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Resumen

El presente trabajo describe el disefio y desarrollo de un sistema automatizado basado en deep
learning para el analisis de imagenes obtenidas mediante cdpsula endoscopica del intestino delgado.
El objetivo general consistié en facilitar la identificacion, clasificacion y localizacién aproximada
de anomalias en dichas imé4genes, buscando reducir la carga de trabajo del especialista y mejorar
la precisiéon diagnostica. Para ello, se seleccioné una base de datos publica que incluye imégenes
correspondientes a diferentes patologias y estructuras anatémicas del intestino delgado, las cua-
les fueron sometidas a un proceso de preprocesamiento para estandarizar su formato y mejorar la
calidad de los datos. Posteriormente, se entrenaron y validaron tres modelos de redes neuronales
convolucionales, evaluando su desempeno con métricas estandar de clasificacion. Los modelos en-
trenados lograron diferenciar de forma precisa las imagenes segin su clase, obteniendo resultados
satisfactorios tanto en la deteccién de patologias como en la identificacién de hitos anatémicos, lo
que facilité aproximar la ubicacién distal o proximal de dichas iméagenes. Finalmente, se integraron
los modelos seleccionados en una interfaz grafica, brindando al usuario la capacidad de interactuar
con el sistema de forma intuitiva. Este desarrollo constituye un aporte relevante desde la ingenieria
biomédica, al proponer una herramienta de apoyo diagnéstico. Asimismo, se establecen las bases
para futuras mejoras relacionadas con la ampliacién de la base de datos y la implementacion del
sistema en escenarios reales de atencion médica.

Palabras Clave: capsula endoscopica, intestino delgado, deep learning, DenseNet, imégenes
meédicas, clasificaciéon automética.






Abstract

The present work describes the design and development of an automated system based on deep
learning for the analysis of images obtained through capsule endoscopy of the small intestine. The
main objective was to facilitate the identification, classification, and approximate localization of
anomalies in these images, aiming to reduce the specialist’s workload and improve diagnostic ac-
curacy. To achieve this, a public database was selected, which includes images corresponding to
various pathologies and anatomical structures of the small intestine. These images were subjected
to a preprocessing stage to standardize their format and improve data quality. Subsequently, th-
ree convolutional neural network models were trained and validated, and their performance was
evaluated using standard classification metrics. The trained models successfully differentiated the
images according to their class, achieving satisfactory results in both the detection of pathologies
and the identification of anatomical landmarks, which allowed for the approximation of the distal
or proximal location of the images. Finally, the selected models were integrated into a graphical
user interface, enabling users to interact with the system intuitively. This development represents
a significant contribution from biomedical engineering, by proposing a diagnostic support tool. Ad-
ditionally, it lays the foundation for future improvements related to the expansion of the database
and the implementation of the system in real-world healthcare settings.

Keywords: capsule endoscopy, small intestine, deep learning, DenseNet, medical imaging, au-
tomatic classification.
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CAPITULO 1

Introducciéon

La evolucién de la medicina moderna ha estado marcada por la incorporacién de tecnologias
avanzadas que mejoran la precision diagnostica y amplian el acceso a regiones del cuerpo humano
tradicionalmente dificiles de examinar. En este contexto, la ciapsula endoscopica se ha consolidado
como una herramienta diagnoéstica no invasiva, particularmente ttil para explorar el intestino del-
gado. Este dispositivo, del tamano de una pildora, es capaz de capturar miles de imagenes a lo largo
del tracto gastrointestinal, permitiendo una evaluacién visual detallada del interior del cuerpo sin
requerir procedimientos invasivos.

A pesar de sus miltiples ventajas, el analisis de las iméagenes generadas por la cépsula en-
doscopica implica una tarea compleja y demandante para los especialistas, quienes deben revisar
manualmente este volumen elevado de imagenes. Esta situaciéon puede provocar fatiga visual, demo-
ras en el diagnodstico y una mayor probabilidad de errores u omisiones. Estas dificultades evidencian
la necesidad de implementar herramientas tecnolégicas que apoyen el analisis clinico y optimicen el
proceso diagnostico.

El enfoque de este proyecto parte de la necesidad de automatizar el analisis de imagenes médicas
obtenidas por capsula endoscopica, integrando técnicas de inteligencia artificial, tales como deep
learning. Este enfoque permite procesar grandes volimenes de datos visuales y extraer patrones
complejos, lo cual lo convierte en una alternativa adecuada para apoyar el trabajo de los profesionales
de la salud. La ingenierfa biomédica, como disciplina que conecta la tecnologia con la medicina,
proporciona las bases metodologicas y técnicas necesarias para el desarrollo de sistemas que mejoren
la calidad de atencién y el diagnostico clinico.

El objetivo general de este proyecto consiste en desarrollar un sistema automatizado basado
en deep learning que permita identificar, clasificar y localizar de forma aproximada anomalias en
iméAgenes de capsula endoscopica del intestino delgado. Para ello, se selecciondé un conjunto de
imagenes etiquetadas de dominio ptublico, se diseidé una etapa de preprocesamiento y aumento de
datos, y se entrenaron modelos de redes neuronales convolucionales. Finalmente, se integré todo el
sistema en una interfaz grafica de usuario.

La metodologia empleada se fundamenta en el desarrollo de modelos computacionales basados
en aprendizaje profundo, especificamente mediante arquitecturas DenseNet. Se realizoé una etapa de
preparaciéon de datos, entrenamiento y validacién de los modelos, y se disen6é una interfaz grafica
que permite visualizar los resultados de forma clara e intuitiva. A lo largo del proceso, se aplicaron
principios de ingenieria biomédica, procesamiento de imagenes médicas y evaluaciéon computacional.

El presente documento se organiza en distintos capitulos. En primer lugar, se plantea el problema
de investigacion y se justifica la necesidad del proyecto. Luego se presentan los objetivos, el marco
tedrico y los antecedentes relevantes. A continuacion, se expone la metodologia utilizada, incluyendo



2 Capitulo 1. Introduccién

la seleccion de datos, el desarrollo de modelos y el diseno del sistema. Finalmente, se discuten las
conclusiones del trabajo y se proponen posibles lineas de investigaciones futuras.



CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

La evolucion de la ciencia ha impulsado importantes transformaciones en la medicina, especial-
mente en lo relacionado con la precision y eficacia en el diagnostico y tratamiento de enfermedades.
Este progreso ha sido posible gracias al desarrollo de nuevas tecnologias que han revolucionado las
practicas clinicas. Un claro ejemplo de ello es la capsula endoscopica, una innovacién destacada en el
diagnostico de enfermedades gastrointestinales. Esta técnica permite a los médicos realizar examenes
detallados y no invasivos, capturando imégenes internas que facilitan la deteccién de patologias.

La capsula endoscopica es un dispositivo del tamano de una pildora y para cumplir su funcién
diagnostica es ingerida por el paciente y recorre todo el tracto gastrointestinal, capturando entre 50
000 y 60 000 iméagenes en el proceso [2]|. Esta caracteristica la convierte en una herramienta funda-
mental para la visualizaciéon de areas del intestino delgado que son dificiles de examinar mediante
métodos tradicionales, como la endoscopia convencional o los estudios por imagen. Las imégenes
capturadas por la capsula se transmiten a un dispositivo externo para ser analizadas posteriormente
por un gastroenterélogo, tarea que, aunque crucial, demanda una cantidad de tiempo considerable.

La importancia de la capsula endoscépica radica en su capacidad para detectar patologias que
podrian pasar desapercibidas con otros métodos diagnésticos. Los resultados obtenidos a partir de
este examen son importantes para el diagnostico preciso que puede conducir a tratamientos acertados
de diversas enfermedades gastrointestinales, como hemorragias internas, tlceras, tumores, pélipos
y enfermedades inflamatorias del intestino. Sin embargo, la efectividad de la capsula depende en
gran medida de la precisiéon en el andlisis de las imégenes capturadas, donde la fidelidad en la
interpretacion de las imégenes depende de la capacidad del médico para diagnosticar correctamente
las afecciones [3].

Un diagnoéstico temprano y preciso mejora significativamente las tasas de supervivencia y la
calidad de vida de los pacientes. No obstante, el proceso de revision manual de estas imagenes es
extremadamente laborioso y presenta para los gastroentertlogos varios desafios que pueden llevar a
errores de interpretacion en las imagenes y aumentar el riesgo de diagnoésticos incorrectos o tardios,
con lo que se incrementa la tasa de exdmenes incompletos llegando al 20 — 30 % [4]; de ahi la
necesidad de buscar alternativas que garanticen precision, eficacia y eficiencia.

Entre los principales desafios que representa el analisis manual de las imagenes obtenidas por
capsula endoscopica esté la gran cantidad de imagenes capturadas durante un solo examen, lo que
implica que los especialistas deben revisar miles de cuadros en busca de posibles anomalias. Este
volumen de informaciéon puede aumentar la fatiga y la posibilidad de pasar por alto lesiones pequenias
o imperceptibles a simple vista [5].

Por otra parte, la calidad de las imégenes puede verse afectada por factores comunes, como
burbujas de aire, sombras fuertes, la presencia de moco o residuos alimenticios; esto puede generar
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areas oscuras o borrosas en las imagenes, ocultando detalles criticos y dificultando la visualizacién
precisa de las lesiones [6]. Ademas, se pueden dar variaciones en el movimiento del intestino, lo
que se convierte en una gran fuente de ruido que complica atin méas la tarea del especialista en la
validacion e identificacion correcta de las patologias.

Otro factor importante a tener en cuenta son las sombras profundas y los reflejos generados por
las caracteristicas internas del intestino, como su curvatura y las superficies himedas que pueden
ocultar areas relevantes o introducir artefactos visuales que distorsionan la percepcién de las lesiones.
Esto resulta especialmente problematico en zonas con bajo contraste entre el tejido normal y las
anomalias, donde los detalles sutiles pueden pasar desapercibidos [7].

Asimismo, la variabilidad en la apariencia de ciertas lesiones, como tlceras o polipos, puede
hacer que su detecciéon dependa en gran medida de la experiencia del médico, lo que aumenta el
riesgo de errores humanos [3]. Por ejemplo, lesiones como las angiectasias pueden ser pequefias y
de color similar al tejido circundante, lo que dificulta su identificaciéon en imagenes de baja calidad
o afectadas por ruido. En este contexto, el ruido digital inherente a las imagenes puede reducir el
contraste y alterar los bordes de las lesiones [8§].

Otro desafio critico en la endoscopia con capsula es la localizacion exacta de la patologia dentro
del intestino delgado. A diferencia de la endoscopia convencional, la cdpsula no cuenta con referencias
anatomicas fijas a lo largo de su recorrido, por lo que la posicién de una lesion se estima generalmente
a partir del tiempo de transito, calculado entre el paso por el piloro y la valvula ileocecal. Sin
embargo, las variaciones en la motilidad intestinal y la velocidad irregular de la capsula dificultan
que este método proporcione una precision adecuada. Ademés, la deformabilidad de las paredes
y la falta de puntos de referencia constantes pueden generar errores significativos, estimados en
varios centimetros, lo que complica la planificaciéon del abordaje terapéutico o la orientacion de
procedimientos posteriores [9].

La problemética descrita subraya la necesidad de mejorar la eficiencia en el andlisis de las
imégenes para optimizar los resultados clinicos y obtener diagnodsticos mas efectivos y acertados,
puesto que el impacto de un diagnéstico oportuno y correcto tiene importantes repercusiones en la
pronta recuperacion, en la salud y calidad de vida de los pacientes; por tanto, es esencial desarrollar
métodos que reduzcan la carga de trabajo de los gastroenterélogos, minimicen el riesgo de errores
y garanticen precisiéon en el diagnostico. Por lo tanto, es fundamental abordar la necesidad de
desarrollar un sistema para facilitar el analisis, la clasificacién y la localizaciéon de anomalias en
imagenes obtenidas a partir de exdmenes de capsula endoscopica del intestino delgado, optimizando
el tiempo de los especialistas de manera que se avance en la eficiencia de los diagnoésticos.



CAPITULO 3

Justificacion

La endoscopia por capsula (VCE) es un procedimiento médico no invasivo que permite examinar
el tracto gastrointestinal, especialmente las areas del intestino delgado que son dificiles de alcanzar
con la endoscopia tradicional. En Colombia, la videocapsula endoscopica ha demostrado ser ttil en la
deteccion de diversas anomalias en el tracto gastrointestinal, especialmente en el intestino delgado.
Estudios indican que entre el 27 % y el 48 % de los casos evaluados con este procedimiento presentan
hallazgos clinicamente relevantes, como tlceras, polipos o cancer. A nivel nacional, su aplicacion se
enfoca principalmente en pacientes con hemorragias gastrointestinales de origen oscuro o sospecha
de enfermedades inflamatorias, con una incidencia significativa de deteccién de anomalias en estos
contextos [10].

Durante el procedimiento, la cidpsula se desplaza naturalmente a través del sistema digestivo
y captura numerosas imégenes, las cuales son revisadas, en su mayoria de manera manual, para
detectar anomalias como sangrado, inflamacién, tlceras o tumores. A pesar de su efectividad como
herramienta de diagnostico de primera linea para enfermedades del intestino delgado, la revisién
manual de estas imagenes es una tarea prolongada que puede tomar entre 45 y 90 minutos [8], y es
propensa a errores. La precision del analisis depende en gran medida de la experiencia del revisor, lo
que ha resultado en tasas de omision del 5,9 % para lesiones vasculares, 0,5 % para tlceras y 18,9 %
para neoplasias [11].

La deteccion temprana y precisa de patologias gastrointestinales es crucial para la implemen-
tacion de tratamientos oportunos y efectivos, lo que puede tener un impacto significativo en la
supervivencia y calidad de vida de los pacientes [12]. Sin embargo, el analisis manual de miles de
imagenes aumenta el riesgo de diagnosticos incorrectos o tardios, lo que podria llevar a un trata-
miento inadecuado.

De ahi que es evidente la necesidad de incorporar los avances tecnolégicos de otras ciencias en
el area de la salud para optimizar tanto los resultados diagnoésticos como todos los procesos involu-
crados en el cuidado de la salud, en particular de los diagnodsticos realizados a partir de imégenes
de capsula endoscépica del intestino delgado. En consecuencia, emplear tecnologias como el deep
learning resulta esencial para mejorar la precisién y la eficiencia en la deteccién de enfermedades.

El deep learning ha emergido como una herramienta en el campo del anélisis de imagenes
médicas, mostrando una alta capacidad para identificar patrones complejos y detectar anomalias
con una alta precision y rapidez [13]. Estudios recientes han demostrado que los modelos de deep
learning pueden alcanzar una alta precisién en la deteccion de diversas patologias, convirtiéndose
en un enfoque prometedor para mejorar la eficiencia y eficacia del diagnodstico en la endoscopia por
capsula. Al automatizar la clasificacion y localizacion de anomalias en las iméagenes generadas por
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la cépsula endoscopica, se podria mejorar la precision diagnostica y reducir la tasa de examenes
incompletos, optimizando asi el proceso de atencién al paciente.

La aplicaciéon de deep learning ha mostrado mejoras significativas en la precision diagnostica; por
ejemplo, el método SSAEIM alcanza una precision del 98 % en la deteccion de polipos [14]. Ademas,
un modelo reciente que combina redes neuronales convolucionales (CNN) y redes de memoria a
largo plazo (LSTM) logr6é una precision, sensibilidad y especificidad superiores al 95% para la
clasificacién de 6rganos y una estimacion precisa de los tiempos de transito gastrico e intestinal,
incluso en condiciones visuales limitadas [3].

Disenar un sistema automatizado basado en deep learning no sélo responde a la necesidad de
mejorar la precision y eficiencia en el diagnostico médico, sino que también tiene el potencial de
transformar la practica clinica al proporcionar una herramienta que minimiza los errores humanos y
maximiza la eficacia del diagnoéstico y tratamiento. Esta tecnologia podria permitir a los profesionales
de la salud enfocarse méas en el tratamiento y menos en la tarea del analisis manual, mejorando en
altima instancia los resultados clinicos y la calidad de vida de los pacientes.

Un primer paso esencial para el desarrollo de este proyecto serd la recopilaciéon y preprocesa-
miento de un conjunto de datos amplio y robusto de imégenes del intestino delgado captadas por
la capsula endoscopica; estas serviran como la base fundamental para el entrenamiento y validacion
del modelo de deep learning. Este conjunto de datos debe ser exhaustivo y representativo, con las
patologias correctamente etiquetadas y verificadas clinicamente. Dicho proceso garantizara que el
modelo tenga una alta precisiéon en la identificacién y clasificacién de posibles anomalias situadas
en el intestino delgado. La correcta preparaciéon de los datos es crucial para asegurar que el mode-
lo pueda aprender de manera eficiente y generalizar bien en nuevas imagenes. El rendimiento del
sistema automatizado serd medido utilizando métricas como precision, sensibilidad y especificidad,
pardmetros clave para un analisis diagnostico.

Por todo lo expuesto, se evidencia la importancia de este proyecto y la necesidad de su desarrollo
en el contexto actual de la medicina. La implementaciéon de un sistema automatizado basado en
deep learning no sélo optimizara la deteccion y clasificacion de anomalias en imagenes de endoscopia
por capsula, sino que también representarid un aporte significativo desde el campo de la ingenie-
ria biomédica. Al mejorar la precision y eficiencia del diagnostico, este enfoque contribuira a una
atencion médica més efectiva.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema automatizado basado en deep learning para facilitar el analisis, la clasifica-
cion y localizaciéon de anomalias en imagenes obtenidas a partir de exdmenes de capsula endoscopica
del intestino delgado.

4.2. Objetivos Especificos

= Seleccionar un conjunto de imagenes de un repositorio de dominio publico de capsula endos-
copia relacionadas con diferentes patologias y sus respectivas etiquetas.

= Desarrollar una etapa de preprocesamiento de imégenes de cadpsula endoscépica para ajustar
las caracteristicas propias de la imagen, usando estrategias de procesamiento en espacios de
color o en escala de grises.

= Implementar modelos de deep learning para la identificacién de anomalias y su ubicacién
aproximada, mediante el uso de imagenes de cépsula endoscodpica de intestino delgado.

= Validar el rendimiento de los modelos de deep learning basados en las métricas de desempeno
establecidas para los algoritmos de clasificacién.

= Disenar una interfaz grafica de usuario que integre los modelos de deep learning, permitiendo
a los especialistas en el area de gastroenterologia visualizar, analizar y explorar los resultados.






CAPITULO 5

Marco de Referencia

5.1. Areas Tematicas
= Engineering Profession — Research and Development — Biomedical Engineering
= Biomedical Engineering — Clinical Engineering — Gastroenterology Applications
= Biomedical Engineering — Diagnostic Imaging — Small Intestine Pathologies
= Computing and Processing — Artificial Intelligence — Machine Learning
= Computing and Processing — Artificial Intelligence — Medical Image Classification
= Computing and Processing — Pattern Recognition — Automated Diagnosis Systems

= General Topics for Engineers — Evaluation and Testing — Validation Techniques

5.2. Marco Tedrico

5.2.1. Gastroenterologia

La gastroenterologia es una especialidad médica enfocada en el estudio, diagnéstico y trata-
miento de las enfermedades del sistema digestivo, que incluye 6rganos como el eséfago, estémago,
intestino delgado, colon, recto, pancreas, higado y vesicula biliar. Esta disciplina atiende diversas
patologias, como tlceras, enfermedades inflamatorias intestinales, trastornos hepaticos y canceres
gastrointestinales [15]. Los gastroenterologos emplean técnicas como endoscopias y pruebas de labo-
ratorio para identificar problemas digestivos, desarrollar planes de tratamiento y, en algunos casos,
prevenir complicaciones a través de la detecciéon temprana.

La investigacién en gastroenterologia es crucial para avanzar en el diagndstico, tratamiento y
prevencion de enfermedades del sistema digestivo, que afectan a millones de personas en todo el
mundo. Segin datos recientes, los trastornos digestivos representan una de las principales causas de
morbilidad, con un impacto significativo en la calidad de vida y en los sistemas de salud. Por ejemplo,
se estima que las enfermedades inflamatorias intestinales afectan aproximadamente a 6 millones de
personas a nivel global, y su incidencia esta en aumento en paises en desarrollo [16]. Este panorama
resalta la necesidad de investigaciones innovadoras que desarrollen técnicas diagndsticas mas precisas
y terapias personalizadas para reducir la carga de estas patologias y mejorar los resultados clinicos.
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La conexién entre la investigacion en gastroenterologia y el estudio del intestino delgado es esen-
cial, y, a pesar de su importancia, el intestino delgado sigue siendo uno de los segmentos menos
explorados del tracto digestivo, debido a su localizacién y extensiéon anatémica. Problemas como
enfermedades inflamatorias, tumores y trastornos vasculares a menudo se detectan en etapas avanza-
das, subrayando la necesidad de encontrar nuevos métodos y enfoques que permitan una evaluacién
mas detallada y oportuna de este 6rgano.

5.2.2. Intestino delgado

En el cuerpo humano, todos los érganos desempenan funciones vitales que aseguran el equilibrio
y el correcto funcionamiento del organismo. Entre ellos, el intestino delgado es fundamental, ya que
interviene directamente en los procesos de digestiéon y absorciéon de nutrientes esenciales para el
mantenimiento de la salud.

El intestino delgado se divide en tres secciones principales: el duodeno, que conecta con el
estomago y es el sitio donde comienza la digestion quimica de los alimentos; el yeyuno, donde
ocurre la mayor parte de la absorciéon de nutrientes; y el ileon, que lleva los restos no absorbidos
hacia el intestino grueso. Estas tres partes trabajan de manera secuencial para descomponer y
absorber nutrientes, minerales y vitaminas esenciales. Su recubrimiento interno esta compuesto por
pliegues y vellosidades que aumentan considerablemente su superficie, lo que facilita la absorcion,
pero también complica su visualizacién en procedimientos médicos.

El duodeno es corto y tiene una longitud aproximada de 25 a 30 cm, seguido por el yeyuno y
el ileon, que juntos suman entre 5 y 6 m de longitud. Debido a esta gran extension, su disposicion
serpenteante y el hecho de que esté suspendido en la cavidad abdominal por el mesenterio, el intestino
delgado es dificil de examinar completamente con métodos endoscopicos tradicionales. Ademas, el
intestino delgado no es tan rigido como el colon, lo que permite que sus bucles cambien de forma
y posicién, aumentando la complejidad para llegar a todas las zonas durante un procedimiento
diagnostico [17].

