidad de segmentacion,
particularmente en regiones complejas, a costa de un mayor costo computacional.

En el caso de YOLOI11m-seg, el modelo present6 el menor nimero de pardmetros y el
menor consumo de VRAM entre las arquitecturas evaluadas, manteniendo una latencia cercana a
la observada en Attention U-Net. Aunque sus métricas semdnticas fueron ligeramente menores en
comparacion con las arquitecturas basadas en U-Net, el modelo mantuvo un desempefio competitivo
considerando que integra simultineamente deteccion, clasificaciéon y segmentacion de instancias
en una sola arquitectura.

Las Figuras 4.3 y 4.4 muestran que no existe una relacion lineal directa entre FLOPs,
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latencia y desempefio de segmentacion. Por ejemplo, YOLO11m-seg presenté menos pardmetros y
menor consumo de memoria que varias arquitecturas CNN, pero con una latencia mayor que U-Net.
Esto puede relacionarse con diferencias en la estructura interna del modelo, operaciones utilizadas,
manejo de memoria y etapas adicionales de postprocesamiento requeridas durante la segmentacion
por instancias.

Desde el punto de vista del despliegue mévil, YOLO11m-seg representa una alternati-
va favorable debido a que combina buen desempeiio global, bajo consumo de memoria GPU y
capacidades funcionales adicionales como deteccion, segmentacion de instancias, cajas delimita-
doras y niveles de confianza. Aunque U-Net presenté menor latencia en el entorno de escritorio,
YOLOI1 1m-seg ofrecié un equilibrio mas adecuado para el sistema mévil propuesto. Ademads, las
pruebas de latencia realizadas en dispositivos mdviles con diferentes capacidades computacionales
demuestran que el sistema puede ejecutarse localmente en dispositivos Android, manteniendo la
inferencia funcional sin necesidad de procesamiento en servidores externos.

A diferencia de varios trabajos previos orientados tinicamente a segmentacion o deteccion,
el presente trabajo incorpora ademads evaluacion de eficiencia computacional y despliegue mévil

en Android, aspectos poco reportados en la literatura actual [12, 13].

Limitaciones del estudio Este estudio se basé en el entrenamiento y evaluacién de modelos de
aprendizaje profundo utilizando un conjunto de datos clinico propio. El principal inconveniente
es que el tamafo del conjunto de datos continda siendo relativamente reducido en comparacion
con grandes conjuntos utilizados en otras areas de visiéon por computadora. Ademds, aunque
las imédgenes fueron obtenidas en un entorno clinico real, el conjunto de datos no representa
completamente la variabilidad presente en distintos hospitales, dispositivos de captura, condiciones
de iluminacidn, tonalidades de piel y tipos de lesién que pueden encontrarse en escenarios clinicos
reales.

Otra limitacién corresponde al proceso de anotacidon de las mdscaras de referencia, ya
que la delimitacién de regiones de quemadura y la asignaciéon de profundidad pueden presentar
variabilidad entre especialistas, especialmente en zonas con transiciones visuales poco definidas
entre distintos grados de severidad.

Asimismo, el estudio se enfocé tinicamente en quemaduras de segundo y tercer grado, por
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lo que no se evalud el desempefio del sistema sobre otros tipos de lesiones cutdneas o patologias
dermatoldgicas que podrian generar patrones visuales similares.

Por otra parte, aunque el sistema fue desplegado y evaluado en dispositivos méviles Android,
las pruebas de latencia se realizaron sobre un nimero limitado de dispositivos y bajo condicio-
nes controladas. Por ello, el desempefio puede variar en teléfonos con diferentes capacidades de
hardware, versiones del sistema operativo o condiciones de ejecucion distintas.

Finalmente, aunque las arquitecturas evaluadas mostraron resultados competitivos, el es-
tudio se centré principalmente en modelos supervisados basados en CNN y YOLO. En trabajos
futuros podrian explorarse enfoques mds recientes basados en transformers, modelos fundacio-
nales o estrategias de aprendizaje con pocos datos, con el objetivo de mejorar la capacidad de

generalizacion en conjuntos clinicos reducidos.

