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1. INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares constituyen la principal causa de muerte a nivel mundial,
representando el 32% de los decesos globales segun la Organizacidon Mundial de la Salud. Su
diagnodstico depende de herramientas avanzadas de imagen médica, como ecocardiogramas y
angiografias coronarias, que requieren interpretacién especializada. Sin embargo, este proceso
puede verse afectado por errores y subjetividades, especialmente ante el creciente volumen de
datos que deben analizar los profesionales de la salud.

En este contexto, tecnologias como el aprendizaje automatico y la visién por computadora se
presentan como soluciones clave para apoyar la practica médica. Estas herramientas permiten
analizar imagenes médicas de manera automatizada, reduciendo la posibilidad de errores e
incrementando la precision de los diagndsticos en cardiologia.

Para dar respuesta a esta problematica, el proyecto se orientd al desarrollo de un sistema de
apoyo diagnéstico basado en dichas tecnologias. Se abordaron etapas criticas como el
preprocesamiento de imagenes, la construccion de modelos computacionales confiables y el
disefio de una interfaz accesible que facilite su implementacidn préctica en entornos médicos.

Como resultado, se logré desarrollar un modelo computacional de precisién en la deteccién de
patologias cardiacas, validado con un conjunto de datos de imagenes médicas. Ademas, se
implementdé una interfaz intuitiva que promueve su uso prdctico en hospitales, centros médicos
y entornos académicos. De esta manera, el proyecto contribuye al fortalecimiento de la medicina
digital y a la mejora de la atencidn en salud cardiovascular.



2. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

2.1. Definicion del problema

Las enfermedades cardiovasculares constituyen una de las principales causas de mortalidad
a nivel mundial. Se estima que 17,9 millones de personas fallecieron en 2019 como
consecuencia de una enfermedad cardiovascular, lo que representa el 32% de todas las
muertes globales. De estos fallecimientos, el 85% se debieron a infartos de miocardio y a
accidentes cerebrovasculares [1].

Actualmente, el diagndstico de estas enfermedades depende de métodos de imagen
avanzados, como ecocardiogramas y resonancias magnéticas, cuya interpretacién sigue
estando en manos de especialistas médicos. Este proceso de interpretacion, ademas de
requerir alta experiencia y capacitacion, estd expuesto a la posibilidad de errores humanos,
lo que puede llevar a diagndsticos inconsistentes y, en algunos casos, incorrectos. Ademas, el
creciente volumen de datos generados por los sistemas de salud sobrecarga a los
especialistas, quienes a menudo no disponen del tiempo suficiente para realizar un andlisis
exhaustivo de cada imagen, aumentando asi el riesgo de diagndsticos imprecisos [2].

En este contexto, surge la necesidad de explorar la aplicacidn de técnicas de ciencia de datos,
tales como el aprendizaje automatico y la vision por computadora, como posibles soluciones
para automatizar y mejorar la precision en el diagndstico de patologias cardiacas. Sin
embargo, se enfrentan multiples desafios para el desarrollo de modelos robustos y confiables
capaces de detectar de manera efectiva anomalias cardiacas en las imagenes médicas.

2.1.1. Planteamiento del problema

Las enfermedades cardiovasculares son responsables de un tercio de todas las muertes
globales, con un alto porcentaje de casos que resultan en infartos y accidentes
cerebrovasculares. Este dato no solo destaca su importancia clinica, sino que también
pone de relieve la creciente presidn sobre los sistemas de salud para mejorar la precision
y la rapidez en el diagndstico de estas afecciones. En un contexto donde los avances
tecnolégicos han llevado al desarrollo de herramientas de imagen avanzada, como
ecocardiogramas y resonancias magnéticas, la interpretaciéon de estas imdagenes sigue
dependiendo en gran medida de la experiencia humana, lo cual introduce riesgos de error,
subjetividad y variabilidad en los diagndsticos [3].
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El problema se agrava con el aumento del volumen de datos de imagenes generadas a
diario, lo cual genera una sobrecarga de trabajo para los especialistas en cardiologia. Esta
situacion no solo compromete la calidad del diagndstico, sino que puede afectar la
precision con la que se detectan y tratan patologias criticas en los pacientes [4]. A medida
gue se incrementa la demanda de andlisis exhaustivos, los especialistas enfrentan el
desafio de dedicar un tiempo adecuado a cada caso, aumentando el riesgo de diagndsticos
incompletos o inconsistentes y, en consecuencia, el de tratamientos no éptimos.