5.2.3. Condiciones fisiologicas y patologias comunes del intestino delgado

La mucosa del tracto gastrointestinal cumple un papel esencial en el funcionamiento del sistema
digestivo, actuando como interfaz entre el medio interno y los contenidos luminales. A continuacion,
se describe la estructura y funcién de la mucosa normal en condiciones fisioldgicas.

5.2.3.1. Mucosa normal

La mucosa normal del tracto gastrointestinal es la primera linea de defensa contra agresiones
quimicas, mecanicas y microbiolégicas. Estd compuesta por un epitelio especializado que varia a
lo largo del tubo digestivo, con funciones de absorcidn, secreciéon y barrera. En el estomago, la
mucosa contiene células parietales que secretan écido clorhidrico y células principales productoras
de pepsindgeno. En el intestino delgado, la presencia de vellosidades y microvellosidades aumenta la
superficie de absorciéon de nutrientes. La integridad de esta mucosa es esencial para la homeostasis
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digestiva y su alteracién puede dar lugar a enfermedades como gastritis, enfermedad celiaca o colitis
inflamatoria [18].

Por otro lado, el intestino delgado puede verse afectado por diversas patologias que alteran su
funcionamiento normal. Entre las patologias més comunes encontramos:

5.2.3.2. Angiectasia

La angiectasia es una dilataciéon anormal y fragil de los vasos sanguineos en la mucosa del tracto
gastrointestinal, lo que puede provocar hemorragias (como se muestra en la siguiente imagen).
Esta condicién es mas comiin en personas mayores y en pacientes con insuficiencia renal crénica
o enfermedades cardiovasculares. Se cree que el estrés hemodinamico repetitivo contribuye a su
desarrollo, especialmente en el colon derecho. Los sintomas incluyen anemia ferropénica secundaria
a sangrado cronico y episodios de hemorragia oculta o manifiesta. Su diagnostico suele realizarse
mediante capsula endoscopica [19].

5.2.3.3. Hemorragia (sangre fresca)

La hemorragia es la pérdida de sangre que ocurre dentro de esta seccién del tracto gastrointes-
tinal. Este sangrado puede ser lento, llevando a anemia, o rapido, resultando en una hemorragia
significativa. Las causas comunes incluyen anomalias vasculares, tlceras, tumores y diverticulos.
Para diagnosticar este tipo de hemorragia, la capsula endoscépica se ha convertido en una herra-
mienta esencial, capturando miltiples imégenes; en la parte posterior se muestra una imagen de la
patologia [20].

5.2.3.4. Linfangiectasia

La linfangiectasia intestinal es un trastorno poco comun caracterizado por la dilataciéon patolo-
gica de los vasos linfaticos en la mucosa intestinal, lo que genera una pérdida excesiva de linfa rica
en proteinas y grasas. Esta afeccion puede ser primaria (congénita) o secundaria a obstrucciones del
drenaje linfatico causadas por procesos inflamatorios, infecciones o neoplasias. Los sintomas incluyen
diarrea croénica, edema, ascitis, hipoproteinemia y deficiencias nutricionales debido a la malabsor-
cién. Su diagnoéstico se basa en la combinacion de hallazgos clinicos, niveles bajos de albtumina y
linfocitos en sangre, estudios de imagenes y biopsia intestinal [21].

5.2.3.5. Ulceras

Las tlceras en el intestino delgado son lesiones abiertas que afectan el revestimiento interno de
este 6rgano. Estas lesiones pueden ser causadas por diversas condiciones, incluyendo la enfermedad
de Crohn, el uso prolongado de antiinflamatorios no esteroides (AINESs), infecciones y otras enferme-
dades inflamatorias. Los sintomas asociados pueden variar desde dolor abdominal y malestar hasta
hemorragias internas, que en ocasiones pueden pasar desapercibidas [22].
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5.2.4. Panorama epidemiolégico y diagnoéstico de las patologias del intestino
delgado

Se estima que alrededor del 5 al 10 porciento de la poblacién general en Colombia podria sufrir
alguna enfermedad gastrointestinal en algiin momento de su vida, y una fraccién significativa de estas
condiciones afecta directamente al intestino delgado. Entre estas se incluyen angiectasia, tlceras,
polipos, hiperplasia linfoide y alteraciones en la mucosa. Estas patologias pueden manifestarse con
sintomas como dolor abdominal, hemorragias o alteraciones metabélicas [23].

La angiectasia del intestino delgado es una malformacion vascular frecuente en adultos mayores,
con una prevalencia en el mundo que oscila del 5 al 20 porciento, especialmente en pacientes con
insuficiencia renal o enfermedades cardiovasculares. Esta condicién es una de las principales causas
de sangrado gastrointestinal oculto y anemia crénica. En Colombia, aunque los datos exactos son
limitados, se observa un patron similar al reportado a nivel internacional [23], [24].

Las tlceras en el intestino delgado, causadas principalmente por infecciones como Helicobacter
pylori, enfermedades inflamatorias como Crohn o el uso prolongado de antiinflamatorios no esteroi-
des, tienen una incidencia més baja que en el estémago o el duodeno. A nivel nacional, se estima que
aproximadamente el 10 porciento de los pacientes con tlceras gastrointestinales presentan lesiones
en el intestino delgado. Estas tlceras pueden causar perforaciones y hemorragias severas si no se
tratan adecuadamente [23].

Los poélipos del intestino delgado son raros, con una prevalencia global del 1 al 2 porciento.
Los polipos adenomatosos, en particular, representan un riesgo significativo, debido a su potencial
de malignizacién. En Colombia, aunque la informacién epidemiolbgica es escasa, se considera que
el riesgo aumenta en adultos mayores de 50 anos, con factores predisponentes como antecedentes
familiares de céncer gastrointestinal [24], [25].

La sangre en el intestino delgado, ya sea visible o microscépica, es un hallazgo relevante asociado
a diversas patologias como angiectasia, tlceras y tumores. Globalmente, se estima que hasta el 10
porciento de las hemorragias digestivas tienen su origen en esta regiéon del tracto gastrointestinal.
En Colombia, las enfermedades relacionadas con sangrado gastrointestinal contribuyen significati-
vamente a la carga hospitalaria, especialmente en adultos mayores |23].

La hiperplasia linfoide, caracterizada por un crecimiento excesivo del tejido linfatico, afecta
predominantemente a ninos y tiene una prevalencia baja en adultos, representando menos del 1
porciento de las patologias del intestino delgado. Esta condicién generalmente esté asociada a infec-
ciones transitorias o enfermedades inflamatorias cronicas como la enfermedad celiaca. En Colombia,
su diagnostico es poco frecuente, pero se reconoce como un hallazgo incidental en estudios mas
amplios [25].

5.2.5. Examenes Diagnésticos del Intestino Delgado
5.2.5.1. Enteroscopia de doble balén (DBE)

Uno de los métodos més avanzados es la enteroscopia de doble balén (DBE, por sus siglas en
inglés). Este procedimiento implica la insercion de endoscopios flexibles utilizando un sistema de
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dos balones que se inflan y desinflan de manera alternada, lo que permite un movimiento controlado
hacia adelante y hacia atras a través del intestino delgado. A diferencia de las técnicas tradicionales,
la DBE permite explorar segmentos mas profundos, brindando imagenes detalladas y facilitando la
detecciéon de lesiones como angiectasias, tlceras o tumores. Sin embargo, este procedimiento tiene
limitaciones importantes: es invasivo, puede durar varias horas y requiere sedaciéon profunda, lo
que aumenta el riesgo de complicaciones respiratorias en ciertos pacientes. Ademas, no siempre
logra alcanzar las porciones mas distales del intestino delgado, especialmente en casos de anatomias
complejas o intestinos particularmente largos. Ademas, la manipulacion intensiva del intestino puede
provocar perforaciones o sangrados, en pacientes con patologias preexistentes o anatomias complejas

126].

5.2.5.2. Colonoscopia

La colonoscopia sigue siendo una herramienta fundamental en la evaluaciéon del tracto gastro-
intestinal, aunque estd méas orientada a la visualizaciéon del colon y del fleon terminal. Este pro-
cedimiento, que emplea un endoscopio flexible, permite la deteccién de patologias como polipos,
tumores o inflamacién en la dltima porcidon del intestino delgado. Sin embargo, no es adecuada para
evaluar las porciones centrales y proximales del intestino delgado, dejando areas importantes sin
explorar. Esto limita su capacidad diagnoéstica para condiciones que afectan principalmente estas
regiones, como ciertas tlceras, angiectasias o tumores del intestino delgado superior. Ademas, la
preparacion intestinal requerida puede ser molesta para los pacientes, y el procedimiento no esté
exento de riesgos, como perforaciones o sangrados [27].

5.2.5.3. Endoscopia

La endoscopia, permite examinar directamente la mucosa del tracto digestivo mediante la inser-
cion de un tubo flexible con una cadmara en su extremo. En el caso del intestino delgado, su alcance
suele estar limitado al duodeno, que es la primera seccién del 6rgano, debido a la dificultad para
avanzar hacia regiones mas distales. Esta técnica es particularmente util para identificar lesiones en
el duodeno, como tlceras, inflamaciones o tumores, asi como para tomar biopsias dirigidas en zonas
sospechosa; sin embargo, al igual que la colonoscopia, su capacidad para explorar la totalidad del
intestino delgado es insuficiente, dejando éreas como el yeyuno y el ileon medio fuera del campo de
vision. A pesar de estas limitaciones, la endoscopia sigue siendo una herramienta diagnostica clave,
especialmente cuando se combina con tecnologias complementarias como la enteroscopia de doble
balon u otros [26].
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5.2.5.4. Capsula endoscépica

Figura 5.1: Olympus EC-10 endocapsule (Fuente: [1])

La capsula endoscopica, es un dispositivo que surge como una alternativa frente a las dificultades
que presentan los métodos de examen tradicionales, como la endoscopia y la colonoscopia. La capsula
endoscopica es un dispositivo muy pequeno que en su interior contiene una camara de alta resolucion
que captura imégenes a medida que la capsula avanza, impulsada por los movimientos naturales del
sistema digestivo. La cAmara suele capturar entre 2 y 6 imagenes por segundo, lo cual permite una
cobertura detallada del trayecto y un andlisis exhaustivo de posibles anomalias [28].

La cépsula, fue introducida en el mercado en el afio 2000 por Given Imaging, conocida inicial-
mente como PillCam™, fue pionera en el diagnostico no invasivo del intestino delgado [29]. Esta
innovacién permitié a los médicos observar areas de dificil acceso sin la necesidad de procedimien-
tos invasivos, revolucionando la endoscopia diagnéstica para detectar sangrados ocultos, lesiones
inflamatorias y tumores en el tracto gastrointestinal [29].

Con el paso del tiempo, el uso de la capsula endoscopica ha aumentado considerablemente debido
a su efectividad en la deteccion de enfermedades gastrointestinales. Estudios recientes destacan que
esta tecnologia alcanza hasta un 77 % de rendimiento diagnostico en la identificacion de afecciones
en el intestino delgado [30], esta precision en el diagnostico, sumada a su capacidad no invasiva, ha
impulsado su integraciéon en més clinicas y hospitales a nivel mundial. Ademés, su utilidad en el
seguimiento de enfermedades cronicas ha hecho que se consolide su rol en la practica gastroenterolo-
gica. En Colombia, la capsula endoscopica se ha implementado como una herramienta esencial para
la evaluacién de enfermedades del intestino delgado. Un estudio reciente mostr6 que esta tecnologia
se utiliza ampliamente para detectar patologias intestinales como lesiones inflamatorias y tumores,
presentando una alta tasa de éxito y pocos efectos adversos [31]. Esto enfatiza su valor clinico en el
pais, especialmente para la investigacién de problemas intestinales complejos, donde otros métodos
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diagnosticos son menos efectivos.

5.2.6. Ingenieria biomédica

La medicina moderna se ha beneficiado de forma significativa de los aportes de otras ciencias,
respondiendo a los miltiples desafios que esta tiene que enfrentar permanentemente, de manera
especial, se puede mencionar las contribuciones que se realiza desde la ingenieria biomédica. Esta
area de la ingenieria se define como una interseccién entre los principios de la ingenieria, las ciencias
de la vida y la medicina, destinada al disefio, desarrollo e implementacién de tecnologias que mejoren
la atenciéon médica y la calidad de vida de los pacientes. Su alcance esta desde la creaciéon de
dispositivos médicos y biomateriales hasta el desarrollo de sistemas avanzados de anélisis de datos
clinicos, contribuyendo significativamente en la resolucién de problemas criticos en el sector salud
[32].

Para el objeto de esta investigacion ante la problematica identificada se requiere la creacion de
un sistema automatizado para clasificar imagenes sospechosas en los resultados de la capsula endos-
copica, lo cual representa un reto significativo en el diagnoéstico. Sin una herramienta que priorice
areas potencialmente anémalas, los especialistas deben revisar cada imagen individualmente, lo que
aumenta la carga de trabajo y eleva el riesgo de errores humanos, especialmente en evaluaciones
largas. La automatizaciéon ayudaria a reducir estos errores al permitir que el gastroenterélogo se
concentre en las areas criticas, mejorando la precision y efectividad del diagnostico.

Por tanto, es de vital relevancia valerse de los conocimientos de la ingenieria biomédica aplica-
dos a este campo, puesto que esta disciplina aporta herramientas y técnicas, como algoritmos de
inteligencia artificial y procesamiento de iméagenes, que permiten automatizar la clasificacion de las
anomalias. La implementacién de un sistema basado en ingenieria biomédica ayudaria a reducir
errores al priorizar imégenes con caracteristicas sospechosas y mejorar tanto la precisiéon como la
efectividad del diagnostico.

5.2.6.1. Analisis de Imagenes Médicas

El analisis de iméagenes médicas es un campo interdisciplinario que combina técnicas avanza-
das de procesamiento digital de imagenes con herramientas computacionales para interpretar datos
visuales generados por dispositivos médicos. Estas imagenes incluyen radiografias, resonancias mag-
néticas, tomografias computarizadas y, méas recientemente, imégenes obtenidas mediante capsulas
endoscopicas; este proceso es esencial, considerando que mas del 80 porciento de los datos médicos
provienen de imégenes diagnosticas, y su interpretacién precisa puede mejorar significativamente la
deteccion y tratamiento de enfermedades [13]. Este andlisis tiene como proposito principal mejorar
la deteccién, diagndstico y monitoreo de diversas patologias, optimizando la precision y eficacia de
los procedimientos clinicos.

La ingenieria biomédica desempena un papel crucial en este ambito al desarrollar tecnologias y
sistemas que integran hardware médico con software de anéalisis avanzado. Los ingenieros biomédicos
son responsables de disenar dispositivos como las capsulas endoscopicas, asegurando que cumplan
con los estandares de seguridad, miniaturizacion y eficacia clinica. Ademas, trabajan en el desarrollo
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de algoritmos que procesan y analizan los datos generados por estos dispositivos, incorporando
técnicas de inteligencia artificial como el deep learning para automatizar tareas complejas y reducir
errores humanos [13].

El analisis de imagenes médicas también abarca el preprocesamiento de datos para mejorar la
calidad de las imagenes y resaltar caracteristicas relevantes. Este proceso incluye técnicas enfocadas
en la reduccién de ruido mediante filtros y la normalizacion de imagenes para asegurar consistencia en
los analisis. Estas etapas, disefiadas e implementadas por ingenieros biomédicos, son fundamentales
para garantizar que los modelos computacionales puedan interpretar de manera efectiva los datos
visuales, mejorando tanto la precision del diagnéstico como la confianza del médico en los resultados
generados por sistemas automatizados |[2].

Ademas de las aplicaciones clinicas, el anélisis de imAgenes médicas tiene un impacto en la
investigacion biomédica. Permite explorar nuevas metodologias para identificar patrones asociados
con enfermedades emergentes, validar tratamientos y disenar dispositivos médicos mas avanzados.

5.2.6.2. Procesamiento de imagenes endoscopicas

El procesamiento de iméagenes endoscopicas es un campo especializado dentro del anélisis de
iméAgenes médicas que se enfoca en el tratamiento y anéalisis de datos visuales capturados por dis-
positivos endoscoépicos. Este procesamiento tiene como objetivo mejorar la calidad de las imagenes,
resaltar caracteristicas relevantes y facilitar la identificacion de anomalias en estructuras internas del
cuerpo. Los dispositivos endoscépicos, incluidos los endoscopios tradicionales y las capsulas endosco-
picas, generan imagenes de alta resolucién que requieren técnicas avanzadas para su interpretacion
eficiente [11].

Entre los pasos fundamentales en el procesamiento de imégenes endoscépicas se encuentran el
preprocesamiento y la mejora de las imégenes, que son cruciales para obtener resultados de calidad
que permitan un diagnoéstico fiable. En esta etapa, se aplica la normalizacién del brillo y el contraste
para ajustar las condiciones de iluminacién heterogénea dentro del tracto digestivo, asegurando
una visualizacion uniforme de los tejidos. Ademéas, la reducciéon de ruido es esencial, ya que las
imégenes capturadas por los dispositivos endoscépicos suelen presentar interferencias causadas por
el movimiento del intestino o la presencia de burbujas de aire. Para abordar este desafio, se utilizan
filtros como el gaussiano o el mediano, que permiten preservar los bordes y detalles anatémicos
mientras eliminan el ruido [13].

Otra correccién importante es la eliminacion de artefactos visuales, como sombras fuertes, areas
desenfocadas o residuos alimenticios adheridos a las paredes intestinales. Estos elementos pueden
ocultar lesiones criticas, dificultando su detecciéon. También se emplean algoritmos para ajustar las
variaciones de color en las imégenes, lo que mejora la percepcion de las estructuras internas y facilita
la comparacion entre diferentes areas anatéomicas [33].

5.2.7. Deep Learning

El deep learning se perfila como una solucién prometedora para mejorar la eficiencia en el anali-
sis de imagenes de capsulas endoscopicas. Gracias a su capacidad para procesar y clasificar grandes
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volimenes de datos visuales, un modelo de deep learning puede identificar patrones asociados con
anomalias y priorizar las imagenes que requieren mayor atencion. Esto no solo reduciria significati-
vamente el tiempo que el especialista debe dedicar a la revisién, sino que también minimizaria los
errores humanos, logrando un diagnéstico més rapido y preciso al automatizar la detecciéon de areas
criticas en el intestino delgado.

El deep learning es una subcategoria del aprendizaje automético que utiliza redes neuronales
artificiales con multiples capas para aprender de grandes cantidades de datos. En el contexto del
analisis de imégenes, el deep learning permite que se reconozcan patrones y caracteristicas complejas
en las imagenes sin necesidad de intervenciéon humana directa.

El funcionamiento del deep learning en el analisis de imégenes se basa en el uso de redes neurona-
les convolucionales (CNN), que son especialmente diseiadas para procesar datos con una estructura
en cuadricula, como las imégenes. Estas redes utilizan capas convolucionales que aplican filtros a
las imAgenes para extraer caracteristicas locales, como bordes, texturas y formas. A medida que las
imagenes pasan a través de las distintas capas de la red, el modelo aprende a reconocer patrones
cada vez mas abstractos y complejos [34].

Un kernel puede ser un pequeno conjunto de valores que se superpone a una porciéon de la imagen
y realiza operaciones matematicas (como la convolucion) para resaltar ciertas caracteristicas, lo que
permite que la red aprenda sobre las estructuras presentes en los datos de entrada [35].

Por ejemplo, las primeras capas pueden detectar bordes simples, mientras que las capas més
profundas pueden identificar objetos completos o incluso caracteristicas més complejas relacionadas
con diferentes patologias [36]. Este enfoque jerarquico es lo que permite a las CNN ser tan efectivas
en el anélisis de imagenes médicas, ya que pueden captar desde las caracteristicas mas béasicas hasta
las relaciones mas complejas entre ellas.

Este enfoque ha demostrado ser altamente eficaz en aplicaciones médicas, donde el reconoci-
miento preciso de caracteristicas en imégenes, como radiografias, tomografias computarizadas y
resonancias magnéticas, es crucial para el diagnostico y tratamiento de enfermedades. A través
del entrenamiento con grandes voliimenes de imagenes etiquetadas, las CNN pueden generalizar su
aprendizaje y mejorar continuamente su capacidad para clasificar y detectar diferentes condiciones

[37].

5.2.8. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) son un tipo de arquitectura de deep learning
diseniada especificamente para el procesamiento de datos en forma de cuadricula, como imagenes y
videos. A diferencia de las redes neuronales artificiales convencionales (ANNs), las CNNs utilizan
capas convolucionales para extraer caracteristicas espaciales de manera jerarquica, lo que las hace
eficientes para tareas de vision artificial [38].

Uno de los principios fundamentales de las CNNs es la operacion de convolucién, que consiste
en aplicar un conjunto de filtros (kernels) sobre la imagen de entrada. Cada filtro es capaz de
detectar patrones especificos, como bordes, texturas y formas geométricas, que luego se combinan
en niveles superiores para formar representaciones méas abstractas. Esta propiedad permite que las
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CNNs identifiquen objetos en iméagenes con gran precision [39).

Las CNNs organizan la informaciéon en distintos niveles de abstraccion. En las primeras capas
se identifican caracteristicas de bajo nivel, como contornos y esquinas. En las capas intermedias se
extraen patrones méas complejos, como texturas y formas bésicas, y finalmente en las capas profundas
se reconoce la estructura completa de los objetos, lo que permite clasificaciones avanzadas, como la
identificacion de rostros o anomalias médicas en imégenes [40].

Una de las principales ventajas de las CNNs es la reduccion de la complejidad computacional
mediante el uso de parametros compartidos. En lugar de conectar cada neurona con todas las
neuronas de la capa anterior, como ocurre en las ANNSs tradicionales, las CNNs reutilizan los mismos
filtros en diferentes regiones de la imagen. Esto disminuye la cantidad de parametros a entrenar y
mejora la eficiencia del modelo, haciéndolo mas adecuado para aplicaciones en entornos con grandes
volimenes de datos [41].

Otro aspecto clave es la invariancia espacial lograda mediante técnicas de pooling, que reducen
la dimensionalidad de la informacién y hacen que la red sea menos sensible a pequenas variaciones
en la posicion de los objetos. El max pooling, por ejemplo, selecciona el valor maximo dentro de
una ventana determinada, conservando las caracteristicas més relevantes y reduciendo la cantidad
de informacion redundante en la red [42].