Sintesis de hallazgos Los resultados obtenidos en este estudio son consistentes con la natura-
leza de las arquitecturas evaluadas. Las arquitecturas de la familia U-Net corresponden a mode-
los de segmentacién semdntica orientados a la clasificacién precisa de cada pixel, mientras que
YOLOI1 1m-seg pertenece a un enfoque de segmentacion de instancias que integra deteccion, cla-
sificacion y segmentacion dentro de una misma arquitectura. Por tanto, las diferencias observadas
entre métricas no deben interpretarse como resultados contradictorios, sino como evaluaciones
complementarias del comportamiento de cada modelo.

Las métricas globales permitieron evaluar la capacidad general para localizar regiones
lesionadas frente al fondo, mientras que las métricas por clase analizaron la asignacién semdntica
especifica entre quemaduras de segundo y tercer grado. Por otra parte, las matrices de confusién
permitieron identificar si los errores se relacionaban principalmente con omision de regiones hacia
fondo o con confusion entre distintos grados de severidad.

Los resultados mostraron que las arquitecturas basadas en U-Net obtuvieron una mejor
precision semdntica y mayor consistencia en las métricas de segmentacion a nivel pixel. En contraste,
YOLOI1m-seg presentd los valores mds altos de Recall global y por clase, asi como menor
confusion hacia fondo, indicando una mayor capacidad para cubrir regiones lesionadas y reducir
falsos negativos.

En el contexto clinico de las quemaduras, omitir regiones lesionadas puede representar una

104



limitacién mds importante que pequefas pérdidas de precision semdntica en bordes o regiones
complejas. Bajo esta perspectiva, el comportamiento observado en YOLO11m-seg puede resultar
util como herramienta de apoyo inicial para triaje clinico y evaluacion visual asistida en dispositivos

moviles, especialmente en escenarios con recursos computacionales limitados.
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Capitulo 5: Conclusiones

En este trabajo se desarrollé e implementé un sistema basado en aprendizaje profundo
para la segmentacién y clasificaciéon automadtica de quemaduras de segundo y tercer grado en
imagenes clinicas, considerando ademas su integracion en dispositivos méviles Android mediante
TensorFlow Lite.

Los resultados obtenidos mostraron que la arquitectura Attention U-Net permitié obtener
el mejor desempefio global promedio durante el benchmark multi-seed, alcanzando los mayores
valores de Dice, IoU y Precision bajo el protocolo experimental utilizado. Por otro lado el modelo
YOLI11m-seg mostré el mejor resultado en la métrica Recall. Asimismo, el modelo presentd
un menor consumo de memoria GPU y tiempos de inferencia competitivos, lo cual favorece su
utilizacién en escenarios de despliegue movil.

El andlisis estadistico mediante la prueba de Kruskal-Wallis mostré diferencias estadisti-
camente significativas entre las arquitecturas evaluadas para las métricas Dice, loU y precision
global. Posteriormente, las comparaciones post-hoc mediante la prueba de Dunn con correccion
de Bonferroni identificaron diferencias significativas principalmente entre YOLOI11m-seg y las
arquitecturas basadas en U-Net en las métricas Dice y precision. En contraste, no se observaron
diferencias estadisticamente significativas para Recall. Estos resultados sugieren que las principales
diferencias entre modelos se relacionan con la calidad de la segmentacion semdntica y la preci-
sién espacial de las regiones segmentadas, mas que con la capacidad general de detectar regiones
lesionadas.

Por otra parte, las arquitecturas evaluadas mostraron similitudes en las métricas de segmen-
tacion por clase, con una ligera superioridad en la evaluacion del modelo Attention U-Net. Ademas
todas las arquitecturas mostraron mds dificultades en la clase de segundo grado. Por otro lado, el
modelo YOLOI1 1m-seg presento los mayores valores en Recall en la dos clases evaluadas.

Los resultados obtenidos evidencian que las métricas globales y las métricas por clase re-
presentan evaluaciones complementarias y no equivalentes. Mientras las métricas globales reflejan

la capacidad de cobertura espacial y deteccidn general de regiones lesionadas, las métricas por clase
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permiten evaluar con mayor sensibilidad la preservacion de la asignacion semédntica especifica entre
tipos de quemadura.

En términos funcionales, YOLO11m-seg fue la tnica arquitectura capaz de integrar si-
multdneamente segmentacion, clasificacion, generacion de bounding boxes y niveles de confianza
dentro de una sola inferencia, facilitando su integracion en sistemas moéviles clinicos. La conversion
e implementacion del modelo mediante TensorFlow Lite permitié realizar inferencia local sobre
dispositivos Android reales sin necesidad de procesamiento remoto.