Por otro lado, tenemos que la angiografia coronaria por rayos X es la herramienta mas
comun para el diagndstico y tratamiento de la enfermedad arterial coronaria. Consiste en
la inyeccidn de agentes de contraste en los vasos coronarios mediante un catéter para
resaltar la estructura de los vasos coronarios. Normalmente, se graban multiples
proyecciones de rayos X 2D desde diferentes angulos para mejorar la visualizacion. Los
recientes avances en el desarrollo de herramientas basadas en el aprendizaje profundo
prometen una mejora significativa en el diagndstico y tratamiento de la enfermedad
arterial coronaria [5].

Como alternativa para superar estos desafios, la ciencia de datos y las técnicas de
inteligencia artificial, particularmente el aprendizaje automdtico y la visién por
computadora, ofrecen un enfoque prometedor. Estas tecnologias podrian automatizar
parte del analisis de las imagenes, reduciendo la carga de trabajo para los especialistas y
minimizando la subjetividad en el diagndstico. No obstante, el desarrollo de un sistema
automatizado confiable requiere de investigaciones para abordar limitaciones actuales en
robustez y precisién de los modelos, asi como la validacién rigurosa de los mismos en
entornos clinicos.

La investigacién propuesta se orientd a responder como pueden disefiarse modelos de
aprendizaje automatico que, al integrarse en entornos clinicos, mejoren la precisién y
consistencia en el diagnéstico de obstrucciones de vasos coronarios en imagenes
cardiacas. Con ello, se busca no solo aliviar la carga de los especialistas, sino también
establecer un modelo de diagndstico mas preciso, efectivo y accesible en el campo de la
cardiologia.



2.1.2. Formulacidon del problema

¢De qué manera se pueden diseiar e implementar modelos de aprendizaje automatico y
vision por computadora que permitan mejorar la precision del diagndstico de obstrucciones
en vasos coronarios mediante imagenes digitales, reduciendo asi la carga de trabajo y el
margen de error humano en la interpretacion? Adicionalmente, se tienen las siguientes
preguntas de sistematizacion: {Qué pasos se deben seguir para el preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas en imagenes digitales que permitan la implementacién de
modelos automaticos de deteccidén?, ¢ Qué técnicas de aprendizaje automatico y visién por
computadora resultan mas efectivas para la deteccién de obstrucciones en vasos coronarios
a través de imagenes?, ¢{COmo evaluar el desempefio de los modelos automaticos en
términos de precision y eficiencia? Y ¢ COmo se puede disefiar una interfaz grafica accesible
y funcional que permita a los usuarios interactuar de forma eficiente con la herramienta de
deteccidn de obstrucciones en vasos coronarios a través del andlisis de imagenes digitales?

2.2. Objetivos del proyecto

2.2.1. Objetivo general

Implementar un sistema de deteccién de obstrucciones cardiacas en imagenes digitales,
basado en aprendizaje automatico y visidon por computadora, para optimizar la precision
diagnéstica, acortar los tiempos de analisis y reducir el margen de error humano en la
interpretacién médica.

2.2.2. Objetivos especificos

1. Desarrollar un algoritmo de preprocesamiento de las imagenes digitales que
permita la extraccidon adecuada de caracteristicas para la posterior introduccion en
modelos de deteccion automatica.

2. Implementar modelos de aprendizaje automatico que permitan la identificacion
de vasos coronarios y la deteccion de obstrucciones en las imagenes digitales.

3. Evaluar el desempefio de los modelos automaticos en la deteccion de
obstrucciones en los vasos coronarios, estableciendo métricas que permitan comparar su
precision y eficiencia.