Las CNNs suelen entrenarse en entornos supervisados utilizando algoritmos de optimizacién
como backpropagation y gradient descent. Sin embargo, el entrenamiento desde cero requiere grandes
volimenes de datos y altos costos computacionales. Para superar esta limitacién, se emplea el
transfer learning, que permite reutilizar modelos preentrenados, como VGG, ResNet y DenseNet,
en nuevas tareas. Esto ha sido 1til en el campo del diagnéstico médico, donde modelos entrenados
en grandes bases de datos pueden adaptarse para identificar enfermedades en imagenes de rayos X
o resonancias magnéticas con precision [43].

Gracias a estas caracteristicas, las CNNs han revolucionado diversas areas, incluyendo la vision
por computadora, el analisis biomédico y la conduccién auténoma. Su capacidad para extraer y
aprender representaciones jerarquicas ha permitido grandes avances en inteligencia artificial, conso-
lidandose como una de las arquitecturas méas efectivas en la actualidad.

5.2.8.1. DenseNet: Redes Densamente Conectadas
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Figura 5.2: Arquitectura DenseNet (Fuente: [1])

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) fue introducida por Huang et al. en 2017,
con el objetivo de mejorar la reutilizaciéon de caracteristicas y reducir el nimero de parametros en
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redes profundas. A diferencia de ResNet, donde las conexiones de atajo suman la entrada a la salida,
en DenseNet cada capa esté conectada con todas las capas anteriores, lo que se expresa como:

Iy — Hl([aco,xl, PN ,xl_l])

donde Hj representa la transformacion de la capa l y [zg, 21,...,2;—1] denota la concatenacion
de todas las caracteristicas aprendidas en capas anteriores. Esta estructura permite un mejor flujo
de informacién y reutilizacion de caracteristicas, lo que reduce la redundancia y mejora la eficiencia
del modelo [44].

Una de las ventajas mas destacadas de DenseNet es la reduccién de pardmetros en comparacion
con arquitecturas convencionales. Al compartir caracteristicas extraidas en capas anteriores, evita la
redundancia de céalculos, lo que permite alcanzar un rendimiento competitivo con menos parametros
y menor consumo de memoria [45]. Esta optimizacion estructural no solo acelera el entrenamiento del
modelo, sino que también lo hace mas robusto frente a problemas como el oversize y el sobreajuste
en conjuntos de datos de menor tamano [46].

Ademas, DenseNet mejora la propagacion del gradiente, facilitando el aprendizaje en redes
profundas. En arquitecturas tradicionales, los gradientes pueden debilitarse a medida que avanzan
por la red, dificultando la actualizacién efectiva de los pesos. En DenseNet, la conexién directa entre
capas permite que los gradientes fluyan con mayor facilidad, lo que resulta en un entrenamiento més
estable y eficiente [47].

En términos de aplicaciones, DenseNet ha demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de
vision artificial y analisis biomédico. En imagenes médicas, por ejemplo, se ha empleado con éxito
en la clasificaciéon de tumores, deteccién de neumonia en radiografias y diagnostico de enfermedades
oftalmologicas mediante retinografias [48]. Su capacidad para capturar detalles finos en imagenes
ha permitido mejorar la precision en la identificacién de patrones anémalos, superando en algunos
casos a radiologos expertos en la deteccion de patologias especificas [49].

Otra caracteristica clave de DenseNet es su eficiencia en la segmentaciéon de imégenes, particu-
larmente en aplicaciones de segmentacién semantica. Modelos como U-Net y variantes de DeepLab
han integrado estructuras inspiradas en DenseNet para mejorar la identificacién precisa de regiones
en imagenes médicas, optimizando el diagnostico asistido por TA [50].

Gracias a estas ventajas, DenseNet sigue siendo una de las arquitecturas mas utilizadas en deep
learning, con aplicaciones en reconocimiento de imégenes, visién por computadora y deteccion de
anomalias en imégenes médicas. Su capacidad para maximizar la reutilizacién de caracteristicas y
optimizar la eficiencia del modelo la convierten en una opcién preferida en entornos con limitaciones
computacionales o conjuntos de datos reducidos [51].

= DenseNet-121: Es la versiéon més compacta de la familia, con 121 capas distribuidas entre
convoluciones y capas completamente conectadas. Debido a su menor nimero de parametros,
ofrece una solucion eficiente para dispositivos con recursos computacionales limitados, como
sistemas médicos portatiles o entornos clinicos con hardware estandar. A pesar de su tamafio
reducido, mantiene un desempeno competitivo en tareas de clasificaciéon y segmentaciéon de
iméagenes médicas [52].
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= DenseNet-169: Posee 169 capas, lo que le permite extraer caracteristicas més complejas y
capturar detalles més finos en las imégenes endoscopicas. Su profundidad adicional contribuye
a una mejor generalizaciéon en el reconocimiento de anomalias, siendo una opcién intermedia
entre eficiencia computacional y precision diagnostica. Este modelo es ideal para aplicaciones
donde se requiere mayor capacidad de anélisis sin incrementar excesivamente los tiempos de
entrenamiento e inferencia [52].

= DenseNet-201: Es la versién méas profunda evaluada en este proyecto, con 201 capas, lo que
le permite una capacidad superior de extraccién de caracteristicas y deteccién de patrones
complejos en imagenes médicas. Su profundidad hace que sea mas adecuado para conjuntos
de datos grandes y tareas de diagnostico donde la precision es critica. Sin embargo, su mayor
cantidad de pardmetros implica un mayor consumo computacional y tiempos de entrenamiento
mas prolongados, por lo que se evaluard su viabilidad en términos de eficiencia y exactitud
[44].

5.3. Trabajos Relacionados

El intestino delgado, por su longitud y anatomia compleja, ha sido una de las regiones mas
dificiles de explorar con técnicas endoscopicas convencionales, como la colonoscopia o la enteroscopia
de doble balén, las cuales presentan limitaciones para alcanzar sus segmentos mas distales. Para
superar estas barreras, se desarroll6 la capsula endoscopica, un dispositivo auténomo que recorre el
tracto digestivo y permite una visualizacién completa del intestino delgado, facilitando el diagnéstico
de patologias antes inaccesibles [53].

En mayo de 2000, la capsula endoscopica (CE) fue introducida por Given Imaging y aprobada
por la FDA, marcando un avance significativo en la exploracion no invasiva del intestino delgado [35].
Desde su aparicién, ha experimentado una evolucién constante, centrada en mejorar la calidad de
imagen, la duracién de la bateria y las capacidades de registro, consolidandose como una herramienta
clave en la evaluacion de enfermedades del intestino delgado.

Los avances recientes en redes neuronales profundas han optimizado la detecciéon y clasificacion
automaéatica de anomalias en grandes volumenes de datos médicos, transformando el anélisis en
capsula endoscopica. A continuacion, se presentan los desarrollos més relevantes aplicados en este
proyecto:

5.3.1. Deteccion automatica de diversas anomalias en videos de endoscopia con
capsula mediante un sistema basado en aprendizaje profundo: un estudio
multicéntrico

La introduccion de redes neuronales convolucionales (CNN) ha permitido la automatizacion de la
deteccion y segmentacion de anomalias en las imagenes de capsula endoscopica (CE). Se desarrollo
un sistema basado en CNN para la detecciéon de diversas anomalias en las imagenes obtenidas por
CE, entrenado con un conjunto de datos de 66 028 imégenes, de las cuales 44 684 correspondian
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a anomalias y 21 344 a imégenes normales. Este enfoque fue validado utilizando videos de CE de
miultiples centros, lo que asegura su aplicabilidad en diferentes contextos clinicos.

El sistema mostr6 una tasa de deteccion del 99 %, significativamente superior al 89 % alcanzado
por el modo QuickView, una herramienta existente de seleccion de imégenes. Ademas, el sistema
basado en CNN presento6 tasas de deteccion del 100 % para rupturas de la mucosa y el contenido
sanguineo, del 97 % para angiectasia y del 99 % para lesiones protruyentes, lo que demuestra una
alta precision en la identificaciéon de distintas anomalias gastrointestinales.

Una de las principales ventajas de este sistema es su capacidad para procesar imagenes a alta
velocidad, con un tiempo promedio de 0,09 segundos por imagen, lo que permite realizar anélisis
mucho mas rapidos que los métodos manuales. Esta velocidad, junto con la alta precisién en la
deteccion, no solo mejora la eficiencia del diagnéstico, sino que también reduce la carga de trabajo
de los gastroenterélogos, minimizando los errores humanos y optimizando el tiempo de lectura. De
esta manera, este modelo basado en CNN se presenta como una herramienta prometedora para la
deteccion temprana de patologias gastrointestinales, con un gran potencial para mejorar la préictica
clinica [36].

5.3.2. Detecciéon y localizacion de enfermedades gastrointestinales habilitada
por aprendizaje profundo utilizando imagenes de endoscopia con capsula
inalambrica

Un avance significativo en el campo de la endoscopia por capsula (CE) ha sido el desarrollo
del modelo GINet, una red neuronal convolucional de 13 capas, que ha alcanzado una precision de
clasificacion del 99,0 % en imégenes de CE. Este modelo ha sido entrenado y validado utilizando un
conjunto de datos de 3 658 imagenes de endoscopia por capsula, logrando una sensibilidad del 99,6 %
y una especificidad del 99,86 %. El GINet ha sido disenado para detectar enfermedades gastrointes-
tinales (GI) como angiectasia, linfangiectasia, sangrado gastrointestinal y tlceras, demostrando su
capacidad para realizar diagndsticos altamente precisos.

Una de las caracteristicas mas destacadas de GINet es su uso de técnicas avanzadas de visuali-
zacion como GradCAM y Guided-GradCAM. Estas herramientas permiten a los gastroenterdlogos
interpretar las predicciones del modelo, proporcionando explicaciones visuales de las areas especi-
ficas en las que el modelo se enfoca para tomar sus decisiones. Esta capacidad de interpretacion
aumenta la confianza de los especialistas en el modelo y mejora la colaboracién entre humanos y
maquinas en el diagnéstico. La capacidad de localizar lesiones de manera precisa es crucial para que
los médicos puedan confirmar el diagnéstico y tomar decisiones de tratamiento con mayor rapidez
y precision [2].

El modelo GINet también ha resuelto un desafio importante relacionado con el anéalisis de imé-
genes provenientes de un mismo paciente. A través de técnicas de adaptacion de dominio, el modelo
mitiga los sesgos que podrian surgir al combinar iméagenes de diferentes fuentes, garantizando un
diagnostico sin distorsiones. Esto es esencial en el entorno clinico, donde los exdmenes pueden ge-
nerar grandes volimenes de datos. GINet no solo mejora la eficiencia en el analisis de imagenes de
endoscopia por capsula, sino que también reduce significativamente el tiempo necesario para realizar
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un diagnostico, lo que a su vez disminuye los costos y mejora los resultados para los pacientes [2].

5.3.3. Desarrollo y validaciéon de un sistema de aprendizaje profundo para la
deteccion de patologias del intestino delgado en endoscopia con capsula:
un estudio piloto en una instituciéon de Singapur

La implementacién de modelos que evaltan la calidad de la imagen y detectan anomalias ha
mostrado mejoras notables en la eficiencia del analisis. Por ejemplo, un estudio desarrollé un mo-
delo para evaluar la calidad de las imagenes y otro para la detecciéon de anormalidades, logrando
procesar entre 200 y 250 imagenes por segundo. Estos avances no solo ayudan a reducir el tiempo de
diagnostico, sino que también mejoran la precision general del proceso. El modelo de evaluacion de
la calidad de la preparacion intestinal, basado en una arquitectura ResNet50 preentrenada, alcanzo
un area bajo las curvas ROC y PR de 0,969 + 0,008 y 0,843 + 0,041, respectivamente.

Ademas, el modelo de deteccién de anomalias, también basado en ResNet50, mostré una alta
precisiéon con una exactitud top-1 de 84,03 4+ 0,051 y una exactitud top-2 de 94,78 + 0,028, lo que
refuerza la efectividad del sistema en la identificaciéon de anormalidades criticas como el sangrado.
Estos modelos demuestran el potencial de los enfoques de deep learning para mejorar la eficiencia y la
precision en los flujos de trabajo de endoscopia por cépsula, optimizando los tiempos de diagnostico
y apoyando la toma de decisiones clinicas de manera més efectiva [54].

5.3.4. Comparacion de la utilidad clinica de sistemas basados en aprendizaje
profundo para la lectura de endoscopia con capsula del intestino delgado

La comparaciéon de sistemas de CNN existentes con nuevos modelos ha demostrado que los
sistemas avanzados no solo mantienen una alta tasa de deteccion de anormalidades, sino que también
reducen significativamente el tiempo de lectura y el estrés psicolégico para los endoscopistas. En un
estudio, un nuevo sistema de CNN logré reducir el tiempo de lectura a 10,1 minutos por paciente, en
comparaciéon con 33,6 minutos utilizando métodos tradicionales. Estos avances no solo mejoran la
eficiencia en el diagnostico, sino que también optimizan el proceso, permitiendo que los endoscopistas
realicen una lectura méas rapida y efectiva.

Este sistema novel también resultd en una reduccion significativa del estrés psicologico durante
el proceso de lectura. La puntuacién promedio de estrés psicologico en una escala de 1 a 5 fue de
1,8 para el nuevo sistema, mientras que en los otros procesos fue de 2,8 y 3,2, respectivamente. Esto
demuestra que, ademéas de aumentar la eficiencia, los sistemas de CNN avanzados tienen un impacto
positivo en la carga mental de los endoscopistas, mejorando tanto el rendimiento como el bienestar
en el contexto clinico [55].

5.3.5. Endoscopia con capsula de video inalambrica basada en inteligencia ar-
tificial

La introduccién de capsulas endoscopicas con TA avanzada ha marcado un hito en la deteccién
temprana de enfermedades gastrointestinales, como el cancer colorrectal. Estas cdpsulas incorporan
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procesamiento de imagenes en tiempo real, técnicas de imagen dual y programacién para mejorar la
precision y aceptacion del paciente. Las pruebas en modelos in vivo han demostrado la efectividad
de estas innovaciones. La integraciéon de algoritmos avanzados permite mejorar la calidad de las
imagenes y la capacidad de detectar anomalias, lo que contribuye a una evaluacién mas precisa y
menos invasiva de las condiciones gastrointestinales.

Ademas, el uso de algoritmos como el SAVE (Spectrum Aided Visual Enhancer), que convierte
imagenes de endoscopia convencional en imagenes mejoradas, ha mostrado gran potencial para la
visualizacién de anomalias, como rupturas mucosas y céncer esofagico temprano. Este algoritmo
mejora el contraste y la resoluciéon de las imagenes, facilitando la identificacién de areas anormales
y mejorando la capacidad de diagnoéstico. Estos avances no solo optimizan la precisiéon diagnostica,
sino que también proporcionan una experiencia mas comoda para los pacientes al reducir la necesidad
de procedimientos invasivos, lo que podria llevar a una mejora significativa en la tasa de deteccién
y tratamiento de patologias [56].

Como se evidencia, diversos trabajos relacionados han demostrado que es posible desarrollar sis-
temas basados en deep learning capaces de clasificar de manera automatica diferentes patologias a
partir de imégenes obtenidas mediante capsula endoscopica. Estos estudios muestran avances signi-
ficativos en la identificacién computacional de lesiones gastrointestinales, contribuyendo a optimizar
el proceso diagnéstico y a reducir la carga de trabajo de los especialistas. No obstante, la mayoria de
estas soluciones se centran Gnicamente en la clasificacion de las patologias, sin considerar la estima-
cion confiable de su ubicacién anatémica dentro del intestino delgado, lo que limita su aplicabilidad
clinica de forma integral.

Por esta razon, se reconoce la necesidad de contar con un sistema automatizado que integre
dos capacidades fundamentales: por un lado, la clasificacién precisa de las distintas patologias que
pueden presentarse en las imégenes obtenidas mediante capsula endoscépica, y por otro, la estima-
cion confiable de su ubicacién anatémica dentro del intestino delgado. Esta necesidad surge de la
limitacién que implica trabajar tinicamente con imégenes estaticas sin informacién de secuencias de
video ni referencias espaciales claras, lo que dificulta para los especialistas determinar con exactitud
la localizacion de una lesién identificada. Un sistema que combine ambas funcionalidades no solo
permitiria optimizar el proceso diagnoéstico al reducir el tiempo y la carga de trabajo del profesional,
sino que también aportaria informacién valiosa para la planificacién de intervenciones terapéuticas
posteriores. Ademas, ofrecer una localizaciéon aproximada basada en hitos anatémicos clave dentro
del intestino delgado puede mejorar significativamente la interpretacion clinica, fortaleciendo la con-
fianza del especialista en los resultados generados por herramientas basadas en deep learning. Por
ello, el desarrollo de soluciones que articulen la deteccién de patologias con su ubicacién anatémica
representa un paso clave hacia la automatizacion integral del analisis de estudios endoscopicos y la
mejora de la calidad de la atencion médica en gastroenterologia.






CAPITULO 6

Materiales y Métodos

6.1. Criterios de Diseno

El diseno del sistema automatizado para la clasificacién de imagenes de capsula endoscopica del
intestino delgado se basa en la implementacion de redes neuronales convolucionales (CNNs) con el
objetivo de identificar anomalias de manera precisa y eficiente. Para ello, se han establecido criterios
especificos que guian el desarrollo del proyecto, garantizando su efectividad y, en futuros trabajos,
la aplicabilidad en el &mbito clinico.

El sistema trabaja exclusivamente con imagenes del intestino delgado obtenidas mediante cap-
sula endoscopica. Se excluirdn imégenes de otros segmentos del tracto gastrointestinal, como el
esOfago, el estbmago o el colon, con el fin de optimizar el modelo para la deteccion de patologias
especificas de esta regién. Entre las anomalias a identificar se incluyen polipos, tlceras, angiectasias
v la presencia de sangre, las cuales representan condiciones de gran relevancia en el diagnostico de
enfermedades gastrointestinales. Para asegurar la disponibilidad de datos adecuados, se utilizaron
imagenes provenientes de bases de datos médicas especializadas, en este caso, Kvasir y Endoscopy
Video Database [1], seleccionando tnicamente aquellas que cumplan con criterios de calidad y eti-
quetado preciso.

El desarrollo y entrenamiento del modelo se lleva a cabo en Google Colab, una plataforma en
la nube que ofrece acceso a unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de procesamiento
tensorial (TPU), optimizando el procesamiento de datos y reduciendo el tiempo de entrenamiento.
La eleccion de este entorno se debe a su capacidad para integrar bases de datos externas, ejecutar
modelos de deep learning sin depender de recursos computacionales locales y almacenar grandes
volamenes de imagenes médicas en la nube. Esto garantiza la seguridad, disponibilidad y trazabilidad
de los datos, facilitando su gestion y evitando la sobrecarga en sistemas locales.

Para evaluar el rendimiento del modelo y garantizar que cumpla con los estandares requeridos en
aplicaciones médicas, se emplean métricas de evaluacion utilizadas en la clasificacion de imégenes.
La precision (accuracy) permitira conocer el porcentaje total de imégenes correctamente clasificadas,
mientras que la sensibilidad (recall) medira la capacidad del modelo para identificar correctamente
las imagenes con anomalias, reduciendo el riesgo de falsos negativos. La especificidad (precision)
evalia la proporcién de imagenes diagnosticadas como anormales que realmente contienen una
lesién, minimizando falsos positivos.

El disefio del sistema se basa exclusivamente en la arquitectura DenseNet (Densely Connected
Convolutional Networks) debido a su capacidad para reutilizar caracteristicas entre capas y optimi-
zar la propagacién del gradiente, lo que mejora su eficiencia sin aumentar excesivamente el ntimero
de parametros. Se evaluaron tres versiones de DenseNet: DenseNet-121, que se caracteriza por su
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menor cantidad de pardmetros y su rapidez en la inferencia; DenseNet-169, que ofrece un balance
entre profundidad de la red y rendimiento en la clasificacién; y DenseNet-201, que es la version
mas profunda y con mayor capacidad para la extraccion de caracteristicas complejas, aunque con
un mayor costo computacional. Cada uno de estos modelos sera entrenado utilizando las mismas
imagenes y evaluado bajo los mismos criterios de desempeiio. Se seleccionara la version que logre los
mejores resultados en la clasificaciéon de anomalias del intestino delgado, asegurando su integracion
en el sistema final.

6.2. Equipos e Instrumentacion

» Computador portatil: Acer Nitro 5 AN515-55-76M1 (Intel Core i5-10750H).
= Plataforma de desarrollo: Google Colab Pro y Visual Studio.

» Base de datos utilizada: Kvasir-Capsule (base de datos de dominio publico para imagenes de
capsula endoscopica).



CAPITULO 7
Selecciéon y Organizacion de la Base de
Datos

Como primer paso en el desarrollo del sistema automatizado, se llevo a cabo la seleccion de un
conjunto de datos clinicos provenientes de repositorios piuiblicos especializados. A continuacion, se
describen el origen, la estructura y las caracteristicas técnicas de las imégenes utilizadas, asi como
los criterios de clasificacion aplicados a las categorias patologicas y a los hitos anatémicos.

Para el desarrollo del sistema automatizado, se emple6 un subconjunto de la base de datos
Kvasir-Capsule, la cual fue recopilada en varios hospitales de Noruega mediante capsula endoscopica
(VCE). Esta base original consté de 117 videos, de los cuales pudieron extraerse hasta 4 741 504
fotogramas; de ellos, 47 238 fueron previamente etiquetados y validados por expertos médicos, con
cajas delimitadoras que abarcan catorce categorias de hallazgos clinicos [1].

E Pylorus H 1,529
% Ampulla of Vater 10
< Ileocecal Valve B 4.189
Normal Clean Mucosa | | 34,338
Reduced Mucosal View [ 2,906
Lymphangiectasia [ 592
Erythema | 159
T:; Angiectasia [ 866
‘g Blood - Fresh [ 446
3 Blood - Hematin | 12
Erosion [ s06
Ulcer  [] 854
Polyp | 55

Foreign Body 776

Figura 7.1: Distribucion original de imagenes por clase en el conjunto Kvasir-Capsule. Fuente: Tham-
bawita et al. [1].

7.1. Justificacién Clinica de las Clases Seleccionadas

7.1.1. Clases de Patologias Seleccionadas

De este amplio repositorio se seleccionaron cinco clases de interés clinico para la evaluacion del
intestino delgado: Mucosa Normal, Angiectasia, Ulcera, Hemorragia y Linfangiectasia. Esta seleccion
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tuvo como propoésito entrenar un modelo capaz de distinguir de manera precisa entre tejido sano
y distintas formas de lesiones, considerando la variabilidad clinica y técnica (iluminacion, angulo
de captura, presencia de artefactos) observada en estudios reales. Ademaés, se tomé en cuenta la
frecuencia relativa de cada hallazgo en la poblacion sometida a capsula endoscopica, asi como su
importancia diagnoéstica para la toma de decisiones terapéuticas.