Los resultados de latencia en dispositivos méviles mostraron diferencias importantes entre
las capacidades computacionales. Sin embargo, el sistema mantuvo la capacidad de realizar infe-
rencia local en ambos escenarios evaluados, demostrando la viabilidad del despliegue mévil de
modelos basados en segmentacion de instancias para apoyo clinico en el andlisis automdtico de
quemaduras.

Finalmente, este trabajo demuestra que los modelos basados en segmentacion de instancias
pueden representar una alternativa eficiente para aplicaciones méviles de apoyo clinico, al ofrecer
un equilibrio favorable entre desempefio global, eficiencia computacional y capacidades funcionales

de integracion.
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Capitulo 6: Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se propone ampliar el conjunto de datos clinicos utilizado en este
estudio, incorporando imdgenes obtenidas en distintos entornos hospitalarios y bajo diferentes
condiciones de adquisicion. Esto permitiria incrementar la diversidad visual de las lesiones y
mejorar la capacidad de generalizacion del sistema ante variaciones de iluminacién, tono de piel,
calidad de captura y dispositivos mdviles utilizados durante la adquisicion de las imagenes clinicas.

Ademds, este trabajo puede extenderse hacia enfoques basados en few-shot learning y meta-
learning orientados al dominio médico, donde los modelos puedan adaptarse a nuevos dominios
o tareas utilizando tnicamente unos pocos ejemplos anotados [74]. Este tipo de estrategias resulta
especialmente relevante en aplicaciones clinicas, donde la obtencion de grandes conjuntos de datos
anotados suele ser limitada.

Por otra parte, futuras lineas de investigacion podrian incluir el uso de modelos fundacionales
y técnicas de adaptacion de dominio para mejorar la robustez del sistema en escenarios clinicos
reales y diferentes ambientes hospitalarios.

Finalmente, se propone realizar estudios clinicos con profesionales de la salud para evaluar
el impacto del sistema como herramienta de apoyo visual en escenarios reales de diagndstico y
telemedicina, asi como analizar su usabilidad y desempeio en dispositivos méviles utilizados en

préctica clinica.
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ANEXOS

Anexo A. Curvas de entrenamiento del modelo YOLOm11-seg
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Figura A.1: Curvas de entrenamiento y validacién obtenidas durante el entrenamiento del modelo

© {o—coeess,

YOLOvI11m-seg seleccionado como configuracién final en la experimentacién de distintas configuraciones.

Anexo B. Resultados cualitativos adicionales de YOLO11m-seg

Ademds de la evaluacidén cuantitativa, se realizé un andlisis visual de las predicciones
generadas por el modelo sobre imédgenes clinicas no utilizadas durante el entrenamiento.

Se generaron visualizaciones tipo triptych, overlays y mapas de error, donde se muestran la
imagen original, la mdscara ground truth y la prediccién obtenida por el sistema.

Las Figuras B.1 y B.2 presentan ejemplos cualitativos de las segmentaciones generadas por
el modelo YOLO1 1m-seg sobre imdgenes clinicas reales del conjunto de prueba.

En la mayoria de los casos evaluados, el modelo logra segmentar adecuadamente regiones
extensas de quemaduras, manteniendo una buena correspondencia espacial con las anotaciones de
referencia. Sin embargo, también se observaron algunos casos complejos donde existen discrepan-
cias localizadas principalmente en bordes irregulares, regiones pequefias y zonas con diferencias

de textura poco definidas, particularmente en quemaduras de segundo grado.

109



Figura B.1: Resultados cualitativos obtenidos por el modelo YOLO11m-seg sobre imdgenes clinicas del
conjunto de prueba. Cada ejemplo muestra la imagen original, la anotacién ground truth y la prediccién
generada por el sistema. Las regiones segmentadas corresponden a quemaduras de segundo grado (naranja)

y tercer grado (rojo).

110



Figura B.2: Continuacion de los resultados cualitativos obtenidos por el modelo YOLO11m-seg sobre

imdgenes clinicas del conjunto de prueba.
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La Figura B.3 muestra ejemplos representativos de mapas de error obtenidos durante la
evaluacién del modelo. Se incluyen casos con errores minimos, discrepancias moderadas y ejemplos
mds complejos donde existen diferencias visibles entre la prediccion y las anotaciones de referencia.