4, Desarrollar una interfaz grafica accesible y funcional que permita a los usuarios
interactuar con la herramienta de deteccion de obstrucciones en vasos coronarios a
través de imagenes digitales.
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2.3. Marco de referencia

2.3.1. Marco tedrico

El presente marco tedrico aborda los fundamentos clinicos, técnicos y conceptuales que
sustentan el desarrollo de un sistema automatizado para la deteccién de obstrucciones
coronarias mediante aprendizaje automatico y vision por computadora. Se exponen los
conceptos médicos relacionados con las enfermedades cardiovasculares, asi como las
principales teorias y arquitecturas de redes neuronales convolucionales empleadas en tareas
de segmentacioén y deteccidén de objetos en imagenes médicas.

Fundamentos clinicos de las enfermedades coronarias

Las enfermedades cardiovasculares representan la principal causa de mortalidad a nivel
mundial, con un 32% de todas las muertes registradas en 2019, segun la Organizacién
Mundial de la Salud [1]. Dentro de estas patologias, las obstrucciones en los vasos coronarios
son especialmente relevantes por su alta incidencia y su papel en el desarrollo de infartos
agudos de miocardio y accidentes cerebrovasculares. Estas obstrucciones, o estenosis
coronarias, se producen por la acumulacién de placa aterosclerética que reduce el flujo
sanguineo al corazén, pudiendo comprometer seriamente la funcién cardiaca.

Para su diagndstico, se emplean diferentes modalidades de imagenes médicas como
ecocardiogramas, resonancias magnéticas y, de manera destacada, la angiografia coronaria,
la cual permite visualizar las arterias coronarias mediante contraste radiopaco. No obstante,
la interpretacidon de estas imagenes suele depender de la experiencia del cardiélogo o
radiélogo, lo que introduce un componente de subjetividad y variabilidad diagndstica [8]. Esta
dependencia humana puede derivar en diagndsticos inconsistentes o tardios, por lo cual
surge la necesidad de sistemas automatizados que apoyen el analisis objetivo de las imagenes
meédicas.

Técnicas de preprocesamiento y vision artificial clasica

El preprocesamiento de imdagenes angiograficas es una etapa critica que busca mejorar la
calidad del dato de entrada, resaltar estructuras vasculares y reducir artefactos que puedan
comprometer el rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo. Para ello, se emplean
diversas técnicas de vision artificial clasica:

e Conversidon a escala de grises: Este proceso consiste en transformar una imagen de
multiples canales (RGB) a una representacion de un solo canal de intensidad. En el
contexto de angiografias, simplifica la complejidad computacional y permite que los
algoritmos se centren en las variaciones de luminancia que representan el contraste
radiopaco dentro de las arterias [29].



e Filtro Gaussiano: Es un operador de suavizado espacial utilizado para reducir el ruido de
alta frecuencia en la imagen. Mediante la aplicacidon de una funcién gaussiana, se logra
difuminar detalles irrelevantes y suavizar transiciones bruscas de intensidad, lo cual es
fundamental antes de aplicar algoritmos de deteccion de bordes o segmentacién [30].

e Filtro de Frangi (Vesselness Filter): Propuesto por Frangi et al. [31], Es una técnica
especializada en resaltar estructuras tubulares o similares a vasos sanguineos. Este filtro
analiza la matriz Hessiana de la imagen para determinar la probabilidad de que un pixel
pertenezca a una estructura lineal. Es particularmente eficaz para diferenciar las arterias
coronarias del tejido circundante basandose en su morfologia geométrica.

e Umbralizacion mediante el método de Otsu: Es un algoritmo de binarizacidon automatica
disefiado por Nobuyuki Otsu [32], que calcula el umbral 6ptimo para separar una imagen
en dos clases (fondo y objeto). El método de Otsu minimiza la varianza intra-clase, lo que
permite segmentar el drbol vascular de manera objetiva sin intervencién manual,
adaptandose a las variaciones de iluminacion de cada toma.