La inclusion de la clase Mucosa Normal resulté esencial para proporcionar al modelo una refe-
rencia clara del aspecto fisiologico del intestino delgado. Esta categoria permitié discriminar entre
tejido patologico y sano, y actudé como una clase base que mejord la especificidad del sistema. En
la préctica clinica, la capacidad de identificar correctamente segmentos sin alteraciones es tan im-
portante como detectar lesiones, ya que evita falsos positivos y permite enfocar la atencion del
especialista en areas sospechosas. Asimismo, incluir imagenes de Mucosa Normal en el entrenamien-
to fortaleci6 la capacidad del modelo para generalizar frente a la gran heterogeneidad del intestino
delgado, permitiéndole diferenciar hallazgos reales de artefactos visuales o variaciones anatémicas
benignas.

La eleccién de estas cinco clases respondié también a su prevalencia y valor diagnodstico en la
practica clinica habitual. La clase Mucosa Normal no solo represent6 el estado fisiologico base, sino
que funcion6 como contraste esencial frente a cualquier anormalidad. Las otras cuatro patologias se-
leccionadas —Angiectasia, Ulcera, Hemorragia y Linfangiectasia— fueron escogidas por su impacto
clinico y por representar un espectro diverso de hallazgos relevantes en la evaluacién endoscopica del
intestino delgado. La angiectasia es una causa comun de sangrado digestivo oculto, especialmente
en pacientes de edad avanzada. Las tulceras, por su parte, pueden estar asociadas a enfermedades
inflamatorias intestinales, uso de medicamentos o infecciones, y su detecciéon es fundamental para
guiar el tratamiento. La hemorragia activa o reciente es uno de los principales motivos de indica-
cion de capsula endoscopica y debe identificarse con precision para localizar la fuente de sangrado.
Finalmente, la linfangiectasia puede ser un hallazgo de enfermedades sistémicas o procesos locales
obstructivos, y su reconocimiento tiene implicancias terapéuticas y prondsticas.

7.1.2. Clases de Hitos Anatémicos Seleccionados

En contextos en los que tnicamente se cuenta con iméAgenes estaticas del intestino delgado,
sin informacién secuencial ni marcas temporales, resulta fundamental identificar claramente los
limites proximal y distal a través de hitos anatémicos especificos. Esta estrategia se sustenta en
que cualquier imagen etiquetada como piloro se asocia con el inicio proximal del intestino delgado
(duodeno), mientras que aquella identificada como vdlvula ileocecal representa la delimitacion distal
del ileon. Esta eleccion, si bien no exenta de limitaciones, esta validada por caracteristicas anatémicas
visualmente reconocibles y consistentemente reportadas en la literatura clinica.

Desde un punto de vista anatémico y clinico, el piloro se caracteriza por su estructura muscular
prominente, formando un anillo facilmente identificable acompanado por pliegues gastricos que des-
aparecen abruptamente al inicio del duodeno. Por otro lado, la valvula ileocecal presenta una clara
transiciéon mucosa, manifestada visualmente como lineas convergentes que marcan el limite entre el
ileon y el colon. Estos hitos anatémicos han sido extensamente documentados en protocolos de en-
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doscopia gastrointestinal, siendo regularmente utilizados para segmentar espacialmente el intestino
delgado incluso cuando se carece de informacién temporal continua.

Adicionalmente, existen diferencias macroscopicas bien establecidas entre los extremos proximal
y distal del intestino delgado que respaldan la validez de esta aproximacién. El duodeno y el yeyuno
proximal presentan una mucosa con pliegues més pronunciados y una vascularizacién prominente,
en contraste con la mucosa del fleon distal, donde predominan las placas linfoides de Peyer, una vas-
cularizacién menos evidente y una tonalidad més palida. Estas caracteristicas diferenciales permiten
inferir con relativa precisiéon la ubicacién aproximada de una imagen aislada dentro del intestino
delgado, facilitando asi la localizacion clinica de patologias detectadas.

Es importante asumir y reconocer ciertos sesgos inherentes a esta aproximacién, especialmente
relacionados con variaciones anatomicas individuales y la presencia de artefactos luminales como
burbujas, contenido intestinal residual o secreciones que pueden afectar la identificacién precisa
de los hitos. No obstante, considerando bases de datos retrospectivas o escenarios clinicos como la
telemedicina, donde la informacién temporal no esta disponible, utilizar estas referencias anatémicas
visuales constituye una estrategia valida y ampliamente aceptada en la practica clinica. Por tanto, a
pesar de sus limitaciones, esta metodologia representa una alternativa razonable y operativamente
efectiva para orientar espacialmente el analisis de imagenes aisladas del intestino delgado.

7.2. Distribucién por Categorias y Resoluciéon del Conjunto de Da-
tos

Todas las imagenes utilizadas, tanto las correspondientes a patologias (Angiectasia, Mucosa
Normal, Ulcera, Hemorragia y Linfangiectasia) como a hitos anatémicos (el piloro y la valvula
ileocecal), presentan una resolucion uniforme de 336 x 336 pixeles, estan compuestas por tres canales
de color (RGB) y almacenadas como matrices de tipo de dato entero sin signo de 8 bits (uint8).
A continuacion, se presenta la distribucion de imégenes por categoria, diferenciando entre las cinco
clases patologicas seleccionadas y los dos grupos correspondientes a la localizacién anatémica.

Mucosa normal - | 54338

Linfangiectasia [} 592
Hemorragia | 446
Ulcera 3354
Angiectasia [J 866

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 335000

Numero de imagenes por patologia

Figura 7.2: Distribucion de la base de datos - patologias (Fuente: [1])

Como se muestra en la Figura 1, la clase predominante en el conjunto de datos es Mucosa
Normal, con un total de 34.138 imagenes, seguida de Linfangiectasia con 592 iméagenes, Ulcera con
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854 imégenes, Angiectasia con 866 imagenes y Hemorragia con 446 imégenes.

Piloro 1529
Valvula 4189
0 1000 2000 3000 4000

Numero de imagenes estructura anatémica

Figura 7.3: Distribucion de la base de datos - hitos anatéomicos (Fuente: [1])

En lo que respecta a los hitos anatémicos, ilustrados en la Figura 2, se cuenta con 1.529 imagenes
del piloro y 4.189 iméagenes de la valvula ileocecal, utilizadas especificamente para la tarea de
localizaciéon anatémica.

A continuacién, se presentan ejemplos representativos de cada una de las cinco patologias in-
cluidas en el conjunto, asi como de los dos hitos anatémicos considerados. Estas imégenes ilustran
la diversidad visual entre clases y justifican la necesidad de abordar de forma diferenciada tanto la
clasificacion de lesiones como la estimaciéon de su ubicacion en el tracto intestinal.

7.3. Patologias

Antes de abordar las distintas patologias del intestino delgado, resulta pertinente incluir una
descripciéon de la mucosa normal. Aunque no se trata de una condicién patologica, su caracteriza-
cion permite establecer una base de comparacion que facilita la identificacién de anomalias en las
imégenes clinicas.

= Mucosa Normal: se observa como una superficie delgada y brillante, de color rosa palido o
salmon, sin interrupciones en su continuidad. Los pliegues estan bien definidos, dispuestos de
forma ordenada, con un patrén repetitivo que denota peristalsis moderada. No hay areas de
engrosamiento, friabilidad ni secreciones anormales; la luz refleja de forma uniforme, permi-
tiendo distinguir claramente las vellosidades y los pequenos vasos submucosos. En ocasiones,
se aprecian pequenas sombras entre los pliegues debido a la inclinacién de la capsula, pero sin
distorsionar la estructura general de la mucosa [57].
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Figura 7.4: Imagen base de datos - Mucosa Normal [1]

A continuacion, se encuentra la descripcion de las principales patologias que pueden afectar al
intestino delgado, destacando sus caracteristicas clinicas en el contexto del analisis de iméagenes
endoscopicas.

= Angiectasia: se caracteriza por manchas rojas pequenas o disposiciones lineales de vasos di-
latados sobre el fondo de la mucosa, con una tonalidad rojiza intensa que a menudo contrasta
sutilmente con el tejido circundante. Estas lesiones pueden presentar bordes difusos y tamafio
variable, desde puntos mintsculos hasta agrupaciones ligeramente mas extensas. En condicio-
nes de iluminacién 6ptima se aprecia que los vasos sobresalen de la mucosa, mientras que bajo
iluminacién tenue pueden confundirse con artefactos de reflejo o burbujas. La textura de la
zona afectada suele ser més lisa que en otras patologias hemorrégicas, y la coloracién uniforme
de los puntos o lineas vasculares es un indicio clave [58].

Figura 7.5: Imagen base de datos - Angiectasia |1]

= Ulcera: Se presenta como una depresion o cavidad en la mucosa con bordes elevados y de
contornos irregulares, cuyo centro suele mostrar un tono grisidceo o amarillento debido a la
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presencia de fibrina o tejido necrotico. El area circundante se encuentra enrojecida por el
eritema inflamatorio, que se extiende en un halo difuso més alla del borde de la lesiéon. Segin
la severidad, la tlcera puede variar desde una pequena erosiéon superficial hasta una lesion
profunda que expone el submucoso, lo cual se aprecia como una zona mas oscura o de color
marrén [59] .

Figura 7.6: Imagen base de datos - Ulcera [1]

= Hemorragia: se identifica por areas con acumulaciones de sangre de tonalidad rojo oscuro o
brillante, que a veces aparecen dispersas como manchas difusas sobre la mucosa. En imagenes
dindmicas, puede percibirse movimiento liquido, donde el sangrado activo forma estelas o se
desplaza con la peristalsis. Cuando hay coédgulos, estos se adhieren a la pared intestinal y
presentan bordes irregulares y textura granulada, de color rojo oscuro a marrén. La presencia
de sangre fresca suele opacar parcialmente la vista de la mucosa subyacente, generando un
contraste marcado con las zonas circundantes. En casos de sangrado menor, la mucosa puede
mostrar pequenos puntos o lineas de sangre, casi imperceptibles a simple vista [60].

Figura 7.7: Imagen base de datos - Hemorragia [1]
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7.4.

Linfangiectasia: se caracteriza por parches o quistes translicidos de color blanquecino o
amarillento claro, delimitados por una mucosa circundante ligeramente enrojecida debido al
edema local. Estas estructuras elevadas pueden variar en tamano, desde pequenas vesiculas
hasta areas con aspecto de racimo de uvas, y suelen reflejar luz de forma uniforme, dando una
apariencia vidriosa. Las regiones adyacentes muestran pliegues suavemente engrosados y, en
ocasiones, se observan finas lineas de linfa transparente. Dependiendo del grado de dilatacion,
la mucosa puede lucir distendida, con pliegues menos marcados y aspecto més liso, lo que
en conjunto facilita la identificacién de estos quistes como elementos sobreelevados sobre la
superficie intestinal [57].

Figura 7.8: Imagen base de datos - Linfangiectasia [1]

Hitos Anatémicos

= Piloro: anillo muscular con luz estrechada, identificado por un pliegue circular pronunciado

y sombras marcadas que definen el orificio de salida del estémago. Funciona como referencia
proximal en el recorrido de la capsula, de modo que cualquier anomalia detectada antes o

después de este punto se sitia en la regién mas préoxima al estbmago dentro del intestino
delgado [61].
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Figura 7.9: Imagen base de datos - Piloro [1]

= Valvula Ileocecal: unién entre ileon terminal y ciego, reconocible por una transicién abrupta
en la textura de la mucosa y la presencia de pliegues mas anchos y convexos. Sirve como
marcador distal, permitiendo determinar si una lesién esta ubicada hacia la porcién final del
intestino delgado, cerca de la entrada al colon [62].

Figura 7.10: Imagen base de datos - Valvula Ilocecal[l]

La organizacion y caracterizacion de las imégenes clinicas, tanto patologicas como anatémicas,
sento las bases para el diseno del sistema. Sin embargo, las diferencias marcadas en la cantidad
de instancias por clase y la variabilidad visual inherente a las imégenes endoscépicas plantearon
desafios importantes para el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Por ello, antes
de iniciar la fase de modelado, fue necesario aplicar un proceso cuidadoso de preprocesamiento,
orientado a optimizar la calidad, balance y representatividad del conjunto de datos. Esta etapa se
describe en detalle en el siguiente capitulo.



CAPITULO 8

Etapa de pre-procesamiento de imagenes

En el proceso de desarrollo de un sistema de clasificacién basado en aprendizaje profundo, la
etapa de preprocesamiento de las imagenes resulta fundamental para garantizar la calidad y re-
presentatividad de los datos de entrada. En particular, cuando se trabaja con conjuntos de datos
médicos que presentan un marcado desbalance entre clases—como ocurre en nuestro caso con una
gran cantidad de ejemplos en la categoria de Mucosa Normal y pocas instancias en las clases pa-
tologicas—es necesario adoptar estrategias que permitan equilibrar la distribucion de muestras sin
comprometer la informacion critica. Por ello, en la fase inicial de preprocesamiento se implemento
un esquema de aumento de datos focalizado en las clases patologicas, con el objetivo de proporcio-
nar al modelo una exposiciéon adecuada a cada tipo de lesion, a la vez que se conserva integra la
representacion de los hitos anatémicos utilizados como referencia para la estimaciéon de ubicacion.

En la fase inicial de preprocesamiento, se implement6 una estrategia de aumento de datos dirigida
especificamente a las clases patologicas, con el fin de mitigar el marcado desequilibrio observado en el
conjunto de imagenes. Este desbalance se hizo evidente al comparar la clase Mucosa Normal, con mas
de 34 000 ejemplos, frente a las categorias patologicas, cada una con menos de 900 instancias. Para
nivelar la representacién de Sangre, Linfangiectasia, Angiectasia y Ulcera, se generaron imagenes
sintéticas Gnicamente en estas clases, preservando la distribucién original de los hitos anatémicos
(piloro y valvula ileocecal), que quedaron excluidos de este proceso. Esta decisién respondio a
la necesidad de exponer al modelo a un nimero més equilibrado de manifestaciones patologicas,
evitando a la vez introducir artefactos en la referencia anatémica, cuya funcién era servir como
punto de anclaje para la estimacién de ubicacion.

8.1. Aumentaciéon de Datos

El aumento de datos se llevé a cabo empleando la biblioteca Albumentations, elegida por su
versatilidad y capacidad para aplicar transformaciones visuales complejas de manera eficiente. Esta
libreria permite definir pipelines modularizados y combinaciones de operaciones que preservan las
caracteristicas clinicas esenciales de las lesiones, al tiempo que generan variaciones suficientes para
robustecer el entrenamiento. Dado el marcado desequilibrio entre la clase Mucosa normal—con mas
de 34000 ejemplos—y las categorias patologicas (cada una con menos de 900 instancias), resulto
necesario centrar las técnicas de aumentacion en estas tultimas, de modo que el modelo recibiera un
nimero de muestras comparable para cada tipo de lesion.

Para ello, se disenaron dos bloques principales de transformaciones aplicadas exclusivamente a
las clases minoritarias (Sangre, Linfangiectasia, Angiectasia y Ulcera). En primer lugar, se utilizaron
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rotaciones discretas de 90°, 180° y 270°, con probabilidades equilibradas para cada angulo. Con esta
estrategia se busca simular distintos puntos de vista de la misma lesién sin alterar la informacion
diagnoéstica: un borde ulceroso, un patrén de sangrado o las caracteristicas de un vaso linfatico
dilatado se mantienen legibles independientemente de la orientacién. Los pardmetros empleados en
la funcién A.One0f(...) de Albumentations se resumen en la tabla siguiente:

Transformacién Angulo Probabilidad (p)

Rotaciéon Discreta 90° 0.33
Rotacién Discreta 180° 0.33
Rotacién Discreta 270° 0.34

Cuadro 8.1: Parametros usados en A.OneOf para rotaciones discretas.

A continuacion, se definio un segundo bloque de transformaciones aleatorias, con el objetivo
de emular condiciones adversas de iluminacién, ruido o ligeras variaciones anatémicas que suelen
presentarse en la practica endoscopica. Estas operaciones incluyen ajustes de brillo y contraste para
reproducir entornos con iluminacién débil o excesivamente brillante; la adicién de ruido gaussiano
para simular artefactos de movimiento o baja calidad de imagen; deformaciones elésticas suaves para
recrear sutiles cambios en la forma del tracto intestinal; y cambios en escala y recorte para presentar
fragmentos de la lesion centrados en distintas proporciones del campo visual. Los parametros usados
en esta segunda fase—implementada con A.Compose([...])—se detallan en la siguiente tabla:

Transformacion Parametros Probabilidad (p)
HorizontalFlip — 0.50
VerticalFlip — 0.50
RandomBrightnessContrast brightness limit=0.2, contrast limit=0.2 0.40
GaussNoise — 0.20
MotionBlur blur limit=3 0.20
ElasticTransform alpha=80, sigma—=4 0.20

Cuadro 8.2: Parametros usados en A.Compose para transformaciones adicionales.

Este segundo bloque de transformaciones se configuré de manera que, en cada pasada, se aplique
de forma aleatoria una o varias de las operaciones descritas, respetando siempre un rango clinica-
mente plausible. De esta manera, aunque las imégenes resultantes presenten variaciones en brillo,
contraste o deformacion, se procura mantener intactos los bordes definidos, los patrones cromaticos
caracteristicos de las lesiones (por ejemplo, el color rojo intenso en casos de sangrado) y las textu-
ras propias de cada patologia. En ningiin caso se aplicaron transformaciones que pudieran generar
artefactos irreales—por ejemplo, distorsiones exageradas o cambios de color que modifiquen la na-
turaleza misma de la lesion—, ya que ello introduciria sesgos adicionales y dificultaria el aprendizaje
de rasgos clinicos véalidos.

A continuacién, se muestran ejemplos visuales de algunas de estas técnicas aplicadas a imégenes
representativas de las categorias patolégicas incluidas en el entrenamiento:
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Figura 8.1: a) Lesion ulcerosa rotada 180°: esta operacion no altera los bordes caracteristicos ni
el patron de erosion, pero introduce variabilidad en la orientacién. b) Muestra de hemorragia
con adicion de ruido gaussiano y ajustes de brillo/contraste: simula condiciones de baja calidad
de imagen para evaluar la robustez del modelo. c¢) Linfangiectasia sometida a una deformacion
elastica ligera: recrea variaciones anatomicas suaves en la forma de los vasos linfaticos.

Cada clase patologica se incrementd mediante estas técnicas hasta alcanzar un total de 3200
imagenes. Para mantener la proporcionalidad del conjunto de datos y evitar la sobresaturaciéon de
la clase Mucosa normal, se realiz6 un muestreo aleatorio de 3200 instancias de dicha categoria (de
un total de méas de 34 000 disponibles). De esta forma, la siguiente tabla resume la distribucion final
tras la aumentacion inicial:

Cuadro 8.3: Distribucion de imégenes tras aumento de datos (fase inicial).

Clase Cantidad original | Cantidad tras aumento
Mucosa normal 34338 3200 (muestreo aleatorio)
Sangre 446 3200
Linfangiectasia 592 3200
Angiectasia 866 3200
Ulcera 854 3200

8.2. Evaluacién del conjunto aumentado

La estrategia de aumento de datos permiti6é reducir considerablemente el desequilibrio entre cla-
ses, proporcionando al modelo un conjunto més balanceado para el entrenamiento. Los resultados
obtenidos con este conjunto fueron positivos, y en general, las transformaciones aplicadas resul-
taron efectivas. No obstante, un anélisis mas detallado evidencié que algunas imégenes sintéticas
presentaban artefactos o distorsiones geométricas poco realistas, lo que podria introducir ruido en
el entrenamiento y afectar la interpretacion de lesiones reales. Por esta razon, aunque se presentan
los resultados del modelo entrenado con datos aumentados, posteriormente se optd por evaluar el



38 Capitulo 8. Etapa de pre-procesamiento de imagenes

desempeno utilizando tinicamente las imagenes originales. Esta decisién se baso en que, ademas de
obtener métricas ligeramente superiores, el trabajo con imagenes reales ofrecié una experiencia mas
coherente con un entorno clinico auténtico.

A continuacion, se incluyen las curvas de rendimiento (pérdida y exactitud en entrenamiento
y validacion), la matriz de confusiéon y la tabla de métricas (precision, recall, F1-Score y exacti-
tud) correspondientes al modelo entrenado sobre el conjunto con aumentacion de datos. En este
experimento se realiz6 un tnico ciclo de entrenamiento utilizando la arquitectura DenseNet121 con
semilla 42, empleando la misma configuraciéon de hiperparametros y la misma cabeza de salida que
en el ensayo posterior sin aumentaciéon de datos. Posteriormente, se entren6 el mismo modelo sin
aplicar ninguna técnica de aumentaciéon y, como se detalla en el capitulo de validacién de métricas,
el rendimiento sin aumentaciéon resulté ligeramente superior, aunque por un margen reducido.

Modelo DenseNet121 Modelo DenseNet121
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Figura 8.2: Curvas de pérdida y exactitud en entrenamiento y validacion (DenseNet121).

Matriz de Confusién del Modelo

Angiectasia

Ulcera q

Hemeorragia 4

True label

Linfangiectasia 4

Mucosa Normal -

Predicted label

Figura 8.3: Matriz de confusion para el conjunto de prueba (DenseNet121).
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Cuadro 8.4: Métricas de rendimiento para el modelo entrenado con imagenes aumentadas.
Configuracion Precision | Recall | F1-Score | Exactitud

Con aumentacion de datos 0.96 0.96 0.96 0.96

8.3. Conjunto Final Seleccionado

Dado que el proyecto tenia como prioridad preservar la calidad diagnéstica de los datos, se decidié
descartar el uso de imagenes aumentadas en las fases posteriores. Esta decisién fue reforzada por
el hecho de que, al entrenar nuevamente los modelos utilizando tinicamente imagenes originales, se
obtuvieron resultados méas consistentes y clinicamente interpretables. Si bien el conjunto de datos
resultante era més reducido y mantenia cierto grado de desbalance, la mejora observada en los
resultados validé esta eleccién como un compromiso razonable entre cantidad y realismo.