Los principales errores observados corresponden a regiones pequefias, bordes complejos
y zonas con transiciones de textura poco definidas, particularmente en quemaduras de segundo

grado. Aun asi, el modelo mantiene una adecuada capacidad para detectar regiones extensas de

lesion sobre imédgenes clinicas reales.

Anexo C. Backlog de la aplicacion movil

C.1. Sprints del sistema

Tabla C.1: Distribucion de historias de usuario por sprints durante el desarrollo de la aplicaciéon mévil

Sprint Historias de usuario Objetivo del sprint
Sprint 1 HU-01 - HU-09 Establecer la base funcional de la aplicacién mé-
vil, incluyendo la estructura inicial del proyecto,
la interfaz principal, la navegacion entre panta-
llas y la captura de imdgenes clinicas.
Sprint 2 HU-10 — HU-14, HU- | Implementar la gestiéon de pacientes y el alma-
19 — HU-22 cenamiento persistente de la informacion clinica
mediante una base de datos local, permitiendo
registrar, consultar y administrar casos clinicos.
Sprint 3 HU-15 — HU-18, HU- | Desarrollar la l6gica de evaluacion clinica me-
25 diante variables médicas y reglas de decisioén
para generar recomendaciones clinicas automd-
ticas basadas en la severidad de la quemadura.
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Sprint

Historias de usuario Objetivo del sprint

Sprint 4 HU-26 — HU-29 Integrar el modelo de inteligencia artificial en la
aplicaciéon mévil, incluyendo la carga del mode-
lo, el preprocesamiento de la imagen y la ejecu-
cion de la inferencia automaética.

Sprint 5 HU-30 — HU-31, HU- | Visualizar los resultados generados por el sis-

23 - HU-24 tema, integrar las recomendaciones clinicas y
permitir la generacién y comparticién de repor-

tes clinicos.

C.2. Backlog de historias de usuario de la aplicacion movil

La Tabla C.2 presenta el conjunto completo de historias de usuario definidas para el desa-

rrollo de la aplicaciéon movil.

Tabla C.2: Backlog de historias de usuario de la aplicacién moévil

ID

Descripcién

Criterios de aceptacion

HU-01

Configurar la estructura inicial del
proyecto en Android Studio, inclu-
yendo la creacion del proyecto, la de-
finicién de la arquitectura de la apli-
cacion y la organizacién de los com-

ponentes principales.

» El proyecto se crea correctamente

en Android Studio

» La estructura de carpetas del pro-

yecto estd definida

= Las dependencias necesarias estdn

configuradas

s El entorno de desarrollo esta listo

para implementar funcionalidades
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-02 Disefiar la interfaz de usuario para
la pantalla de recomendaciones cli- » La pantalla muestra los campos ne-
nicas, permitiendo capturar variables cesarios para la evaluacion clinica
clinicas relevantes y mostrar resulta- ) )
» Los elementos de la interfaz son vi-
dos de evaluacion.
sibles y funcionales
= El usuario puede ingresar informa-
cién clinica manualmente
= Lainterfaz permite continuar con el
proceso de evaluacién
HU-03 Definir la entidad PatientCase en la

base de datos para almacenar la in-
formacion clinica generada durante la

evaluacion.

m [a entidad PatientCase se crea co-

rrectamente en la base de datos

= La estructura incluye los campos

definidos para el caso clinico

= Los datos pueden almacenarse y re-

cuperarse sin errores

m [a entidad es accesible desde el re-

positorio de datos
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Descripcion

Criterios de aceptacion

HU-04 Configurar la base de datos local uti-
lizando Room Database para permitir » La base de datos se crea correcta-
el almacenamiento persistente de in- mente al iniciar la aplicacion
formacion de pacientes. o
= [a aplicacion puede conectarse a la
base de datos sin errores
= La estructura de la base de datos se
mantiene entre sesiones
= No se pierde informacion al reini-
ciar la aplicacion
HU-05 Disefiar la interfaz principal de la

aplicacion, incluyendo elementos vi-
suales como logotipo, botones y men-

sajes informativos.