e Operaciones morfoldgicas (Cierre morfolégico): El cierre morfoldgico consiste en la
aplicaciéon sucesiva de una dilatacién seguida de una erosion [33]. Esta técnica se utiliza
para rellenar pequefios huecos o interrupciones dentro de los vasos segmentados y
conectar regiones cercanas, preservando la continuidad de la red coronaria.

e Eliminacion de ruido residual y objetos pequeiios: Mediante funciones especializadas
como remove_small_objects de la libreria skimage [34], se filtran componentes
conectados que poseen un area inferior a un umbral predefinido. Esto permite eliminar
artefactos aislados producidos por el ruido que no corresponden a la anatomia vascular
real.

e Eliminacion de objetos en los bordes: Esta técnica suprime aquellas estructuras que
tocan los limites del cuadro de la imagen [29]. Su aplicacién es vital para evitar
interpretaciones erréneas de vasos sanguineos incompletos o artefactos de captura que
podrian sesgar el cdlculo de parametros biométricos en los margenes de la angiografia.

Fundamentos de aprendizaje automatico y redes neuronales convolucionales

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas aprender patrones y realizar predicciones a partir de datos sin ser
programados explicitamente. Dentro de este campo, el aprendizaje profundo (Deep Learning)
ha destacado por su capacidad de procesar grandes volimenes de informacion mediante
arquitecturas inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, conocidas como redes
neuronales artificiales (ANN).



Una de las arquitecturas mas relevantes para el procesamiento de imagenes es la red
neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN). Estas redes aplican filtros
convolucionales sobre la imagen para extraer caracteristicas jerdrquicas, desde bordes y
texturas hasta estructuras mds complejas. Gracias a esta capacidad de aprendizaje de
representaciones espaciales, las CNN han demostrado un desempefio sobresaliente en tareas
de segmentacion, clasificacién y deteccién de patrones médicos [13][14].

Diversos estudios evidencian el potencial de estas redes en el diagnéstico de enfermedades
cardiovasculares. Martin-Isla et al. [8], por ejemplo, demostraron que las CNN pueden
automatizar la segmentacién y clasificacién de imagenes cardiacas con una reduccion
significativa en la variabilidad entre observadores humanos. Rajpurkar et al. [14] reportaron
resultados comparables o incluso superiores a los de especialistas humanos en la deteccidn
de obstrucciones coronarias mediante angiografias.

Segmentacion semantica de imagenes médicas

La segmentacién semantica constituye una de las tareas de mayor complejidad y relevancia
en el ambito de la visién por computadora aplicada a la medicina. A diferencia de la
clasificacion de imagenes, que asigna una categoria global a una toma, o la deteccién de
objetos, que se limita a localizar estructuras mediante cuadros delimitadores, la
segmentacién semdntica opera a nivel de pixel. Este proceso consiste en la asignacién de una
etiqueta de clase especifica a cada unidad minima de la imagen, permitiendo asi una
delimitacion precisa de la morfologia y los contornos de las estructuras anatdmicas de interés.

En el contexto del andlisis cardiovascular mediante angiografias, la segmentacion semantica
es un componente critico por las siguientes razones:

) Cuantificacidon de parametros biométricos: Esta técnica permite la obtencidn de
mediciones objetivas y precisas sobre la anatomia vascular, tales como el didmetro de la
luz arterial, el porcentaje de estenosis y el volumen de las placas aterosclerdticas. Dichos
datos son determinantes para la toma de decisiones clinicas y la planificacion de
intervenciones coronarias.

) Aislamiento y extraccion de caracteristicas: Las imdagenes angiograficas suelen
presentar una alta complejidad visual debido a la superposicion de estructuras éseas,
tejidos blandos y variaciones en la densidad del contraste radiopaco. La segmentacién
semantica facilita el aislamiento del arbol coronario, eliminando el ruido de fondo vy
permitiendo que los algoritmos se concentren exclusivamente en las regiones de
relevancia diagnéstica.