En consecuencia, el preprocesamiento final se realizé exclusivamente sobre iméagenes originales,
manteniendo la integridad visual de las muestras. Para atenuar parcialmente el desequilibrio entre
clases sin recurrir a imagenes sintéticas, se seleccionaron aleatoriamente 1000 imagenes de la clase
Mucosa normal. Las clases patoldgicas conservaron su nimero original de instancias, tal como se

muestra en la Tabla 8.5:

Cuadro 8.5: Distribucién final de iméagenes (sin aumento de datos).

Clase Cantidad de imagenes
Mucosa normal 1000
Sangre 446
Linfangiectasia 592
Angiectasia 866
Ulcera 854

Esta configuracion final equilibré mejor la fidelidad clinica de las imégenes con la necesidad de
representar adecuadamente las clases minoritarias, permitiendo al modelo aprender patrones reales
sin depender de distorsiones sintéticas.

8.4. Ajustes Técnicos (Resolucion, Color y Normalizacion)

Desde el punto de vista técnico, las imagenes se conservaron en su resolucion original de 336 x 336
pixeles. Esta decision respondié a la necesidad de mantener intactos los detalles morfologicos y
texturales relevantes para el analisis de lesiones, especialmente en un contexto clinico donde pequenas
variaciones visuales pueden ser significativas para la interpretaciéon diagnostica.

No se aplicaron técnicas adicionales de reduccién de ruido ni algoritmos de realce de bordes, ya
que las imégenes originales presentaban una calidad suficientemente alta y sin artefactos relevantes
que justificaran intervenciones de este tipo. Se optd por preservar la estructura visual tal como fue
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capturada, evitando transformaciones que pudieran alterar o suavizar caracteristicas importantes
para la red neuronal.

Respecto al espacio de color, todas las imagenes se mantuvieron en formato RGB, sin convertir
a escala de grises ni a espacios alternativos como HSV o YCbCr. Esta eleccién se baso en la premisa
de que la informacién cromética podria contener pistas ttiles para distinguir entre distintos tipos
de lesiones —como variaciones en el tono de la mucosa o presencia de sangrado—, y que eliminarla
podria empobrecer la representaciéon semantica del contenido visual.

Finalmente, como paso comtn en el preprocesamiento de entradas para redes neuronales, se
normalizaron los valores de los pixeles al rango [0, 1]. Esta operacion contribuye a estabilizar los
gradientes durante el entrenamiento, mejora la velocidad de convergencia del modelo y reduce el
riesgo de inestabilidades numéricas, especialmente en arquitecturas profundas.

Una vez establecida la calidad, balance y formato de las imagenes mediante un preprocesamiento
cuidadosamente definido, se procedié a la implementaciéon de los modelos de clasificacién. Esta
siguiente etapa constituye el niicleo técnico del sistema automatizado, y comprende tanto la eleccion
de arquitecturas de redes neuronales profundas como la configuracion de sus parametros para las
tareas de identificacién de patologias e hitos anatémicos. En el siguiente capitulo, se describe en
detalle este proceso.



CAPITULO 9
Implementaciéon modelos de deep
learning

Como parte central del sistema automatizado de anélisis de imégenes endoscopicas, en este ca-
pitulo se describen en detalle las dos redes neuronales convolucionales (CNN) implementadas: una
destinada a la clasificacion de patologias y otra enfocada en la deteccion de hitos anatémicos. A
lo largo de esta seccion, se explicaran las arquitecturas seleccionadas, el procedimiento de entrena-
miento (incluyendo la dinamica de semillas y la distribucion de datos), los ajustes especificos para
cada tarea y, finalmente, se presentara la base para el anélisis de resultados en el siguiente capitulo.

Antes de profundizar en detalles técnicos, se describen las arquitecturas CNN escogidas (Den-
seNet121, DenseNet169 y DenseNet201) y se justifica por qué resultan adecuadas para cada tarea
especifica. En segundo lugar, se explica el procedimiento de entrenamiento, haciendo énfasis en la
estrategia de semillas, la estratificacion de datos y los hiperparametros seleccionados. En tercer
lugar, se detallan los cambios realizados en la capa de salida de cada red para adaptar el modelo
a su respectivo problema —ya sea clasificaciéon multiclase o binaria— y, con ello, se sientan las bases
para el analisis cuantitativo y cualitativo de resultados que se desarrollara en el Capitulo 10.

9.1. Vision General de las Arquitecturas DenseNet

Para ambas tareas se seleccionaron tres variantes de la familia DenseNet: DenseNet121, Den-
seNet169 y DenseNet201. A continuacion se profundiza en sus caracteristicas estructurales, las
razones para su eleccién y una comparativa entre ellas.

En primer lugar, la caracteristica distintiva de DenseNet radica en que cada capa recibe, como
entrada, las salidas de todas las capas anteriores, formando un grafo muy conectado mediante
concatenaciones de mapas de caracteristicas. Este disefio aporta varias ventajas fundamentales. Al
concatenar salidas de capas previas se mitiga el problema del vanishing gradient, asegurando que las
capas iniciales contintien aprendiendo representaciones tutiles incluso en redes muy profundas. Cada
capa reutiliza mapas de caracteristicas de bajo y alto nivel, mejorando la capacidad para detectar
patrones sutiles, como pequenias hemorragias o cambios en la mucosa. Ademas, la concatenacién
constante ejerce una regularizaciéon implicita que reduce la redundancia de pardmetros y contribuye
a mitigar el sobreajuste, algo especialmente importante cuando se dispone de conjuntos de datos
moderados.

Cada DenseBlock esta compuesto por una serie de unidades bésicas en la forma: BatchNorma-
lization — ReLU — convolucién 3 x 3. Tras cada unidad, los mapas de caracteristicas generados se
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concatenan con los mapas existentes, y este proceso se repite dentro del bloque. Entre DenseBlocks,
las Transition Layers aplican una convoluciéon 1 x 1 (para reducir el nimero de canales) seguida
de un AveragePooling 2 x 2, controlando asi el crecimiento de la red. Esta combinacién mantiene
bajo el namero total de parametros en comparacion con arquitecturas tradicionales de profundidad
similar, permite extraer simultaneamente caracteristicas de diferentes escalas —esencial cuando las
lesiones endoscopicas varian en tamano, forma y textura— y facilita el reuso de informaciéon de
capas tempranas en niveles méas profundos, potenciando la deteccién de patrones finos, como bordes
irregulares o texturas andémalas.

A continuacion, se describen brevemente las tres variantes consideradas, resaltando sus fortalezas
y limitaciones:

= DenseNet121

Consta de cuatro DenseBlocks con (6, 12, 24, 16) capas respectivamente, con aproximadamente 8
millones de parametros y un tamano de modelo de ~ 33 MB. Su principal ventaja radica en que el
tiempo de entrenamiento e inferencia es méas reducido y el requerimiento de memoria GPU es menor,
lo que lo hace ideal para experimentos iniciales y despliegues en entornos con recursos limitados. Sin
embargo, su capacidad de representacién es menor en comparacion con variantes mas profundas, lo
cual podria resultar un inconveniente si las diferencias entre clases son muy sutiles.

= DenseNet169

Integra DenseBlocks de (6, 12, 32, 32), con aproximadamente 14 millones de pardmetros y un
tamafio de modelo de ~ 57 MB. Ofrece un equilibrio intermedio entre capacidad de representaciéon
y complejidad computacional, adecuado cuando se requieren detalles moderadamente complejos sin
incrementar excesivamente los tiempos de entrenamiento. Se recomienda cuando se busca un balance
entre precision y velocidad de computo.

= DenseNet201

Incluye DenseBlocks de (6, 12, 48, 32), totalizando cerca de 20 millones de parametros y un tamafio
de modelo de ~ 80MB. Su mayor profundidad le permite modelar patrones muy sutiles, lo que
resulta idoneo cuando las diferencias entre clases son extremas o poco evidentes. Como contrapar-
tida, su mayor consumo de memoria y tiempos de entrenamiento/inferencia elevan los requisitos de
hardware para su uso efectivo.
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Caracteristica DenseNet121 | DenseNet169 | DenseNet201
Nimero de capas 121 169 201
Parametros aproximados 8 millones 14 millones 20 millones
Tamano del modelo ~ 33MB ~ 57MB ~ 80 MB

Cuadro 9.1: Comparativa de variantes DenseNet para clasificacion de imagenes médicas.

Los tres modelos ofrecen un rango de profundidades y capacidades que permiten evaluar el
compromiso entre precision y eficiencia. En la practica, los experimentos indicardn cuél variante
resulta mas estable y precisa para la clasificacién de patologias y cual para la detecciéon de hitos
anatémicos.

9.2. Selecciéon de Semillas y Procedimiento por Ciclo

Para evitar que los resultados dependieran de una tnica divisiéon de datos o de una tnica ini-
cializacion de pesos, se definié un esquema de entrenamiento en cinco ciclos por cada arquitectura,
utilizando cinco semillas distintas: 42, 123, 2025, 1 y 999. De esta manera, cada variante DenseNet
se entrend cinco veces, una con cada semilla, para ambas tareas (patologias e hitos anatémicos),
sumando un total de 30 experimentos exhaustivos.

Cada semilla controla la funcion train_test_split con estratificacion por clase, lo que garantiza
que el 70 % de las imagenes se destine a entrenamiento y el 30 % a validaciéon, manteniendo la misma
proporcién de cada etiqueta. Al variar la semilla, cambia la seleccién puntual de las imagenes dentro
de cada subconjunto, simulando ligeros cambios en la base de datos. Asimismo, la semilla también
determina la inicializacion aleatoria de las nuevas capas densas anadidas a la cabeza de la red, de
modo que se evalta la sensibilidad de la arquitectura a la aleatorizacion interna. Una variante que
muestre baja variabilidad en sus métricas a lo largo de las cinco semillas se interpretara como mas
estable.

El flujo de cada ciclo se realiza de la siguiente forma: primero, se aplica train_test_split con
estratificacion (70 % entrenamiento / 30 % validacion), fijando la permutacion de indices mediante
la semilla correspondiente para crear subconjuntos balanceados. A continuacion, se carga el modelo
DenseNet (121, 169 o 201) preentrenado en ImageNet y se reemplaza la cabeza original por la
estructura especifica de la tarea. Luego, se configuran los hiperparametros de entrenamiento, tales
como learning rate, batch size (siempre 32) y nimero méaximo de épocas (100); las funciones de
pérdida (SparseCategoricalCrossentropy para patologias y BinaryCrossentropy para hitos); y
el optimizador (Adam con la tasa de aprendizaje correspondiente). También se activa el mecanismo
de early stopping (paciencia = 5, min_delta = 0.001, restaurando los mejores pesos). Durante el
entrenamiento se registran en cada época las curvas de pérdida (loss) y exactitud (accuracy) tanto
en entrenamiento como en validacién, monitoreando la brecha entre ambas para detectar sobreajuste
o estancamiento. Finalmente, al concluir el entrenamiento (o interrumpirse por early stopping), se
evaltia el modelo en el conjunto de validacién para obtener las métricas de precision, recall y F1-Score
por clase, asi como la exactitud global. Estos resultados se almacenan para calcular posteriormente
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la media (p) y desviacion estandar (o) de cada métrica.
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Figura 9.1: Distribucién porcentual de la base de datos — Patologias (70 % entrenamiento / 30 %
validacion).
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Figura 9.2: Distribuciéon porcentual de la base de datos — Hitos Anatémicos (70 % entrenamiento
/ 30 % validacion).

Con estos dos graficos (Figuras 9.1 y 9.2) se verifica que la estratificacion se realizo correctamente
antes de cada ciclo, asegurando que cada clase mantenga su proporciéon en los subconjuntos de
entrenamiento y validacion.
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9.3. Personalizacion de la Cabeza de Red para Cada Tarea

Para optimizar el rendimiento de los modelos en cada tarea especifica —clasificaciéon de patolo-
gias e identificacion de hitos anatémicos—, se ajust6 cuidadosamente la arquitectura base DenseNet
mediante modificaciones personalizadas en sus capas superiores. La estrategia principal consistié en
reemplazar la capa de salida original por una estructura densa especialmente disenada para las
necesidades particulares de cada tarea. Esto permitié6 mantener una arquitectura robusta y ligera,
potenciando la generalizacién y mejorando la discriminacién entre clases mediante una extraccion
eficiente y precisa de caracteristicas relevantes desde los mapas de activacion producidos por la red.

9.3.1. Clasificacion de Patologias (Cinco Clases)

La tarea de clasificacion de patologias consiste en distinguir entre tejido sano y cuatro tipos de
lesiones clinicas (angiectasia, tlceras, polipos, sangre y mucosa normal). Para ello, la cabeza de red
incorpord, en primer lugar, una capa de GlobalAveragePooling2D tras el ultimo DenseBlock, la
cual convierte los mapas de caracteristicas en un vector de dimension fija. A continuacion, se anadié
una capa densa de 512 neuronas con activacion ReLU, regularizacién Lo = 5 x 10~* y dropout —
0.4. Posteriormente, se incorporé una segunda capa densa de 256 neuronas con activacién ReLU,
regularizacion Ly = 5 x 1074, BatchNormalization y dropout = 0.3. Finalmente, la capa de salida
consta de 5 neuronas con activaciéon softmax, una para cada categoria (tejido sano més las cuatro
clases de lesiones).

La configuracion de entrenamiento incluy6 la funcién de pérdida SparseCategoricalCrossentropy,
el optimizador Adam con learning rate — 5x 1074, y el mecanismo de early stopping con paciencia
= 5 y min_delta = 0.001, restaurando los mejores pesos. El tamafno de lote seleccionado fue 32
y el nimero maximo de épocas se fijo en 100. Esta combinaciéon busca equilibrar la capacidad de
aprendizaje de la arquitectura con la necesidad de evitar el sobreajuste en un conjunto de datos
moderado, utilizando regularizacién y dropout para reforzar la generalizacion.
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Componente Detalles
Cabeza de red
GlobalAveragePooling2D | Convierte los mapas de caracteristicas en un vec-

tor de dimensioén fija.

Capa densa (512) Activacion ReLU; regularizacion Ly = 5 x 107%;
dropout = 0.4.
Capa densa (256) Activacion ReLU; regularizacion Lo = 5 x 10~%;

BatchNormalization; dropout = 0.3.

Capa de salida 5 neuronas con activaciéon softmax (tejido sano
+ cuatro lesiones).

Configuracién de entrenamiento

Funcién de pérdida SparseCategoricalCrossentropy

Optimizador Adam con learning rate = 5 x 1074

Early stopping Paciencia = 5; min_delta = 0.001; restaurar me-
jores pesos

Batch size 32

Epocas maximas 100

Cuadro 9.2: Configuracion de la cabeza de red y parametros de entrenamiento para clasificacion de
patologias.

9.3.2. Deteccion de Hitos Anatomicos (Clasificaciéon Binaria)

Para determinar la posicién aproximada dentro del intestino delgado —zona proximal versus
zona distal— se entrenaron modelos cuya cabeza identifica dos hitos anatémicos: el piloro y la valvula
ileocecal. Primero se incluyé una capa de GlobalAveragePooling2D tras el altimo DenseBlock,
seguida inmediatamente por una capa de BatchNormalization para estabilizar las activaciones.
Luego, se incorporé una capa densa de 512 neuronas con activacion ReLU, regularizacion Ly =
5 x 10~ y dropout = 0.4; posteriormente, una capa densa de 256 neuronas con activacion ReLU,
regularizaciéon Lo = 5 x 1074, BatchNormalization y dropout — 0.3. Finalmente, la capa de salida
consta de 1 neurona con activaciéon sigmoid, que genera la probabilidad de presencia del hito en la
imagen.

La funcién de pérdida seleccionada fue BinaryCrossentropy y el optimizador Adam con learning
rate = 1 x 1073, El early stopping se configuré con paciencia = 5 y min_delta = 0.001, restaurando
los mejores pesos. El tamafio de lote fue de 32 y el niimero méximo de épocas se mantuvo en 100.
Esta configuracion atiende a la necesidad de equilibrar precision y sensibilidad para minimizar tanto
falsos positivos como falsos negativos, facilitando una convergencia més rapida en este problema
binario.
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Componente

Detalles

Cabeza de red

Global AveragePooling2D

Convierte los mapas de caracteristicas en un vec-
tor de dimensioén fija.

BatchNormalization

Estabiliza las activaciones inmediatamente des-
pués de GlobalAveragePooling2D.

Capa densa (512)

Activacion ReLU; regularizacion Ly = 5 x 1074
dropout = 0.4.

Capa densa (256)

Activacion ReLU; regularizacion Ly = 5 x 107%;
BatchNormalization; dropout = 0.3.

Capa de salida

1 neurona con activacion sigmoid (presencia del
hito).

Configuraciéon de entrenamiento

Funcién de pérdida

BinaryCrossentropy

Optimizador

Adam con learning rate — 1 x 1073

Early stopping

Paciencia = 5; min_delta = 0.001; restaurar me-
jores pesos

Batch size

32

Epocas méaximas

100

Cuadro 9.3: Configuracién de la cabeza de red y parametros de entrenamiento para detecciéon de

hitos anatémicos.

Una vez entrenados los modelos DenseNet con sus respectivas configuraciones y variantes ar-

quitectonicas, era necesario evaluar su desempeno de forma objetiva, repetible y robusta. Para ello,

se disené una estrategia de validacién basada en miltiples ejecuciones controladas por semillas

aleatorias, que permitié analizar no solo los resultados promedio, sino también la estabilidad del

modelo ante distintos escenarios. En el proximo capitulo se presenta dicha validacién, comparando

el rendimiento de los modelos por arquitectura y por tarea, y justificando la eleccién final de cada

uno.






CAPITULO 10
Validacion del rendimiento de los
modelos

En este capitulo se presenta la validacion de métricas obtenidas a partir de las arquitecturas
DenseNet evaluadas en dos tareas fundamentales: la clasificacion de patologias observadas en las
imégenes de capsula endoscopica y la deteccion de hitos anatémicos (piloro y valvula ileocecal) a
partir de imagenes estaticas. Con el objetivo de garantizar la robustez y reproducibilidad de los
resultados, cada variante (DenseNet121, DenseNet169 y DenseNet201) fue sometida a multiples
ciclos de entrenamiento con particiones distintas de los datos, empleando un conjunto de semillas
predefinidas. Este enfoque permitié medir no solo el desempeno absoluto de cada modelo, sino
también la variabilidad intrinseca derivada de la inicializacién y la division aleatoria de los conjuntos
de entrenamiento y prueba.

10.1. Dinadmica de Entrenamiento con Semillas

Como se detalld en el capitulo anterior, una parte fundamental de la estrategia de validacion
consistié en entrenar cada modelo bajo cinco condiciones de inicializaciéon distintas, controladas
mediante semillas aleatorias (42, 123, 2025, 1 y 999). Esta metodologia permiti6 no solo evaluar el
rendimiento medio de cada arquitectura, sino también cuantificar su estabilidad ante cambios leves
en la particién de datos y la inicializacién de pesos.

Cada ciclo de entrenamiento repitié la misma configuracién experimental en cuanto a arquitec-
tura, hiperpardmetros y funciones de pérdida, variando tinicamente la semilla activa. Al final de
cada ciclo se evalu6 el modelo sobre el conjunto de prueba y se calcularon las métricas principales:
precision, sensibilidad (recall), F1-Score por clase y exactitud global.

Este enfoque aporta dos ventajas clave: por un lado, permite comparar de forma objetiva el
desempeno entre arquitecturas bajo condiciones controladas; por otro, ofrece una estimacion de
la, variabilidad inherente al modelo mediante el célculo de la desviacion estandar (o) para cada
métrica. Esta medida de dispersion es especialmente importante en el ambito clinico, donde no solo
importa la precision promedio, sino también la consistencia del sistema ante diferentes muestras o
ejecuciones.

Los resultados consolidados (media y desviacion estandar) de las cinco ejecuciones por arquitec-
tura y tarea se presentan en la siguiente secciéon. Estas tablas permitiran identificar qué modelos
ofrecen no solo el mejor desempenio absoluto, sino también la mayor robustez, lo que justifica su
eventual seleccidn para integrar el sistema automatizado.
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10.2. Resultados por Modelo y Tarea

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada arquitectura (DenseNet121,
DenseNet169 y DenseNet201) aplicada a las dos tareas principales del sistema: la clasificacion de
cinco tipos de patologias y la deteccion de hitos anatoémicos intestinales, especificamente el piloro
y la valvula ileocecal. El desempeno de los modelos fue evaluado de forma sistemética en cinco
ciclos de entrenamiento independientes, cada uno utilizando una semilla diferente para controlar la
aleatoriedad en la particiéon de datos y la inicializacién de pesos.

Cada tabla reporta las métricas de evaluacion precision, recall, F1-Score y accuracy, calcula-
das sobre el conjunto de prueba para cada una de las clases involucradas en la tarea correspondiente.
Para cada métrica se muestran el promedio () y la desviacion estandar (o) obtenidos tras los cinco
ciclos. Estas medidas permiten cuantificar tanto el desempeno absoluto de los modelos como su
estabilidad entre ejecuciones.

Este analisis detallado clase por clase es crucial para identificar patrones de error, fortalezas
especificas de cada arquitectura y posibles sesgos en el aprendizaje. Asimismo, los restimenes fi-
nales de métricas globales comparan los tres modelos en cada tarea, facilitando la seleccion de la
arquitectura més eficiente y robusta para ser integrada en el sistema final de prediccion.

10.2.1. DenseNet201 — Patologias (Cinco Ciclos)

Este cuadro muestra las métricas promedio (precision, recall y Fl-score, con sus desviaciones
estandar) obtenidas por DenseNet201 tras cinco ciclos de entrenamiento en la tarea de clasificacion
de las cinco categorias de patologia. Ademas, se incluye al final la precisién global del modelo en

cada ciclo.
Clase Precision (u+o0) | Recall (u+o) | Fl-Score (u=+ o)
Angiectasia 0.976 £ 0.010 0.982 £ 0.015 0.978 £ 0.007
Ulcera 0.968 £ 0.012 0.986 £ 0.005 0.976 £ 0.005
Hemorragia 0.992 + 0.004 0.982 + 0.007 0.986 &+ 0.005
Linfangiectasia 0.972 + 0.010 0.976 + 0.012 0.974 + 0.008
Mucosa Normal 0.968 £ 0.012 0.948 £+ 0.012 0.954 £ 0.008

Precision global (Accuracy) 0.972 £+ 0.004
Cuadro 10.1: DenseNet201 — Clasificacion de patologias (Cinco ciclos).
10.2.2. DenseNet169 — Patologias (Cinco Ciclos)

En esta tabla se resumen los resultados promedio de DenseNet169 para la clasificaciéon de las
mismas cinco patologias, tras cinco ejecuciones independientes. Se detallan los valores medios y
desviaciones estandar de precision, recall y Fl-score para cada clase, y al final la precision global.
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Clase Precisiéon (u+o0) | Recall (ut0) | Fl-Score (u=+o0)
Angiectasia 0.976 + 0.008 0.972 + 0.010 0.974 + 0.005
Ulcera 0.978 + 0.007 0.978 + 0.004 0.976 £+ 0.005
Hemorragia 0.996 + 0.005 0.986 + 0.010 0.990 + 0.006
Linfangiectasia 0.962 + 0.007 0.970 + 0.009 0.964 + 0.005
Mucosa Normal 0.954 £+ 0.010 0.954 &+ 0.008 0.954 &+ 0.010
Precision global (Accuracy) 0.970 + 0.004

Cuadro 10.2: DenseNet169 — Clasificacion de patologias (Cinco ciclos).