= [a pantalla principal se muestra co-

rrectamente

= [.os elementos visuales son visibles

y funcionales

» [a interfaz mantiene consistencia

visual

= La aplicacidn inicia sin errores
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Descripcion

Criterios de aceptacion

HU-06 Implementar la navegacion entre las
pantallas principales de la aplicacion » El usuario puede navegar entre las
mediante botones y ments. pantallas principales
= [a navegacion se realiza sin errores
» La aplicacién mantiene el estado de
la interfaz
» Las pantallas se cargan correcta-
mente
HU-07 Mostrar un mensaje informativo indi-
cando que el sistema no sustituye la » El mensaje se muestra en la pantalla
evaluaciéon médica profesional. de resultados
= El texto es visible y legible
= El mensaje no bloquea la navega-
cién del usuario
HU-08 Permitir al usuario capturar una ima-

gen clinica utilizando la cdmara del
dispositivo o seleccionar una imagen

desde la galeria.

El usuario puede abrir la cdmara

desde la aplicacién

El usuario puede seleccionar una

imagen desde la galeria

Laimagen seleccionada se carga co-

rrectamente en la aplicacion

La aplicacién no presenta errores

durante la captura o selecciéon
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-09 Mostrar la imagen seleccionada o
capturada en la pantalla principal pa- » Laimagen se muestra correctamen-
ra permitir su visualizacién previa an- te en la pantalla
tes del procesamiento. ) ) )
= [a imagen mantiene su proporcion
original
= El usuario puede continuar con el
flujo de evaluacion
= No se presentan errores durante la
visualizacién
HU-10 Definir la entidad Patient en la base de

datos para representar la informacién

bésica de cada paciente.

= La entidad Patient contiene los
campos definidos (c6digo, nombre,

edad, sexo, notas)

» [a estructura de la tabla se crea co-

rrectamente en la base de datos

= Los datos pueden almacenarse en la

entidad sin errores

» [.a entidad es accesible desde el re-

positorio de datos
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-11 Permitir al usuario registrar nue-
vos pacientes mediante un formulario » El usuario puede ingresar los datos
dentro de la aplicacion. del paciente
= E] sistema valida los campos obli-
gatorios
= El paciente se guarda correctamente
en la base de datos
= Se muestra un mensaje de confirma-
cion al guardar
HU-12 Mostrar la lista de pacientes registra-

dos en la base de datos mediante una

interfaz visual.

Los pacientes registrados se mues-

tran en una lista

La informacién se carga correcta-

mente desde la base de datos

La lista se actualiza después de

agregar un paciente

No se presentan errores durante la

visualizacién
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-13 Permitir eliminar un paciente regis-
trado en la base de datos desde la lista » El usuario puede seleccionar un pa-
de pacientes. ciente para eliminar
» Elsistema solicita confirmacién an-
tes de eliminar
= El paciente se elimina correctamen-
te de la base de datos
= La lista se actualiza después de la
eliminacién
HU-14 Permitir seleccionar un paciente exis-

tente dentro del flujo de recomenda-
ciones clinicas para asociar la evalua-

cién con un registro especifico.

= El usuario puede seleccionar un pa-

ciente desde un listado

» La informacién del paciente se car-

ga automdticamente

s [a evaluacion se asocia correcta-

mente al paciente seleccionado

= Laseleccion de paciente es opcional
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-15 Permitir al usuario ingresar el por-
centaje de superficie corporal afecta- » El usuario puede ingresar un valor
da (TBSA) como variable clinica pa- numérico de TBSA
ra la evaluacion de la severidad de la
= El sistema valida que el valor esté
quemadura o
dentro de un rango permitido
= FEl valor se almacena correctamente
en la evaluaciéon
= El campo no permite valores invéli-
dos
HU-16 Permitir seleccionar factores clinicos

que influyen en la gravedad de la que-
madura, como inhalacién, exposicién
quimica, lesion eléctrica o zonas cri-

ticas.

= El usuario puede seleccionar uno o

mas factores clinicos

» Las opciones se muestran correcta-

mente en la interfaz

= Los factores seleccionados se regis-

tran en la evaluacion

= FEl sistema permite continuar sin

€rrores
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Descripcion

Criterios de aceptacion

Desarrollar la l6gica de evaluacion
clinica que clasifica la severidad de
la quemadura en diferentes niveles de

prioridad segtn las reglas definidas.

El sistema evalua los datos clinicos

ingresados

Se determina un nivel de prioridad

clinica

La clasificacién se realiza de acuer-

do con las reglas definidas

El resultado se genera sin errores

HU-18

Generar una recomendacion clinica
basada en el nivel de prioridad deter-

minado por el sistema de evaluacion.