J Mapeo de la topologia vascular: La capacidad de discriminar pixel a pixel permite
identificar la continuidad y ramificacidn de los vasos sanguineos. Esto es fundamental para
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distinguir entre las diferentes arterias (como la descendente anterior o la circunfleja) y
localizar con exactitud el sitio de una obstruccién.

Desde una perspectiva técnica, el desarrollo de sistemas de segmentacién médica enfrenta
el reto de equilibrar la comprensién del contexto global con la precisién en la localizaciéon
espacial. Para ello, se emplean arquitecturas de aprendizaje profundo que integran etapas de
contraccién (encoder) para la extraccion de caracteristicas semanticas de alto nivel, y etapas
de expansion (decoder) que recuperan la resolucion espacial necesaria para generar mascaras
de segmentacién detalladas. Este enfoque permite que el sistema identifique no solo Ila
presencia de una patologia, sino también su extensién geografica exacta dentro del dominio
de la imagen médica.

Fully Convolutional Networks (FCN)

Propuesta por Long et al. [16], esta arquitectura marcd un hito en la visidn por computadora
al demostrar que las redes neuronales convolucionales podian entrenarse de extremo a
extremo (end-to-end) para tareas de segmentacidn densa. La innovacién fundamental de la
FCN radica en la sustitucion de las capas densas o completamente conectadas, situadas
tradicionalmente al final de la red, por capas puramente convolucionales. Esta modificacion
permite que la red acepte imagenes de cualquier dimensién de entrada y produzca mapas de
probabilidad espacialmente consistentes con la resolucién del dato original.

forward /inference

>
< oY
; backward/learning .*c\\\, 7/
] 2
[ [ L bn 611‘ i
o0 ©° 21
| 50> g 0 80780

25°

96

21

Figura 1. Arquitectura Fully Convolutional Network (FCN).
Fuente: Video What is a Fully Convolutional Network (FCN)?

El funcionamiento de la FCN se sustenta en el concepto de convoluciones con filtros
aprendibles que actian como extractores de caracteristicas jerarquicas. En su arquitectura,
el proceso de submuestreo (downsampling) permite capturar informacion semantica
robusta; sin embargo, este proceso reduce la resolucidn espacial. Para contrarrestar dicha
pérdida, Long et al. introdujeron capas de deconvolucién o convoluciones transpuestas
(upsampling), las cuales expanden las activaciones de las capas profundas hasta igualar las
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dimensiones de la imagen de entrada.

En el marco de esta investigacidn, se ha implementado la variante FCN-8s. Esta version
destaca por el uso de conexiones de salto (skip connections), las cuales combinan la
informacidn global y abstracta de las capas mas profundas con el detalle fino y local de las
capas intermedias (especificamente de las etapas de pool3 y pool4). Al fusionar estas
jerarquias de informacion, la FCN-8s logra una segmentacién de los vasos coronarios con una
precision superior en la definicién de los bordes, aspecto critico cuando se busca identificar
estenosis de dimensiones reducidas. Asimismo, la integracion de ResNet-18 como red base
(backbone) potencia esta capacidad mediante el aprovechamiento de bloques residuales que
facilitan la convergencia del modelo y mitigan el problema del desvanecimiento del gradiente
en arquitecturas profundas.

SegNet

Desarrollada por Badrinarayanan et al. [17], SegNet presenta una arquitectura disefiada
especificamente para abordar la segmentacién semantica de objetos con una eficiencia
computacional optimizada en términos de memoria y precision de contornos. Su estructura
se fundamenta en una topologia simétrica de codificador-decodificador (encoder-decoder).
El componente codificador es idéntico a las capas convolucionales de la arquitectura VGG-16,
lo que le permite extraer representaciones de caracteristicas de alto nivel mediante una serie
progresiva de filtros y operaciones de submuestreo.

Encoder Decoder

Prediction
Input Image

[ﬁ Conv + Batch Normalization + ReLU ‘ Unpooling

y/ g
Pooling [U Dense prediction f‘ Softmax

Figura 2. Arquitectura de SegNet.
Fuente: Figura del articulo SegNet architecture, extraida de ResearchGate y basada en la
arquitectura de SegNet propuesta por Badrinarayanan, Kendall y Cipolla.