10.2.3. DenseNet121 — Patologias (Cinco Ciclos)

A continuacion se exponen las métricas medias obtenidas por DenseNet121 en la clasificacion
de patologias tras cinco ciclos de experimentacion. Se presentan la precision, recall y Fl-score para
cada categoria, y al final la precisiéon media global del modelo.

Clase Precision (u+0) | Recall (u+0) | Fl-Score (u+0)
Angiectasia 0.962 + 0.010 0.974 £ 0.005 0.968 £ 0.007
Ulcera 0.982 + 0.013 0.978 £ 0.010 0.978 £ 0.004
Hemorragia 0.992 £ 0.007 0.986 + 0.014 0.990 + 0.011
Linfangiectasia 0.964 £ 0.016 0.970 £ 0.006 0.966 £ 0.005
Mucosa Normal 0.960 + 0.011 0.950 = 0.011 0.952 +£ 0.007
Precisién global (Accuracy) 0.970 £ 0.004

Cuadro 10.3: DenseNet121 — Clasificacion de patologias (Cinco Ciclos).

10.2.4. DenseNet201 — Hitos Anatémicos (Cinco Ciclos)

Este cuadro recoge el desempenio de DenseNet201 en la deteccion de los hitos “piloro” y “valvula
ileocecal” tras cinco rondas de entrenamiento y validacién. Se muestran los promedios y desviaciones
estandar de las métricas de precision, recall y Fl-score por clase, y al final la precisiéon global.

Clase Precisién (u+o0) | Recall (u+0) | Fl-Score (u=+o0)

Piloro 0.992 £ 0.012 0.982 % 0.007 0.986 % 0.005

Valvula Ileocecal 0.994 £ 0.005 0.998 £ 0.004 0.996 + 0.005
Precision global (Accuracy) 0.992 + 0.002

Cuadro 10.4: DenseNet201 — Deteccion de hitos anatomicos (Cinco ciclos).

10.2.5. DenseNet169 — Hitos Anatémicos (Cinco Ciclos)

FEn esta tabla se presentan los resultados promedio de DenseNet169 para distinguir los hitos
anatomicos principales del tracto digestivo. Se incluyen las métricas de precision, recall y Fl-score
(con sus desviaciones estandar) para cada hito, asi como la precisién global media obtenida tras
cinco ciclos.
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Clase Precision (u+0) | Recall (u+o0) | Fl-Score (u=+o0)
Piloro 0.988 £ 0.004 0.982 £ 0.010 0.986 £ 0.005
Valvula Ileocecal 0.996 £ 0.005 0.998 £ 0.004 0.996 £ 0.005
Precision global (Accuracy) 0.991 + 0.002
Cuadro 10.5: DenseNet169 — Deteccion de hitos anatémicos (Cinco ciclos).
10.2.6. DenseNet121 — Hitos Anatémicos ( Cinco Ciclos)

A continuacién se muestran los resultados promedio de DenseNet121 en la tarea de identificar
el piloro y la valvula ileocecal. Los valores indicados corresponden a las métricas de precision, recall
y Fl-score con sus desviaciones estandar, y a la precisiéon global promediada tras cinco ejecuciones.

Clase Precision (¢ +o0) | Recall (u+o0) | F1-Score (1 =+ o0)

Piloro 0.996 £ 0.005 0.982 + 0.012 0.986 + 0.005

Valvula Ileocecal 0.996 £ 0.005 1.000 £ 0.000 0.996 + 0.005
Precision global (Accuracy) 0.993 + 0.003

Cuadro 10.6: DenseNet121 — Deteccion de hitos anatémicos (Cinco Ciclos).

10.2.7. Resumen Final de Métricas Promedio

10.2.7.1. Patologias

Este resumen agrupa los resultados globales de las tres arquitecturas DenseNet (201, 169 y 121)
en la clasificacién de patologias. Para cada modelo se reporta la precision media y su desviacién
estandar, asi como los valores promedio de recall y F1-score en las cinco ejecuciones.

Modelo Accuracy (u=£0) Recall (p=+0) F1-Score (1 =+ o)
DENSENET201 0.972 £ 0.004 0.975 + 0.004 0.974 + 0.003
DENSENET169 0.970 £ 0.004 0.972 &+ 0.003 0.972 &+ 0.004
DENSENET121 0.970 £ 0.004 0.972 &+ 0.005 0.971 £ 0.004

Cuadro 10.7: Resumen Final — Clasificacién de patologias.

10.2.7.2. Hitos Anatémicos

La tabla final sintetiza el desempeno comparativo de las tres versiones de DenseNet en la de-
teccion de hitos anatémicos. Se incluyen las precisiones medias y sus desviaciones estdndar, junto
con los valores promedio de recall y Fl-score obtenidos tras cinco ciclos de evaluaciéon para cada

modelo.
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Modelo Accuracy (p=+ o) Recall (n =+ o) F1-Score (pu =+ o)
DENSENET201 0.992 £ 0.002 0.990 £ 0.003 0.991 £ 0.005
DENSENET169 0.991 £ 0.002 0.990 £ 0.004 0.991 £ 0.005
DENSENET121 0.993 £ 0.003 0.991 £ 0.006 0.991 £ 0.005

Cuadro 10.8: Resumen Final — Deteccion de hitos anatoémicos.

10.3. Analisis y Justificacién de Seleccion de Modelos

Con base en las métricas detalladas en las tablas anteriores, se analizan a continuacion las
razones para seleccionar los modelos finales en cada tarea.

Por tanto, DenseNet201 se selecciona como modelo definitivo para la clasificacién de patologias,
dado que maximiza el accuracy promedio y reduce la variabilidad entre ejecuciones.

10.3.1. Clasificacion de Patologias con DenseNet201

Segin la Tabla 10.7, DenseNet201 obtuvo:
Accuracy 0,972 £ 0,004, Recall 0,975 + 0,004, F1-Score 0,974 4+ 0,003.

Este rendimiento supera ligeramente al de DenseNet169 y DenseNet121, tanto en accuracy (0.970)
como en recall (0.972) y F1-Score (0.972/0.971), con desviaciones estandar inferiores. Por tanto,
DenseNet201 se eligio para clasificacion de patologias por su mayor sensibilidad (recall) y consis-

tencia entre ciclos.

Modelo DenseNet201 Modelo DenseNet201
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Figura 10.1: Curvas de pérdida y exactitud (train/val) del mejor ciclo de DenseNet201 en clasifica-

cion de patologias.
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En la Figura 10.1 se observa que, en el mejor ciclo seleccionado, las curvas de entrenamiento
y validacion convergen rapidamente hacia una baja pérdida (loss) y alta exactitud. El “gap” entre
ambas curvas es minimo a partir de la época 3, indicando que no hay sobreajuste significativo. Esto

corrobora la estabilidad mostrada por la pequena desviaciéon estdndar en las métricas de la Tabla
10.7.
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Figura 10.2: Matriz de confusiéon del mejor ciclo de DenseNet201 en clasificacion de patologias.

La Figura 10.2 muestra la matriz de confusion correspondiente: todas las clases principales
(Angiectasia, Ulcera, Hemorragia, Linfangiectasia y Mucosa Normal) presentan tasas de clasificacion
superiores al 97 %. En particular, Hemorragia alcanza cerca de 99 % de elementos correctamente
identificados, lo que respalda el recall promedio de 0.975 4 0.004.

10.3.2. Deteccion de Hitos Anatémicos con DenseNet121

Segun la Tabla 10.8, DenseNet121 alcanzo:
Accuracy 0,993 £+ 0,003, Recall 0,991 + 0,006, F1-Score 0,991 4+ 0,005.

Estas cifras superan las de DenseNet201 (accuracy 0.992, recall 0.990) y DenseNet169 (accuracy
0.991, recall 0.990), aunque la diferencia es pequena. Al tener menos parametros, DenseNet121
ofrece menor riesgo de sobreajuste y latencias de inferencia mas bajas, ventaja relevante para el
analisis “near real-time” de hitos.
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Figura 10.3: Curvas de pérdida y exactitud (train/val) del mejor ciclo de DenseNet121 en deteccion
de hitos anatoémicos.

En la Figura 10.3, las curvas muestran una rapida convergencia con pérdida casi estacionaria
desde la época 2-3 y exactitud cercana al 100 % en validacion. El gap de validacion es casi im-
perceptible, lo que coincide con la desviacion estandar relativamente baja (£0.003 en accuracy) y
confirma que DenseNet121 generaliza bien sobre el conjunto de hitos.
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Figura 10.4: Matriz de confusién del mejor ciclo de DenseNet121 en deteccion de hitos anatémicos.
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La Figura 10.4 evidencia que tanto Piloro como Vélvula Ileocecal se clasifican con tasas supe-
riores al 99 %. Esto respalda el recall de 0.991 + 0.006 y la precision casi perfecta en cada clase,
justificando la eleccién de DenseNet121.

10.4. AnAlisis

= Para la clasificacion de patologias, la arquitectura DenseNet201 ofrecio la mejor combina-
cién entre sensibilidad, precisiéon y estabilidad. En particular, alcanzé un recall promedio de
0.975, lo que refleja una alta capacidad del modelo para identificar correctamente casos positi-
vos en todas las clases consideradas. Este desempeno es especialmente relevante en contextos
clinicos, donde la minimizacién de falsos negativos es critica para garantizar diagnosticos preci-
sos y oportunos. Las curvas de pérdida (loss) y precision (accuracy) durante el entrenamiento
mostraron una convergencia rapida y estable, sin signos evidentes de sobreajuste, lo cual re-
fuerza la robustez y generalizacién del modelo frente a variaciones en los datos. Ademas, el
anélisis detallado de la matriz de confusiéon evidencié un rendimiento sobresaliente con tasas
de clasificacion correctas superiores al 97 % en cada una de las cinco categorias evaluadas:
Mucosa Normal, Angiectasia, Ulcera, Hemorragia y Linfangiectasia. Esto confirma que Den-
seNet201 no solo es efectivo en la distincion general de patologias, sino que también mantiene
un equilibrio 6éptimo entre sensibilidad y especificidad, garantizando asi su aplicabilidad en
entornos clinicos reales donde es fundamental identificar correctamente las lesiones para guiar
decisiones terapéuticas.

= En cuanto a la deteccién de hitos anatémicos, la arquitectura DenseNet121 destaco par-
ticularmente al alcanzar la mayor precision global (accuracy promedio de 0.993) con una
estructura computacionalmente més ligera y eficiente en comparacién con las otras variantes
evaluadas. Este aspecto es crucial en escenarios donde la rapidez y eficiencia del procesamiento
son fundamentales, como en analisis clinicos en tiempo casi real. Las curvas de entrenamiento y
validaciéon mostraron un comportamiento altamente consistente, con diferencias minimas entre
ambos conjuntos, lo que evidencia una excelente capacidad de generalizacién y minimizacién
del riesgo de sobreajuste. La matriz de confusiéon asociada mostré una clara predominancia
diagonal, indicando muy pocas clasificaciones erréneas y un rendimiento particularmente no-
table en la identificacion del piloro y la valvula ileocecal, ambas con tasas de acierto superiores
al 99 %. Esta precision en la deteccion anatomica es especialmente valiosa, pues permite es-
timar con alta fiabilidad la localizacién aproximada de las lesiones o patologias detectadas,
incluso cuando se dispone tnicamente de imégenes estaticas individuales, sin recurrir a se-
cuencias temporales o datos contextuales adicionales. Por ello, DenseNet121 emerge como la
opcioén 6ptima para esta tarea especifica, combinando alta precisién diagnostica con eficiencia
operacional.



CApriTULO 11

Interfaz grafica de usuario

11.1. Fases de diseno de la interfaz grafica

Como parte fundamental del desarrollo de este proyecto, se implementd una interfaz grafica
dirigida a los usuarios finales, especificamente a los médicos, con el proposito de facilitar la
visualizacion e interpretacion de los resultados obtenidos por el sistema. La necesidad de esta
interfaz surge del reconocimiento de que muchos de los procesos de anélisis de imagenes o datos
médicos generan una gran cantidad de informacion técnica que puede ser dificil de interpretar
rapidamente sin una herramienta visual adecuada. Por esta razon, se disendé una interfaz
intuitiva, clara y funcional, que permite presentar los resultados de manera estructurada y
accesible, priorizando la comprensién inmediata de la informacién relevante.

La interfaz desarrollada para este proyecto integra de manera funcional y organizada los dos
modelos desarrollados: uno enfocado en la clasificaciéon automatica de patologias visibles en las
imAagenes obtenidas por capsula endoscopica, y otro orientado a la localizacién anatémica de
dichas alteraciones dentro del intestino delgado. Esta integracién permite que los médicos no
sOlo identifiquen la presencia de una posible patologia, sino también su ubicacién aproximada,
lo que facilita el analisis clinico y la planificacién de intervenciones. La interfaz fue pensada
para brindar una experiencia de uso intuitiva, en la que los resultados de ambos modelos se
presentan de forma conjunta y comprensible.

11.1.1. Bocetos y planificacién de flujo de navegacioén

Como parte inicial del proceso de diseno, se elaboraron bocetos que permitieron definir la
estructura y flujo de navegacion de la interfaz. Estos esquemas fueron esenciales para anti-
cipar la experiencia del usuario, planificar las pantallas necesarias y establecer la logica de
interaccién entre las funcionalidades del sistema. La primera pantalla disenada corresponde
al ingreso de los datos basicos del paciente. Esta etapa inicial tiene como propésito asociar
correctamente los resultados del anélisis con un caso clinico especifico, permitiendo un registro
individualizado y ordenado. Tal como se muestra en la Figura 11.1, se incluyen campos para
nombre, identificacién, edad y médico tratante, junto con un botén de navegaciéon que habilita
el paso a la siguiente etapa del anélisis.
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Capitulo 11. Interfaz grafica de usuario

CLASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA
EDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO

) eae! 2,
e

DATOS DEL PACIENTE

Nombre: [ |

Identificaci6n:

Edad:
Medico:

Figura 11.1: Pantalla 1 - Boceto: ingreso de datos del paciente

A continuacion, la segunda pantalla permite al usuario seleccionar el tipo de analisis a reali-
zar, planteando de forma clara la pregunta: “;Qué desea ingresar?”. Esta vista presenta dos
botones principales: “Una imagen”, para anéalisis puntuales de una sola imagen endoscépica;
y “Estudio completo”, que habilita la carga de multiples imagenes de un examen completo.
Esta flexibilidad fue pensada para ajustarse a distintos escenarios clinicos, desde validaciones
rapidas hasta exploraciones diagnésticas mas extensas.

CLASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA
EDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO

¢ QUE DESEA INGRESAR?

Una Imagen Estudio completo

Figura 11.2: Pantalla 2 - Boceto: selecciéon del tipo de anélisis

En caso de elegir el analisis de una imagen individual, el sistema redirige al usuario a una
pantalla donde se muestra la imagen cargada junto con el resultado del anélisis automatizado.
Se despliega la patologia detectada y la ubicaciéon anatémica estimada, generadas por
los modelos entrenados. También se incorporan botones de navegacién para regresar al ment
anterior o a la pantalla inicial, permitiendo una interaccién fluida.
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CLASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA
EDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO

A

Patologia :

Ubicacién :

Atras

Figura 11.3: Pantalla 3 - Boceto: analisis de imagen individual

Por otro lado, si el usuario selecciona la opciéon de “Estudio completo”, el sistema despliega una
vista general con los resultados agregados. Esta pantalla resume las patologias detectadas,
su ubicacién estimada (proximal o distal) y el nimero de imagenes asociadas a cada
una. Esta funcionalidad proporciona una vision clinica estructurada y facilita la revision global
de los hallazgos. Al igual que en las demas vistas, se incluyen opciones de navegacion para
mantener la coherencia y accesibilidad durante el uso del sistema.

CLASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA
EDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO
)

EN EL ESTUDIOS SE

ENCONTRO:
Patologia 1: ##i# Ubicacién
Patologia 2: ### Ubicacién
Patologia 3: ### Ubicacién

Atras

Figura 11.4: Pantalla 4 - Boceto: resumen de estudio completo

Finalmente, el diseno contempla la posibilidad de hacer clic sobre cada patologia detectada
para desplegar las imagenes asociadas a dicha clase. Esta funcionalidad permite al profesional
revisar de forma visual los casos identificados, facilitando la validacién del diagnéstico y el
analisis detallado por categoria clinica.
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11.2. Implementacion y estructura de la interfaz grafica

11.2.1. Principios de diseno y herramientas empleadas

Con el objetivo de facilitar la interacciéon entre el usuario y el sistema de diagnostico, se
desarrolld una interfaz grafica intuitiva y funcional. Esta interfaz permite la carga, anélisis y
visualizacién de imégenes de capsula endoscépica de manera amigable, sin requerir conocimien-
tos técnicos en programacion o aprendizaje profundo. Su propoésito principal es servir como
puente entre los modelos de inteligencia artificial desarrollados y los profesionales médicos que
interpretan los resultados, garantizando asi un flujo de trabajo eficiente. La solucién fue dise-
nada con énfasis en la claridad visual, la accesibilidad funcional y la rapidez de procesamiento,
elementos esenciales en contextos clinicos donde la agilidad diagnoéstica es fundamental.

El desarrollo de la interfaz se realizé en Visual Studio, empleando el médulo Tkinter de Python
para la construccién de ventanas, formularios y navegacion entre secciones. Se adopt6 una ar-
quitectura orientada a objetos, basada en clases, con una estructura modular que facilita tanto
la escalabilidad del sistema como su mantenimiento. Cada clase encapsula una funcionalidad
especifica dentro del flujo de trabajo clinico, permitiendo una separacion clara entre la logica
operativa y la presentacion grafica, lo cual favorece un diseno ordenado, robusto y adaptable.

11.2.2. Estructura de clases de la interfaz

Las clases que componen la interfaz fueron organizadas de forma modular, asignando a cada
una una funcién especifica dentro del flujo clinico de la aplicacion:

e Clase principal: responsable de inicializar la aplicacién, cargar los modelos entrenados
(clasificacion de patologias y deteccion de hitos anatémicos), y gestionar la transicion
entre las distintas pantallas. Esta clase centraliza el control del sistema y garantiza el
funcionamiento de los elementos globales.

e Clase de ingreso de datos: permite registrar la informacién clinica del paciente y del
especialista tratante (nombre, nimero de identificacion, edad y médico responsable). Esta
clase asegura que cada anélisis esté correctamente vinculado a un caso clinico individual,
facilitando la generacion de historiales personalizados.

e Clase del ment principal: actiia como panel de navegaciéon general del sistema. Desde
esta seccion, el usuario puede acceder a las distintas funcionalidades: analisis de imé-
genes individuales, revision del historial, anélisis de estudios completos, entre otros. Su
organizacion favorece la fluidez y la logica del flujo de trabajo clinico.

e Clase de analisis individual de imagenes: habilita la seleccion de una imagen es-
pecifica para su andlisis mediante los modelos de deep learning. Los resultados (tipo de
patologia y localizacion anatomica estimada) se presentan en una nueva ventana con for-
mato visual optimizado. Se incorporan indicadores de color y mensajes dinamicos para
resaltar el nivel de confianza de las predicciones.
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e Clase para analisis de estudio completo: permite el procesamiento automético de
miultiples imagenes correspondientes a un tnico estudio. Esta clase analiza de forma
integral el trayecto intestinal capturado por la capsula endoscopica, incorporando filtros
por tipo de lesiéon y un arbol interactivo que facilita la revision de hallazgos organizados
por categoria.

e Clase de historial de imagenes: administra los casos previamente analizados y organi-
zados por paciente. Desde esta seccion es posible consultar estudios anteriores, comparar
resultados, y realizar un seguimiento clinico continuo. Ademas, permite reanalizar iméa-
genes especificas, funcionalidad til para validar diagnoésticos frente a nuevas versiones
de los modelos o ante dudas clinicas puntuales.

Cada clase definida en la interfaz contiene un conjunto de funciones internas que permiten
cumplir con los objetivos asignados a su moédulo. Estas funciones gestionan tareas como la
carga y el procesamiento de imagenes, la interaccién con los modelos de prediccién, el manejo
de entradas por parte del usuario, la navegacién entre pantallas y la presentacién estructu-
rada de los resultados obtenidos. Ademas, se implementd un sistema de manejo de errores
que previene interrupciones durante el analisis, complementado con mensajes dindmicos que
proporcionan retroalimentaciéon visual clara e inmediata.

11.3. Desarrollo visual y flujo de la interfaz

11.3.1. Pantallas principales y navegaciéon

La interfaz grafica implementada para la aplicaciéon de clasificacién de imagenes de capsula
endoscopica del intestino delgado fue disenada con un enfoque centrado en la experiencia del
usuario, priorizando la claridad de los campos de entrada y el cumplimiento de principios
de usabilidad clinica. Cada elemento visual fue cuidadosamente estructurado para facilitar
la interaccién tanto del personal médico como técnico, manteniendo una estética profesional
y funcional. Se emplearon paletas de colores sobrias y botones con retroalimentacion visual
inmediata, con el proposito de transmitir confianza y simplicidad en su uso.