El sistema muestra el nivel de prio-

ridad clinica

Se genera un mensaje de recomen-
dacion

El mensaje es visible y comprensi-

ble para el usuario

La recomendacion se actualiza

cuando cambian los datos
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-19 Permitir almacenar la informacién
clinica generada durante la evalua- » Elsistema guarda correctamente los
cién en la base de datos local. datos del caso clinico
= Lainformacion se almacena sin pér-
dida de datos
= FEl registro se mantiene después de
reiniciar la aplicacion
= Se muestra confirmacién al guardar
el caso
HU-20 Mostrar el historial completo de eva-

luaciones clinicas almacenadas en la

base de datos.

» Elsistema muestra una lista de casos

clinicos registrados

= La informacidn se carga correcta-

mente desde la base de datos

= Lalista se actualiza cuando se guar-

da un nuevo caso

= No se presentan errores durante la

visualizacién
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-21 Mostrar los detalles completos de un
caso clinico seleccionado desde el » El sistema muestra la informacién
historial. completa del caso
= Se visualizan correctamente los da-
tos clinicos
= El usuario puede acceder al detalle
desde el historial
= No se presentan errores durante la
visualizacién
HU-22 Guardar la imagen original y la ima-

gen procesada como parte del registro

clinico.

= El sistema guarda correctamente la

imagen original

= FEl sistema guarda correctamente la

imagen procesada

= Las rutas de las imdgenes se alma-

cenan en la base de datos

= Las imdgenes pueden recuperarse

posteriormente
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-23 Crear un documento en formato PDF
que contenga la informacion clinica » El sistema genera un archivo PDF
y las imdgenes del caso evaluado. correctamente
= El documento contiene los datos cli-
nicos del caso
= El documento incluye las imagenes
correspondientes
= El archivo se guarda en el dispositi-
VO
HU-24 Permitir compartir el reporte clinico
generado mediante aplicaciones dis- s El usuario puede seleccionar una
ponibles en el dispositivo. aplicacion para compartir
= El archivo se envia correctamente
= El sistema no presenta errores du-
rante el envio
HU-25 Mostrar informacién de ayuda y

orientacion sobre el uso del sistema

y sus limitaciones.

El usuario puede acceder al médulo

de ayuda

La informacién se muestra correc-

tamente

El contenido es legible y compren-

sible
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-26 Cargar el modelo de inteligencia arti-
ficial en la aplicacién moévil utilizan- » Elmodelo se carga correctamente al
do TensorFlow Lite para permitir su iniciar la aplicacion
ejecucion local en el dispositivo. i i
= El archivo del modelo es accesible
desde la aplicacion
= No se presentan errores durante la
carga del modelo
HU-27 Transformar la imagen capturada en
el formato requerido por el modelo » Laimagen se redimensiona al tama-
de inteligencia artificial mediante re- no requerido por el modelo
dimensionamiento, normalizacién y )
g = [os valores de la imagen se norma-
conversion a tensor.
lizan correctamente
= Laimagen se convierte en un tensor
vélido
HU-28 Ejecutar el modelo de inteligencia ar-

tificial para analizar la imagen clinica
y generar resultados de deteccidon y

segmentacion.

= El modelo se ejecuta correctamente
= Se generan resultados de inferencia

= El sistema no presenta fallos duran-

te la ejecucion

= El tiempo de respuesta se registra

correctamente
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ID Descripcion Criterios de aceptacion
HU-29 Procesar los resultados generados por
el modelo para interpretar las detec- » El sistema interpreta correctamente
ciones y preparar la informacién para las salidas del modelo
su visualizacion.
» Se identifican las clases detectadas
= Los resultados se preparan para su
visualizacion
» El proceso se ejecuta sin errores
HU-30 Mostrar las detecciones y segmenta-
ciones generadas por el modelo sobre = Las detecciones se muestran sobre
la imagen clinica para facilitar la in- la imagen
terpretacion visual de los resultados. ) )
» Las segmentaciones se renderizan
correctamente
= La imagen procesada es visible en
pantalla
= No se presentan errores durante la
visualizacion
HU-31 Enviar los resultados generados por

el modelo de inteligencia artificial al
sistema de recomendaciones clinicas
para su evaluacién y almacenamien-

to.

» [osresultados del modelo se envian

correctamente al sistema clinico

» La informacién se integra con las

recomendaciones

» El sistema permite continuar con el

flujo clinico
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Figura B.3: Mapas de error generados por el modelo YOLO11m-seg sobre imdgenes del conjunto de
prueba. Las regiones coloreadas representan discrepancias entre la segmentacién predicha y la anotacién

ground truth, incluyendo falsos positivos (rojo), falsos negativos (amarillo) y errores de clasificacién

(purpura).
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Anexo D. Arquitectura en capas de la aplicacion maévil

La Figura D.1 presenta la arquitectura en capas de la aplicacién mdvil.

CAPA PRESENTACION (UI) CAPA DE INFERENCIA CAPA DE LOGICA CLiNICA CAPA DE DATOS

HomeActivity Preprocesamiento Slstem;g; iado = Room Database

Patients

MainActivity Vet el Evaluacion TBSA
odelo

Clasificacion de
Postprocesamiento riesgo

PatientCase
PatientActivity

Storage de
imagenes

HistoryActivity

Recomendations
Activity

Figura D.1: Arquitectura en capas de la aplicacién mévil

Anexo E. Visualizacion en video de la aplicacion moévil

Enlace demo: https://drive.google.com/file/d/1D-XuuopoCSqKyJdm3jXhrOFPoTMyxhOm/view
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Anexo F. Registros de ejecucion del sistema de evaluacion de
dispositivos moviles (Logcat)

Los siguientes registros corresponden a los tiempos de ejecucion del pipeline de inferencia
del sistema durante la evaluacion experimental en dispositivos mdviles reales.

Cada registro incluye el tiempo de procesamiento de las etapas de preprocesamiento, in-
ferencia del modelo y postprocesamiento, asi como el tiempo total de ejecucion por imagen. Se

presentan registros representativos obtenidos durante multiples ejecuciones del sistema.

Dispositivo Samsung Galaxy A02s (gama basica)

03-2511:49:14.270 11696 12685 D TIMING : image=1000003382, preprocess=1308.8675
ms, inference=24153.315095 ms, postprocess=535.00349 ms, total=25997.20197 ms 03-
25 11:50:46.792 11696 12685 D TIMING : image=1000003374, preprocess=1119.545364
ms, inference=24140.528689 ms, postprocess=637.388749 ms, total=25897.479157 ms 03-
25 11:52:59.504 11696 13113 D TIMING : image=1000003373, preprocess=1111.122187
ms, inference=23892.837856 ms, postprocess=437.119115 ms, total=25441.091448 ms 03-
25 11:54:24.054 11696 13196 D TIMING : image=1000003376, preprocess=1132.973437
ms, inference=24206.917127 ms, postprocess=196.927812 ms, total=25536.832178 ms 03-
25 11:55:32.183 11696 13313 D TIMING : image=1000003387, preprocess=1149.039531
ms, inference=23707.67723 ms, postprocess=1115.107135 ms, total=25971.840875 ms 03-25
12:40:28.761 15627 15894 D TIMING : image=1000003375, preprocess=1301.681978 ms, inferen-
ce=23215.08572 ms, postprocess=1142.71 ms, total=25659.502126 ms 03-25 12:44:01.010 15627
16074 D TIMING : image=1000003375, preprocess=1109.805104 ms, inference=22668.650252
ms, postprocess=493.694999 ms, total=24272.164678 ms 03-25 13:07:23.646 19030 19160 D
TIMING : image=1000003373, preprocess=1334.083437 ms, inference=23044.65244 ms, post-
process=1549.475937 ms, total=25928.231396 ms 03-25 13:31:08.438 20693 20904 D TI-
MING : image=1000003373, preprocess=1340.33026 ms, inference=23028.464314 ms, post-
process=13494.126193 ms, total=37862.93686 ms 03-25 13:33:01.750 20693 21041 D TI-
MING : image=1000003375, preprocess=1102.06401 ms, inference=22573.096918 ms, post-
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process=11885.441193 ms, total=35560.616705 ms 03-25 13:36:19.780 21116 21204 D TI-
MING : image=1000003375, preprocess=1350.173957 ms, inference=22713.788533 ms, post-
process=1529.692343 ms, total=25593.671188 ms 03-25 13:53:41.960 22864 23041 D TI-
MING : 1image=1000003388, preprocess=1339.130832 ms, inference=22952.459523 ms, post-
process=1343.073646 ms, total=25634.682177 ms 03-26 08:24:26.477 30257 30464 D TI-
MING : image=1000003388, preprocess=1344.884948 ms, inference=23771.976033 ms, post-
process=1355.976771 ms, total=26472.852906 ms 03-26 10:40:27.786 7403 7602 D TI-
MING : image=1000003377, preprocess=1340.498072 ms, inference=22885.241606 ms, post-
process=3034.054582 ms, total=27259.811343 ms 03-26 10:41:37.467 7403 7675 D TI-
MING : image=1000003381, preprocess=1109.12526 ms, inference=22200.596189 ms, postpro-
cess=833.085312 ms, total=24142.818689 ms