Al iniciar la aplicacion, la primera pantalla que se despliega corresponde al registro de los
datos del paciente y del especialista tratante. Esta ventana incluye campos para ingresar el
nombre, nimero de identificacion, edad y médico responsable, junto con un botén de validacion
que permite continuar al anélisis. Su diseno se alinea con el boceto original planteado en la
etapa de prototipado, respetando la estructura planeada y su funciéon principal como puerta
de entrada al sistema.
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CLASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA ENDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO|

DATOS DEL PACIENTE

Identificacion: r‘
Bad: [= |

Figura 11.5: Pantalla 1 - Registro del Paciente

A continuacioén, se presenta el meni principal de la aplicacion, que aparece inmediatamente
después del registro del paciente. En esta pantalla se muestra de manera clara la informacion
bésica del paciente en la parte superior, seguida de tres botones principales que estructuran
el flujo de trabajo clinico. El botén “Analizar Imagen Individual” permite cargar una
imagen aislada de capsula endoscopica para su evaluacién. El botén “Analizar Examen
Completo” estéd destinado al procesamiento masivo de miltiples imagenes de un estudio
completo. Finalmente, el boton “Historial de Imagenes” da acceso a los registros anteriores
del paciente, facilitando la revisiéon de exdmenes previos. Esta organizacién promueve una
navegacion intuitiva y secuencial a lo largo del uso de la aplicacion.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula
Gomez
Menu Principal

Analizar Imagen Individual

Analizar Examen Completo

Historial de Imagenes

‘ Salir ‘

Figura 11.6: Pantalla 2 - Menu Principal

Al seleccionar el botén “Analizar Imagen Individual”, el sistema redirige a una pantalla
donde se visualiza la imagen cargada para su anélisis. En la parte superior se presentan los
datos clinicos del paciente (nombre, identificacién y edad), junto con el nombre del médico
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tratante. En el centro se ubica la imagen endoscépica cargada, mostrada en un tamano ade-
cuado para su interpretacion. En la parte inferior, se despliegan los resultados generados por
el sistema: la patologia detectada y la ubicacién estimada dentro del intestino delgado
(por ejemplo, zona proximal o distal). En los casos donde no se identifica una patologia o el
modelo muestra baja confianza en la localizacién anatémica, se emite un mensaje de alerta.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula Gome

Analisis de Imagen Individual

(1 Patologia: Ulcera
(4 Ubicacion: Zona proximal del intestino delgado

Cargar Imagen Volver al Ment

Figura 11.7: Pantalla 3 - Anélisis de Imagen Individual

Cuando el usuario selecciona el boton “Analizar Examen Completo”, se accede a una
interfaz dedicada al analisis masivo de iméagenes. Esta seccién organiza automaticamente las
imagenes clasificadas segtin su categoria patologica, permitiendo al especialista explorar vi-
sualmente cada grupo (por ejemplo, ilceras, angiectasias, hemorragia, entre otras). Cada clase
puede desplegar sus imagenes correspondientes, acompanadas por la ubicacién estimada
(proximal o distal), lo que agiliza la identificacion de patrones clinicos y zonas afectadas. Vi-
sualmente, esta pantalla incluye un titulo descriptivo, una barra de progreso que indica el
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estado del procesamiento por lotes, y un panel inferior donde se agrupan miniaturas de las
imégenes clasificadas. Cada miniatura posee una etiqueta informativa sobre la patologia de-
tectada y su localizaciéon estimada. Al hacer doble clic sobre una categoria, se abre una nueva
ventana con las imagenes ampliadas organizadas en formato de galeria, lo cual permite una
revision visual detallada de cada caso.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula Gomez

Analisis de Examen Completo (Lote de Imagenes)

Seleccionar Carpeta

| Patologia Ubicacién Anatdmica | |
Angiectasia Zona proximal del intestino delgado
Ulcera Zona proximal del intestine delgado
Linfangiectasia Zona distal del intestino delgado
Hemorragia Zona distal del intestino delgado

Vaolver al Menu

Figura 11.8: Pantalla 4 - Analisis de Estudio Completo

A modo de ejemplo, en la Figura 11.8, se muestra una imagen endoscopica clasificada como
tlcera en la zona proximal. Se observan lesiones erosivas con bordes irregulares, mucosa con
pliegues prominentes y presencia de burbujas, caracteristicas propias del duodeno proximal.

En la Figura 11.8, se presenta el resumen de un analisis por lotes, visualizado como una tabla
con las clases patologicas detectadas y su ubicacién estimada. En este caso, se identificaron
angiectasia y tlcera en la zona proximal, mientras que linfangiectasia y hemorragia fueron
ubicadas en la zona distal. Estos resultados se generan a partir de la combinaciéon del modelo
de clasificacion de patologias y el modelo de localizaciéon anatémica, que se apoya en iméagenes
de referencia del piloro y la valvula ileocecal. Al hacer clic sobre una fila de la tabla, se
abre una ventana con las imagenes asociadas, presentadas en galeria visual. Cada imagen esta
acompanada de su diagnoéstico individual y la localizacion estimada, permitiendo al especialista
validar los hallazgos y comparar casos similares con facilidad.
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¢ Patologia: Linfangiectasia

Imagenes clasificadas como: Linfangiectasia
Ubicacion: Zona distal del intestino delgado

Linfangiectasia Linfangiectasia
Zona distal del Zona distal del
intestino delgado intestino delgado

Figura 11.9: Galeria desplegada al seleccionar la categoria “Linfangiectasia” en el analisis por lote.

La Figura 11.9 muestra un conjunto de imagenes clasificadas como linfangiectasia. En ellas
se identifican formaciones nodulares blanquecinas sobre la mucosa, textura homogénea y dis-
minucién en el namero de pliegues, caracteristicas compatibles con localizacion distal. Esta
vista facilita el analisis agrupado de casos similares, lo cual fortalece la validacion clinica y la
consistencia del modelo.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula Gémez

Historial de Imagenes Procesadas

| Patologia | Ubicacion Anatémica | |

Ulcera Zona proximal del intestino delgado =]

Angiectasia Zona proximal del intestino delgado =]

Ulcera Zona proximal del intestino delgado ]

Ulcera Zona proximal del intestino delgado ]

Ulcera Zona proximal del intestino delgado ]

Linfangiectasia Zona distal del intestine delgado ]
Linfangiectasia Zona distal del intestine delgado ]

Hemaorragia Zona distal del intestine delgado ]

Reanalizar Seleccion Volver al Ment

Figura 11.10: Pantalla de historial de imagenes procesadas

Por ultimo, el botéon “Historial de Imagenes” da acceso a una secciéon donde se visualizan
todas las imagenes analizadas durante la sesion. Esta funcionalidad permite rastrear los ha-
llazgos clinicos, revisar resultados anteriores y realizar comparaciones temporales. La pantalla
correspondiente muestra una tabla con las imagenes previamente procesadas, en la que se
incluye el diagnoéstico por patologia y la ubicacién anatémica estimada. Esta vista admite la
seleccion individual de imégenes para ser reanalizadas mediante el botén “Reanalizar Se-
lecciéon”, lo cual es 1til cuando se desea confirmar un resultado, aplicar nuevas versiones del
modelo o realizar una validacién manual adicional.
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11.4. Resumen y relevancia clinica

En conjunto, la interfaz grafica desarrollada representa un puente entre la complejidad técnica
de los modelos de inteligencia artificial y la practica clinica diaria, facilitando la adopcién de
herramientas de analisis automatizado en entornos reales. Su diseno modular, claridad visual
y logica de navegacion aseguran que los profesionales médicos puedan utilizar el sistema de
manera eficiente, confiable y adaptable a futuras mejoras.



CAPITULO 12

Conclusiones

El desarrollo del sistema automatizado basado en deep learning para el analisis de imégenes
de capsula endoscopica del intestino delgado permitié cumplir de manera satisfactoria el ob-
jetivo general del proyecto. Se construyé una solucién funcional capaz de identificar diferentes
patologias y estimar la ubicacién anatémica de las lesiones a partir de imégenes médicas,
respondiendo a una necesidad clinica concreta: reducir el tiempo de analisis, minimizar los
errores humanos derivados de la fatiga visual y mejorar la precision diagnéstica en la revision
de estudios endoscoépicos no invasivos. La propuesta representa una contribucion significati-
va desde la ingenieria biomédica al campo de la gastroenterologia, al articular técnicas de
inteligencia artificial con aplicaciones clinicas reales.

En relacién con los objetivos especificos, se logré cumplir cada uno de los planteamientos
iniciales. Se seleccioné una base de datos de dominio piiblico con imagenes representativas
del intestino delgado, abarcando distintas patologias (angiectasia, mucosa normal, ilcera, he-
morragia y linfangiectasia) y referencias anatéomicas clave (piloro y valvula ileocecal). Estas
iméagenes fueron sometidas a un proceso completo de preprocesamiento, que incluyé normali-
zacion, transformaciones geométricas y aumento de datos.

Se implementaron y entrenaron tres variantes de la arquitectura DenseNet (DenseNet121,
DenseNet169 y DenseNet201), las cuales fueron evaluadas tanto en la tarea de clasificacion de
patologias como en la identificaciéon de hitos anatémicos. Los resultados obtenidos mostraron
altos niveles de precision, sensibilidad y especificidad, superando el 90

Asimismo, se disené e implementd una interfaz grafica de usuario desarrollada en Python,
utilizando la biblioteca Tkinter. Esta interfaz permite cargar imagenes individuales o estudios
completos, visualizar los resultados generados por los modelos y analizar las predicciones de
forma clara, comprensible y orientada al uso clinico. También se integré un formulario para
el registro de datos basicos del paciente y del profesional tratante, lo que refuerza el enfoque
de la herramienta como apoyo al diagnoéstico médico y no tnicamente como una prueba de
concepto computacional.

Pese a los logros alcanzados, se identificaron areas susceptibles de mejora para futuras etapas
del proyecto. En primer lugar, se reconoce la necesidad de ampliar la base de datos con nuevas
clases patolégicas e imagenes provenientes de diferentes fuentes clinicas, lo cual permitiria
aumentar la capacidad de generalizacién del sistema y disminuir posibles sesgos asociados al
conjunto de entrenamiento actual. En particular, la inclusiéon de imagenes reales obtenidas en
instituciones médicas nacionales facilitaria su validacién en contextos clinicos locales.
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Por otra parte, aunque el sistema utiliza los hitos del piloro y la vélvula ileocecal como refe-
rencias anatémicas, la estimacion de la ubicaciéon proximal o distal de las lesiones sigue siendo
aproximada. Esta limitaciéon podria abordarse incorporando modelos que analicen secuencias
temporales, como redes neuronales recurrentes tipo LSTM, o mediante el uso de datos com-
plementarios, como el tiempo de transito registrado por la capsula, si esta disponible. Estas
mejoras permitirian una localizacién mas precisa, aspecto crucial para la planificacién de pro-
cedimientos terapéuticos posteriores.

También se destaca la importancia de realizar pruebas piloto en entornos clinicos reales, invo-
lucrando a gastroenterdlogos en la evaluaciéon del sistema. Estas pruebas permitirian valorar
la utilidad, usabilidad e interpretabilidad de la herramienta desde la practica médica, gene-
rando retroalimentacion valiosa para optimizar tanto el disefio funcional como la presentacion
grafica. Adicionalmente, se plantea la posibilidad de incorporar funcionalidades complementa-
rias, como la generacién automética de reportes, exportaciéon de resultados o integracién con
sistemas de historia clinica electrénica.

Finalmente, se identifica como relevante la exploracion de alternativas para optimizar el siste-
ma en contextos con recursos computacionales limitados. Si bien DenseNet201 y DenseNet169
mostraron un rendimiento sobresaliente, su aplicaciéon en dispositivos portétiles o instituciones
con menor capacidad tecnologica podria verse restringida. En este sentido, seria recomendable
considerar técnicas de compresion de modelos, poda de redes o el uso de arquitecturas més
ligeras que conserven un desempeno adecuado con menor demanda computacional.

En conclusion, este proyecto logré desarrollar una herramienta funcional, robusta y clinica-
mente orientada que explota el potencial del deep learning en beneficio del diagnéstico médico.
Cumpli6 los objetivos propuestos y establecidé una base solida para futuras investigaciones e
implementaciones en entornos reales. Si bien existen desafios por superar, el sistema representa
un avance importante hacia la automatizacién del analisis de imagenes de capsula endoscédpica
y la optimizacion del trabajo del especialista en gastroenterologia.
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Trabajos futuros

La evoluciéon tecnologica en el ambito de la salud plantea la necesidad de seguir desarrollando
herramientas que mejoren la precision, eficiencia y accesibilidad del diagnéstico médico. En este
contexto, los sistemas automatizados basados en inteligencia artificial representan una soluciéon
prometedora para afrontar los desafios actuales en la revisiéon de imagenes clinicas. El presente
proyecto, centrado en el analisis de imégenes obtenidas mediante capsula endoscopica, abre la
puerta a multiples lineas de trabajo que permitirdn optimizar su funcionamiento, ampliar su
alcance y su aplicabilidad en entornos reales.

Una de las principales proyecciones del proyecto es el desarrollo de una interfaz web dinamica y
segura, que facilite la recoleccion continua de estudios clinicos por parte de diferentes usuarios
y entidades de salud. Esta plataforma permitira la carga directa de imégenes, promoviendo la
creacion de una base de datos estructurada, diversa y en constante expansion. El objetivo de
esta herramienta sera fortalecer el entrenamiento de los modelos de deep learning, permitiendo
que estos evolucionen a partir de datos reales e incrementen su capacidad de aprendizaje,
adaptabilidad y rendimiento frente a nuevas condiciones o escenarios clinicos.

También se propone que el sistema sea capaz, no solo de identificar anomalias presentes en el
intestino delgado tal como se hace en el presente proyecto, sino que se amplien las posibilida-
des de clasificacion de imégenes en todo el tracto digestivo. Para ello se plantea, tomar como
base el modelo de esta investigaciéon para desarrollar futuros modelos que integren mecanis-
mos de estimacién de ubicacién, aprovechando patrones espaciales, temporales y texturales
propios de cada segmento del tracto digestivo: eso6fago, estémago, intestino delgado y colon.
Esta funcionalidad ofrecerd un valor agregado al proceso diagnoéstico, al brindar informacion
adicional que pueda ser de gran utilidad clinica para determinar la localizacién de las lesiones
con mayor precision, facilitando una toma de decisiones mas informada.

Paralelamente, se contempla que se puede continuar alimentando el sistema con el objetivo de
que permita ampliar progresivamente el niimero de patologias que el sistema puede reconocer
de manera automética. En este trabajo, Inicialmente, se priorizaron las anomalias més frecuen-
tes y clinicamente relevantes, como tlceras, pélipos, hemorragias y lesiones inflamatorias. Sin
embargo, se espera que con la recoleccién de nuevos datos y su integraciéon a la plataforma, se
pueda entrenar modelos que abarquen una mayor variedad de condiciones gastrointestinales,
incluyendo las patologias menos comunes como tumores pequeiios o lesiones precoces dificiles
de distinguir a simple vista. Esto permitirda que el sistema evolucione de una herramienta de
apoyo puntual a una plataforma integral de apoyo diagnéstico para el tracto gastrointestinal.
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Asimismo, se proyecta la adaptacion de esta herramienta para que pueda ser utilizada en otros
procedimientos endoscopicos, como la endoscopia tradicional y la colonoscopia. Esta expan-
sién tecnologica implicarda nuevos retos en cuanto al procesamiento de iméagenes de diferente
naturaleza, pero permitird extender los beneficios del sistema automatizado a un mayor ni-
mero de estudios clinicos. Por ello, se espera que el sistema no se limite a un tipo especifico
de examen, sino que se convierta en una solucion transversal aplicable a diversas modalidades
diagnosticas del aparato digestivo.

Este proyecto no solo busca resolver un problema puntual relacionado con la revisiéon ma-
nual de imagenes, sino que también se proyecta como una plataforma integral en constante
evolucion, capaz de adaptarse a nuevas necesidades clinicas y tecnolégicas. El desarrollo de
herramientas digitales, apoyadas en inteligencia artificial y basadas en el trabajo colaborati-
vo multidisciplinario, representa un paso fundamental hacia el futuro del diagnéstico médico
moderno, més preciso, automatizado y accesible.
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Anexos

Anexo 1 — Manual de Usuario

Este manual describe el uso del sistema de interfaz grafica desarrollado para el analisis de
imégenes obtenidas mediante capsula endoscopica del intestino delgado. El sistema ha sido
disenado para ofrecer a los especialistas una herramienta intuitiva que facilite la visualizacion
rapida y precisa de imagenes con posibles patologias. Ademas de identificar alteraciones cli-
nicas relevantes, la interfaz también permite localizar hitos anatémicos clave, como el piloro
y la valvula ileocecal, facilitando asi la estimacion de la ubicacion proximal o distal de las
anomalias detectadas. A través de esta integracion, se busca optimizar el proceso diagnoéstico
y mejorar la eficiencia clinica, permitiendo al usuario explorar de forma clara y estructurada
los resultados generados por modelos de deep learning entrenados tanto para la clasificacion
de patologias como para la determinaciéon de la localizacién anatémica dentro del intestino
delgado.

14.1. Instrucciones de uso

A continuacion, se describen los pasos necesarios para utilizar correctamente la interfaz grafica
desarrollada. Esta seccion guia al usuario desde el inicio de la aplicaciéon hasta la interpretacion
de los resultados, abarcando el ingreso de datos, la carga de imagenes individuales o estudios
completos, y la navegacién por las diferentes funciones disponibles.

14.1.1. Registro de paciente y acceso al meni principal

Al iniciar la aplicacion, el usuario encontrara una primera pantalla destinada al registro de los
datos del paciente y del especialista tratante. Se deben ingresar informacién basica como el
nombre, nimero de identificacion, edad y médico responsable. Tras completar los campos, debe
hacer clic en el botén Siguiente para continuar con el anélisis. Esta etapa inicial es esencial,
pues permite asociar adecuadamente los resultados generados con cada estudio individual.
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LASIFICACION DE IMAGENES DE CAPSULA ENDOSCOPICA DE INTESTINO DELGADO|
sy JAVERTANA

DATOS DEL PACIENTE

Es obligatorio completar todos los campos sefialados. Estos datos garantizan un correcto
registro del paciente y habilitan el acceso a las siguientes funcionalidades de la interfaz.

Nota: Ingrese tinicamente letras en los campos de Nombre y Médico responsable, y solo ca-
racteres numéricos en los campos de Fdad e Identificacion. El sistema no permitird avanzar
si la informacion no cumple con este formato.

Posterior al registro, el usuario sera dirigido al Ment Principal, desde donde podra iniciar
el anélisis de imégenes, revisar estudios anteriores o salir de la aplicacion.

Paciente: Paula Cruz (ID: 123456789), Edad: 44 | Médico: Gabriel
Gomez
Menu Principal

Analizar Imagen Individual

Analizar Examen Completo

Historial de Imagenes
‘ ‘ Salir ’ ‘

Nota: El boton Salir ubicado en la parte inferior permite cerrar la aplicacion de forma segura.

14.1.2. Opciones principales del mena

En el Ment Principal, el usuario encontrard las siguientes opciones para continuar con el
analisis:
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14.1.2.1. Analizar Imagen Individual

Permite cargar una imagen aislada para su analisis inmediato. Al seleccionar el botén cargar
imagen, se abrird una ventana para elegir el archivo (formato compatible: .jpg, .png). Una
vez cargada, el sistema procesara la imagen y mostrard en pantalla el diagndstico estimado
junto con la categoria anatémica correspondiente.

Paciente: Paula Cruz (ID: 123456789), Edad: 44 | Médico: Gabriel Gomez

Analisis de Imagen Individual

7
Cargar Imagen

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Meédico: Paula Gome

Analisis de Imagen Individual

E4 Patologia: Ulcera
[ Ubicacién: Zona proximal del intestino delgado

Cargar Imagen Volver al Mend
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14.1.2.2. Analizar Examen Completo

Esta opcion esta disefiada para analizar multiples imagenes de un mismo paciente. Al seleccio-
narla, se mostrara el boton seleccionar carpeta, donde podra cargar la carpeta con el conjunto
de imagenes endoscopicas.

Paciente: Paula Cruz (ID: 123456789), Edad: 44 | Médico: Gabriel Gomez

Analisis de Examen Completo (Lote de Imagenes)

Seleccionar Carpeta

Patologia Ubicacion Anatémica l

Volver al Menu

Después de seleccionar la carpeta correspondiente al estudio, el sistema procesaré automati-
camente todas las imagenes. Posteriormente, se mostraran los resultados de aquellas en las
que se detectd alguna patologia, organizados en una tabla que indica la clase patologica y la
ubicacién anatémica estimada.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula Gémez

Analisis de Examen Completo (Lote de Imagenes)

Seleccionar Carpeta

| Patologia Ubicacién Anatémica | ‘
Angiectasia Zona proximal del intestino delgado ~
Ulcera Zona proximal del intestino delgade &~
Linfangiectasia Zona distal del intestino delgado &~
Hemorragia Zona distal del intestino delgado (]

Volver al Mend



14.2. Guia de soluciéon de problemas 75

Al hacer clic sobre cualquiera de las patologias listadas, se abrird automaticamente una ven-
tana emergente mostrando las imagenes especificas en las que se ha detectado la patologia
seleccionada. Esto permite revisar de forma detallada las evidencias visuales y facilita la in-
terpretacion clinica.

§ Patologia: Linfangiectasia

Imégenes clasificadas como: Linfangiectasia
Ubicacién: Zona distal del intestino delgado

Linfangiectasia Linfangiectasia
Zona distal del Zona distal del
intestino delgado intestino delgado

14.1.2.3. Historial de Iméagenes

Permite acceder a los resultados de las imagenes analizadas durante la sesién actual. El his-
torial incluye tanto imégenes individuales como estudios completos, mostrando los resultados
tal como fueron generados inicialmente.

Paciente: Juan Pérez (ID: 123456789), Edad: 55 | Médico: Paula Gomez

Historial de Imagenes Procesadas

Patologia | Ubicacién Anatdmica | |

Ulcera Zona proximal del intestino delgado ]
Angiectasia Zona proximal del intestine delgado (Y]
Ulcera Zona proximal del intestine delgado ]
Ulcera Zona proximal del intestine delgado (%]
Ulcera Zona proximal del intestino delgado ~
Linfangiectasia Zona distal del intestino delgado &~
Linfangiectasia Zona distal del intestino delgado &
Hemorragia Zona distal del intestino delgade ]

Reanalizar Seleccion Volver al Mend

Nota: En cualquiera de las secciones, si selecciona el botén Volver al Mend, sera redirigi-
do nuevamente al Ment Principal. Esto le permite regresar para seleccionar otra opcién o
consultar el historial sin reiniciar la aplicacién.

14.2. Guia de solucién de problemas

En esta seccién encontrard respuestas a las preguntas mas frecuentes sobre el uso del sistema,
orientadas a resolver dudas y facilitar la interacciéon auténoma con la interfaz.
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;Puedo volver a analizar la misma imagen?
Si. Puede cargar nuevamente la imagen y repetir el analisis sin restricciones.