Dispositivo Samsung Galaxy S10e (gama media-alta)

2026-03-26 08:58:13.950 30333-32279 TIMING com.example.quemadurashg.dev
D image=image:782491, preprocess=235.297916 ms, inference=3206.896613 ms, postpro-
cess=58.901093 ms, total=3501.09953 ms 2026-03-26 08:58:35.880 30333-32361 TIMING
com.example.quemadurashg.dev D image=image:782490, preprocess=192.893646 ms, inferen-
ce=3196.862707 ms, postprocess=96.077865 ms, total=3485.83802 ms 2026-03-26 08:58:53.473
30333-32427 TIMING com.example.quemadurashg.dev D image=image:782495, prepro-
cess=196.552395 ms, inference=3241.871561 ms, postprocess=307.24224 ms, total=3745.670103
ms 2026-03-26 08:59:18.057 30333-32513 TIMING com.example.quemadurashg.dev D
image=image:782494, preprocess=193.544114 ms, inference=3231.959582 ms, postpro-
cess=442.215469 ms, total=3867.723124 ms 2026-03-26 08:59:39.826 30333-32593 TIMING
com.example.quemadurashg.dev D image=image:782493, preprocess=192.482188 ms, inferen-
ce=3291.169843 ms, postprocess=33.140521 ms, total=3516.796509 ms 2026-03-26 08:59:59.606
30333-32668 TIMING com.example.quemadurashg.dev D image=image:782492, prepro-
cess=192.316719 ms, inference=3281.705988 ms, postprocess=91.971875 ms, total=3565.998436
ms 2026-03-26 09:00:14.684 30333-32741 TIMING com.example.quemadurashg.dev D
image=image: 782499, preprocess=191.365833 ms, inference=3370.680051 ms, postpro-
cess=207.130886 ms, total=3769.180571 ms 2026-03-26 09:00:36.182 30333-1009 TI-
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MING com.example.quemadurashg.dev. D image=image:782498, preprocess=191.115833
ms, inference=3306.211301 ms, postprocess=19.85401 ms, total=3517.185415 ms 2026-
03-26  09:00:57.965 30333-1120 TIMING com.example.quemadurashg.dev. D ima-
ge=image:782497, preprocess=196.233229 ms, inference=3302.772238 ms, postpro-
cess=160.432031 ms, total=3659.442864 ms 2026-03-26 09:01:15.517 30333-1361 TI-
MING com.example.quemadurashg.dev D image=image:782496, preprocess=194.323907
ms, inference=3370.841665 ms, postprocess=302.294479 ms, total=3867.464269 ms
2026-03-26  09:01:34.198  30333-1621 TIMING com.example.quemadurashg.dev D
image=image:782502, preprocess=193.39375 ms, inference=3383.805884 ms, postpro-
cess=207.50125 ms, total=3784.704634 ms 2026-03-26 09:01:58.152 30333-2024 TIMING
com.example.quemadurashg.dev D image=image:782500, preprocess=193.151407 ms, inferen-
ce=3472.686457 ms, postprocess=207.855 ms, total=3873.697186 ms 2026-03-26 09:02:19.589
30333-2141 TIMING com.example.quemadurashg.dev D image=image:782504, prepro-
cess=190.918333 ms, inference=3403.756614 ms, postprocess=4.189948 ms, total=3598.868749
ms 2026-03-26 09:02:44.074 30333-2442 TIMING com.example.quemadurashg.dev D
image=image:782503, preprocess=192.669948 ms, inference=3460.11828 ms, postpro-
cess=229.481875 ms, total=3882.274582 ms 2026-03-26 08:57:43.383 30333-32187 TI-
MING com.example.quemadurashg.dev D image=image:782503, preprocess=215.206771 ms,
inference=3183.57604 ms, postprocess=224.623802 ms, total=3623.411145 ms
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