{Qué sucede si se carga una imagen incorrecta?
Puede seleccionar una nueva imagen. El sistema no continuaréd con el anélisis hasta que
se cargue una imagen valida.

;Donde se almacenan los resultados generados?
Actualmente, el sistema no cuenta con almacenamiento permanente. Esta funcion esta
contemplada para futuras versiones.

. Qué tipo de imagenes acepta el sistema?
Imégenes en formatos estandar (.jpg, . jpeg, .png) correspondientes a estudios de cap-
sula endoscoépica del intestino delgado.

;Puedo cargar mas de una imagen al mismo tiempo?
Si, mediante la opcion Analizar Examen Completo puede seleccionar una carpeta con
miltiples imégenes.

. Qué pasa si no ingreso todos los datos del paciente?
Todos los campos obligatorios deben estar diligenciados para habilitar el anéalisis.

;La aplicacién funciona sin conexién a internet?
Si. Tanto la interfaz como los modelos estan integrados localmente.

{Coémo salgo del sistema de forma segura?
Haga clic en el boton Salir del ment principal para cerrar la aplicacién correctamente.
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Anexo 2 — Informe de Rendimiento de Modelos

Este anexo presenta el informe detallado del rendimiento de los modelos de deep learning
desarrollados para la clasificaciéon automatica de patologias y la detecciéon de hitos anatémicos
en imégenes de cépsula endoscopica del intestino delgado. Se incluyen tanto los resultados
cuantitativos obtenidos tras cinco ciclos de entrenamiento con diferentes semillas como las
representaciones visuales asociadas al desempeno de cada modelo en las distintas tareas pro-
puestas. El objetivo principal es proporcionar una visién completa del comportamiento de los
modelos, permitiendo comparar su capacidad de generalizacién y robustez.

Para evitar que los resultados dependieran de una tnica division de datos o de una sola
inicializacién de pesos, se implement6é un esquema de entrenamiento basado en cinco ciclos
por cada arquitectura, empleando cinco semillas distintas: 42, 123, 2025, 1 y 999. De este modo,
cada variante DenseNet fue entrenada cinco veces, una por cada semilla, tanto para la tarea de
clasificacion de patologias como para la deteccion de hitos anatémicos. Este enfoque permitio
realizar un total de 30 experimentos exhaustivos, proporcionando un marco de evaluaciéon més
robusto y permitiendo analizar la variabilidad y estabilidad de los modelos bajo diferentes
condiciones de aleatoriedad.

14.2.1. DenseNet201 — Clasificacion de Patologias

14.2.1.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precision (u+0) | Recall (1+0) | Fl-Score (u=+o0)
Angiectasia 0.976 + 0.010 0.982 + 0.015 0.978 + 0.007
Ulcera 0.968 £ 0.012 0.986 £ 0.005 0.976 £ 0.005
Hemorragia 0.992 + 0.004 0.982 + 0.007 0.986 £+ 0.005
Linfangiectasia 0.972 + 0.010 0.976 + 0.012 0.974 + 0.008
Mucosa Normal 0.968 + 0.012 0.948 £ 0.012 0.954 £+ 0.008

Precision global (Accuracy) 0.972 + 0.004

Luego de este resumen de métricas promedio para la tarea de clasificaciéon de patologias con
DenseNet201, se presentan los resultados individuales correspondientes a cada uno de los cinco
ciclos de entrenamiento y validaciéon. Para cada ciclo, se incluyen la matriz de confusion y las
curvas de accuracy y loss, lo que permite observar el comportamiento del modelo bajo dife-
rentes inicializaciones y analizar la estabilidad de su desempenio en la deteccién de patologias.



78 Capitulo 14.

Anexos

14.2.2. Resultados por ciclo

Ciclo 1 (semilla = 42)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 0 0 1 250
Ulcera 200
150
Hemorragia 1
- 100
Linfangiectasia 1
- 50
Mucosa Normal 4 4
T -0
'b‘}b
ok
&
Predicted label
o Modelo DenseNet201 o Modelo DenseNet201
0.9 0.8
0.8 - 0.6 -
S
v
g )
3 K|
£
0.7 4 0.4
0.6 0.2 1
— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
0.5+ - - : T - - 0.0 1~ . - - - - .
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
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» Ciclo 2 (semilla = 123)

Matriz de Confusién del Modelo

Angiectasia 1L Z 5
250
Ulcera 1 2 200
Hemorragia - 0 150
= 100
Linfangiectasia - 1
- 50
Mucosa Normal - 2
T — 0
S
o
é.:;b
&
‘.9
Predicted label
Lo Modelo DenseNet201 0 Modelo DenseNet201
0.9 - 0.8 1
0.8 - 0.6
g
4
0.7 4 0.4 4
0.6 0.2 1
—— accuracy — loss
— val_accuracy — val_loss
051~ ! ' : : : ' 0.0 1 : : r ! : :
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epoch Epoch
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Ciclo 3 (semilla = 2025)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 2 5 250
Ulcera - 0 4 200
. 150
Hemorragia 1 2 o 0
- 100
Linfangiectasia - 0 [i]
50
Mucosa Normal - 3 10 0 5
T v Lo
&2 2 2 > 7
s
¢ P ,,5*"} &
‘ﬁp" ﬁ \.‘Fq é‘n‘v‘b
& ¥
Predicted label
10 Modelo DenseNet201 Lo Modelo DenseNet201
0.9 0.8 1
0.8 0.6 1
g 8
3 3
¢
0.7 0.4
0.6 0.2
—— accuracy — loss
— val_accuracy — val_loss
0.5 41— r - . . - : . 0.0 1+ r - - . : - :
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch Epoch
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» Ciclo 4 (semilla = 1)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 0 o 2 250
Ulcera 200
150
Hemorragia 0
~ 100
Linfangiectasia - 4
50
Mucosa Normal - 8
- L0
)
&
&
Predicted label
o Modelo DenseNet201 o Modelo DenseNet201
0.9 1 0.8 4
0.8 1 0.6
)
&
0.7 4 0.4
0.6 1 0.2 1
—— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
0.5 1+ : . . r . . 0.0 1~ : . : : : .
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
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Ciclo 5 (semilla = 999)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 0 1 2 250
Ulcera 4 200
E 150
E Hemarragia - 1
2
=
100
Linfangiectasia - 3
50
Mucosa Normal 9
T k- )
. > B
f,-i’ \,d‘} S f,ﬁ? ‘#@"
Vipi i@p‘( \’(ﬁ &,ﬁp
& &
Predicted label
o Modelo DenseNet201 o Modelo DenseNet201
0.9 0.8
0.8 1 0.6
>
] »
[ w
3 |
ks
0.7 1 0.4 1
0.6 0.2 4
—— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
0.5 41— r r v T T 0.0 +— r r T .
0 10 20 30 40 50 0 10 20 40 50
Epoch Epoch
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14.3. DenseNet201 — Deteccion de Hitos Anatémicos
14.3.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precision (¢ +o0) | Recall (u+o0) | Fl-Score (1 =+ o)
Piloro 0.992 + 0.012 0.982 + 0.007 0.986 £+ 0.005
Valvula Ileocecal 0.994 + 0.005 0.998 + 0.004 0.996 £+ 0.005
Precision global (Accuracy) 0.992 + 0.002

Finalizado el resumen de métricas promedio para la detecciéon de hitos anatémicos con Dense-
Net201, a continuacién se muestran los resultados individuales de cada uno de los cinco ciclos
realizados. En cada ciclo, se presentan la matriz de confusién y las curvas de accuracy y loss,
facilitando asi el analisis detallado de la precision y consistencia del modelo en la identificacion
de los hitos anatémicos.

14.3.2. Resultados por ciclo

Ciclo 1 (semilla = 42)

Matriz de Confusion del Modelo

1200
1000
Valvula lleocecal 5
800
+ 600
- 400
Aloro 5 454
- 200
o,
& o
& N
& ¢
g
W

Predicted label
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Modelo DenseNet201 Modelo DenseNet201
1.0 1.0
[_/\_A’—' v\/—s‘v'
0.9 1 0.8 1
0.8 1 0.6
z
g 2
3 3
£
0.7 0.4
0.6 1 0.2 1
= accuracy — loss
val_accuracy val_loss
0.5 T T T T T 0.0 T r T T r
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epoch Epoch

Ciclo 2 (semilla = 123)

Matriz de Confusion del Modelo

1200
1000
Valvula lleocecal 1
BOO
- 600
400
Piloro 4 11 448
200
N
= o
L d‘-
& ¢
\\e.
)
o

Predicted label
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Accuracy

Modelo DenseNet201

Modelo DenseNet201

Ciclo 3 (semilla = 2025)

1.0 f_ - 1.0
0.9 4 0.8
0.8 0.6 1
g
0.7 1 0.4 4
0.6 4 0.2 1 ~—
e
= accuracy — loss
val_accuracy val_loss
0.5+ T T T T T 0.0 - - T - -
0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Epoch Epoch
Matriz de Confusion del Modelo
1200
1000
Valvula lleocecal 2
800
- 600
- 400
Rloro 12 447
- 200
-
i )
L a
& Q"“
a3
\'b\
poF
4
\fb

Predicted label
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Modelo DenseNet201

Modelo DenseNet201

1.0 ﬁ —_— 1.0
0.9 1 0.8 1
0.8 1 0.6 1
)
£
0.7 1 0.4
\/v\/
0.6 0.2 1 \._\_/\/
= accuracy — loss
val_accuracy val_loss
051 - - - - - 0.0 1~ . . . - ;
0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
Epoch Epoch
Ciclo 4 (semilla = 1)
Matriz de Confusion del Modelo
1200
1000
Valvula lleocecal 0
800
- 600
- 400
Piloro 4 9 450
200
r & 0
N
? o
& o
@.
&
AP
.@."’
AP

Predicted label
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Modelo DenseNet201 Modelo DenseNet201
1.0 — — 10
0.9 4 0.8 4
0.8 1 0.6 1
>
o
[ %
e @
4] g
<
0.7 1 0.4
0.6 4 0.2 4
— accuracy — loss
val_accuracy val_loss
0.5 T T T T 0.0 T T T T
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epoch Epoch

Ciclo 5 (semilla = 999)

Matriz de Confusion del Modelo

1200
1000
valvula lleocecal 12
800
- 600
- 400
Piloro 4 455
200
- . L
3,
) =
o o
& ¢
.b?;
b
\“Q
4‘1‘

Predicted label



88

Capitulo 14. Anexos

Accuracy

Modelo DenseNet201

Modelo DenseNet201

1.0 1 fv_w —_—— 10
094 0.8 4
0.8 4 0.6
@
3
0.7 4 0.4 1
0.6 0.2 1
—— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
0.5 T T r T 0.0 T T T T
0 5 10 15 20 25 10 15 20 25
Epoch Epoch
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14.4. DenseNet169 — Clasificacién de Patologias

14.4.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precision (u+o0) | Recall (u+0) | Fl-Score (u+0)
Angiectasia 0.976 £ 0.008 0.972 £ 0.010 0.974 £ 0.005
Ulcera 0.978 £ 0.007 0.978 £ 0.004 0.976 £ 0.005
Hemorragia 0.996 £ 0.005 0.986 £ 0.010 0.990 £ 0.006
Linfangiectasia 0.962 £ 0.007 0.970 £+ 0.009 0.964 £+ 0.005
Mucosa Normal 0.954 £ 0.010 0.954 £ 0.008 0.954 + 0.010

Precisién global (Accuracy) 0.970 + 0.004

Tras la presentacion del resumen de métricas promedio para la tarea de clasificaciéon de pato-

logias con DenseNet169, se exponen los resultados individuales obtenidos en los cinco ciclos

de entrenamiento y validaciéon. En cada caso, se reporta la matriz de confusién junto con las

curvas de accuracy y loss, lo que permite evaluar el rendimiento especifico del modelo en cada

ciclo y la robustez de su comportamiento ante diferentes condiciones de inicializacién.
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14.4.2. Resultados por ciclo

Ciclo 1 (semilla = 42)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia il 1 0 4
250
Ulcera 4 © 1 o | 200
Hemorragia 4 0 150
100
Linfangiectasia - 3
50
Mucosa Normal - 1
T : L D
. B
v,ﬂ"d’ g N 4 4 f
fé ﬁ"‘f &
o F
Predicted label
o Modelo DenseNet169 o Modelo DenseNet169
. 01T
0.9 0.8
/
0.8 1 0.6
>
g ]
2 s
N 0.7 1 0.4
0.6 0.2
= accuracy — loss
= val_accuracy — val_loss
0.5 1 : ! : 0.0 : : .
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epoch Epoch
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Ciclo 2 (semilla = 123)

Matriz de Confusion del Modelo

Angieclasia
250
Ucera 200
Hemorragia 1 0 150
F 100
Lnfangiectasia o 1
50
Mucosa Normal 4 = 1
- —L0
,4’ Jpé’ =
f “"65’° &v‘a s‘-"s?
v
Predicted label
Lo Modelo DenseNet169 Lo Modelo DenseNet169
0.9 0.8 1
0.8 4 0.6 1
E w
2 §
£
0.7 0.4 4
0.6 - 0.2 1
—— accuracy — loss
~— val_accuracy ~ val_loss
0.5 1 : - - - T : . 0.0 1 . : . T - - -
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch Epoch
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Ciclo 3 (semilla = 2025)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 2%0
Ubcera - 200
150
Hemaorragia
L 100
unfangiectasia - 0 1
- 50
Mucosa Normal - 7 [
T r ~0
]
=
& aﬁ"@
Predicted label
1o Modelo DenseNet169 1o Modelo DenseNet169
0.9 4 0.8 -
0.8 1 0.6 -
>
g a
2 3
£ )\’\’\w/
0.7 1 0.4
0.6 0.2
—— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
051+ - - - : - : . 0.0 1~ - : T - - - .
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch Epoch



14.4. DenseNet169 — Clasificacion de Patologias 93

Ciclo 4 (semilla = 1)

Matriz de Confusion del Modelo

iectasia
Ang 250
Ulcera - 200
Hemarragia - 150
- 100
unfangiectasia - 2 o a
- 50
Mucosa Nomial 4 3 2 1
T L T 0
B » >
!'g“. ""‘@‘ G &
Predicted label
o Modelo DenseNet169 o Modelo DenseNet169
0.9 0.8 1
0.8 - 0.6 1
-
g 8
o 3
<
0.7 1 0.4 1
0.6 0.2 4
—— accuracy — loss
—— val_accuracy — val_loss
0.5 , . 0.0
0 5 10 15 20 25 0 H 10 15 20 25

Epoch Epoch
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Ciclo 5 (semilla = 999)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia Y 0 B 2 250
Ucera 0 0 D 5 200
150
Hemarragia - 1 1 0 F |
- 100
unfangiectasia - 2 0 0 6
- 50
Mucosa Normal 4 2 a8 0 6
v 1 1 1 i
5 a @ & 2
> 05!' o K &
& Qq"'l} ;“
?‘9 ‘l?p I‘:\g.'ﬂ' \‘}P
> -
Predicted label
o Modelo DenseNet169 o Modelo DenseNet169
0.9 4 0.8
0.8 4 0.6
0y
o w
2 §
4
0.7 1 0.4 4
0.6 1 0.2
—— accuracy — loss
— val_accuracy — val_loss
0.5 1 T T v T T 0.0 r :
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Epoch Epoch
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14.5. DenseNet169 — Deteccion de Hitos Anatémicos
14.5.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precisién (u+0) | Recall (u+0) | Fl-Score (u =+ o)
Piloro 0.988 + 0.004 0.982 + 0.010 0.986 £+ 0.005
Valvula Ileocecal 0.996 + 0.005 0.998 + 0.004 0.996 £+ 0.005
Precision global (Accuracy) 0.991 + 0.002

Posterior al resumen de métricas promedio correspondiente a la deteccion de hitos anatémicos
con DenseNet169, se incluyen los resultados individuales para los cinco ciclos experimentales.
Cada ciclo cuenta con su respectiva matriz de confusién y las curvas de accuracy y loss, lo
que brinda una visiéon detallada sobre la estabilidad y desempeno del modelo en la tarea de
localizaciéon anatémica.

14.5.2. Resultados por ciclo

Ciclo 1 (semilla = 42)

Matriz de Confusion del Modelo

1200
1000
Walvula lleocecal T
BOO
00
- 400
Plorg 5 54
= 200
-9
-z"? xd‘ﬂ

Predicted label
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Modelo DenseNet169 Modelo DenseNet169
1.0 7 /’___,_7 e 10
09 0.8
- 0.8 0.6
g )
3 |
kS
0.7 4 0.4
0.6 0.2 ~
—— accuracy — loss
val_accuracy val_loss
0.5 T 0.0 T T
] 5 10 15 20 25 1] 5 10 15 20 25
Epoch Epoch
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14.6. DenseNet121 — Clasificacién de Patologias

14.6.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precision (u+o0) | Recall (u+0) | Fl-Score (u+0)
Angiectasia 0.962 + 0.010 0.974 + 0.005 0.968 + 0.007
Ulcera 0.982 £ 0.013 0.978 £ 0.010 0.978 £ 0.004
Hemorragia 0.992 £ 0.007 0.986 £+ 0.014 0.990 + 0.011
Linfangiectasia 0.964 £ 0.016 0.970 £+ 0.006 0.966 £+ 0.005
Mucosa Normal 0.960 + 0.011 0.950 + 0.011 0.952 + 0.007

Precisién global (Accuracy) 0.970 + 0.004

Luego de resumir las métricas promedio alcanzadas por DenseNet121 en la tarea de clasifica-
cién de patologias, se presentan los resultados detallados de cada uno de los cinco ciclos de
entrenamiento y validaciéon. Para cada ciclo, se muestran la matriz de confusién y las curvas

de accuracy y loss, permitiendo examinar el comportamiento individual y la consistencia del

modelo frente a diversas inicializaciones.
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14.6.2. Resultados por ciclo
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Ciclo 2 (semilla = 123)

Matriz de Confusion del Modelo

Angiectasia 2150

Ulcera 200

Hemorragia 150

+ 100
unfangiectasia

Mucosa Normal

LD
& &
& & P
' *F &‘h& “9[_0"
A
Predicted label
o Modelo DenseNet121 o Modelo DenseNet121
/WW—/‘V\_,‘
0.9 | 0.8 -
0.8 1 0.6
>
g 2
3 K|
<
0.7 4 0.4
0.6 0.2
—— accuracy — loss
—— val_accuracy —— val_loss
0.5 y T y T 0.0 +— v T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Epoch Epoch



104 Capitulo 14. Anexos

Ciclo 3 (semilla = 2025)
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Matriz de Confusion del Modelo
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Matriz de Confusion del Modelo
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Matriz de Confusion del Modelo
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14.7. DenseNet121 — Deteccién de Hitos Anatémicos
14.7.1. Resumen de métricas promedio (5 ciclos)
Clase Precision (u£0) | Recall (u+o0) | Fl-Score (u=+o0)
Piloro 0.996 + 0.005 0.982 + 0.012 0.986 £ 0.005
Valvula Ileocecal 0.996 + 0.005 1.000 £ 0.000 0.996 £ 0.005
Precision global (Accuracy) 0.993 + 0.003

Concluido el resumen de métricas promedio para la deteccion de hitos anatémicos con Dense-
Net121, a continuacion se detallan los resultados obtenidos en los cinco ciclos de entrenamiento
realizados. Cada ciclo incluye la matriz de confusién correspondiente y las curvas de accuracy
y loss, lo que permite analizar en profundidad la precisién y estabilidad del modelo en la
identificacion de los hitos anatémicos.

14.7.2. Resultados por ciclo

Ciclo 1 (semilla = 42)
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Accuracy

Ciclo 2 (semilla = 123)
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Accuracy
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14.8. Resumen comparativo y discusion final

Concluidos los analisis individuales para cada modelo y tarea, en la siguiente secciéon se sinte-
tizan y comparan los principales resultados obtenidos, permitiendo una evaluacién global del
rendimiento de las arquitecturas propuestas.

14.8.1. Resumen Final de Métricas Promedio

14.8.1.1. Patologias
Modelo Accuracy (u+o0) Recall (£ o) F1-Score (u =+ o)
DENSENET201 0.972 + 0.004 0.975 £ 0.004 0.974 + 0.003
DENSENET169 0.970 £ 0.004 0.972 £ 0.003 0.972 £ 0.004
DENSENET121 0.970 £ 0.004 0.972 £ 0.005 0.971 £ 0.004

14.8.1.2. Hitos Anatémicos
Modelo Accuracy (u=£o0) Recall (u=+0) F1-Score (u =+ o)
DENSENET201 0.992 £ 0.002 0.990 £ 0.003 0.991 £ 0.005
DENSENET169 0.991 £ 0.002 0.990 £ 0.004 0.991 £ 0.005
DENSENET121 0.993 £ 0.003 0.991 £ 0.006 0.991 £ 0.005

Los resultados muestran que las arquitecturas DenseNet evaluadas ofrecen un rendimiento
notable en ambas tareas del sistema: la clasificacion de patologias y la identificaciéon de hitos
anatémicos en imagenes de capsula endoscopica del intestino delgado. Para la clasificacion de
patologias, DenseNet201 obtuvo los mejores resultados, alcanzando una precisiéon promedio
(accuracy) de 0.972, un recall de 0.975 y un Fl-score de 0.974, con una baja dispersion entre
ciclos, lo que respalda su estabilidad y confiabilidad en la deteccién de alteraciones clinicas.
Por su parte, en la identificaciéon de hitos anatémicos, el modelo con mayor desempeno fue
DenseNet121, que logré una precision promedio de 0.993, un recall de 0.991 y un Fl-score
de 0.991, indicando una capacidad superior para distinguir correctamente entre los diferentes
segmentos anatémicos.

En ambos casos, los valores elevados y las bajas desviaciones estdndar reflejan un compor-
tamiento robusto y consistente a lo largo de los experimentos. Ademas, el mejor desemperfio
observado en la identificaciéon de hitos anatémicos sugiere que la distincién entre estas es-
tructuras es mas sencilla para el modelo, posiblemente debido a caracteristicas visuales més
marcadas respecto a las distintas patologias. Finalmente, la seleccion de DenseNet201 para
patologias y DenseNet121 para hitos anatémicos se basé en la comparacion directa de las
métricas promedio obtenidas, garantizando asi la mejor configuraciéon para cada uno de los
objetivos del sistema.
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