La innovacidn técnica mas relevante de SegNet reside en su mecanismo de max-unpooling
durante la fase de decodificacion. A diferencia de otras arquitecturas que utilizan el
12



aprendizaje de filtros para el sobremuestreo (upsampling), SegNet registra y almacena los
indices de las posiciones de los valores maximos obtenidos en las capas de max-pooling del
codificador. Posteriormente, el decodificador utiliza estos indices almacenados para colocar
los valores de activacién en sus ubicaciones espaciales originales durante la reconstruccién
de la imagen.

Este enfoque ofrece ventajas criticas para el procesamiento de imagenes médicas coronarias:

J Preservacion de la topologia: Al capturar la informacién de posicion exacta de las
caracteristicas, la red es capaz de delinear con mayor nitidez los bordes de los vasos
sanguineos, cuya estructura suele ser delgada y sinuosa.

J Eficiencia de memoria: Al eliminar la necesidad de aprender parametros
adicionales para el sobremuestreo, se reduce la carga computacional, facilitando el
entrenamiento con resoluciones de entrada estandar.

U-Net

Propuesta por Ronneberger et al. [20], U-Net se ha consolidado como una de las arquitecturas
mas exitosas y extendidas en el ambito de la segmentacion biomédica. Su disefio se
caracteriza por una estructura simétrica de codificador-decodificador que adopta una
morfologia en forma de "U", disefiada especificamente para trabajar de manera eficiente con
conjuntos de datos limitados, una condicidon comun en el entorno clinico donde el etiquetado
de imagenes por expertos es costoso y escaso.

La arquitectura se divide en dos trayectorias principales:

) Trayectoria de contraccion (Contracting Path): Funciona como un codificador
convencional que aplica sucesivas convoluciones y operaciones de max-pooling. Este
proceso permite reducir la dimensionalidad espacial de la imagen mientras se extraen
caracteristicas semdnticas de alto nivel, capturando el contexto global de las estructuras
vasculares.

J Trayectoria de expansion (Extensive Path): Actia como un decodificador que
utiliza convoluciones transpuestas para aumentar la resolucién de los mapas de
caracteristicas. Su objetivo es proyectar la informacién abstracta aprendida de vuelta al
espacio de pixeles original para generar una mascara de segmentacién precisa.

El elemento distintivo y fundamental de U-Net son las conexiones de salto (skip connections).
Estas conexiones concatenan directamente los mapas de caracteristicas de la ruta de
contraccién con los de la ruta de expansion. Esta transferencia de informacién permite que el
decodificador recupere los detalles espaciales y de textura que se pierden durante la
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reduccion de resolucidon en el codificador.
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Figura 3. Arquitectura modelo U-Net.
Fuente: GeeksforGeeks.

En el contexto de esta investigacion, la capacidad de U-Net para preservar la localizaciéon
precisa es determinante para identificar estenosis coronarias, donde el margen de error entre
un vaso sano y uno obstruido puede ser de apenas unos pocos pixeles. La red se adaptd para
procesar la morfologia sinuosa de las arterias, logrando una delimitacidon exacta de las areas
obstruidas incluso en angiografias con niveles moderados de ruido o variaciones en la
opacidad del contraste.

Encoder (Codificador)

Constituye el segmento inicial de una arquitectura de segmentacion, encargado de la
extraccion de caracteristicas mediante la aplicacién sucesiva de capas convolucionales y de
reduccion de resolucidn (pooling). Su funcién principal es comprimir la informacion espacial
de la imagen de entrada en un espacio latente de menor dimensién, capturando
representaciones semanticas de alto nivel [35].

Decoder (Decodificador)

Es la etapa encargada de proyectar las caracteristicas abstractas aprendidas por el codificador
de vuelta al espacio bidimensional original. Emplea operaciones de sobremuestreo
(upsampling o convoluciones transpuestas) para reconstruir la resolucidn de laimagen, lo que
permite la generacidon de una mascara de segmentacidn con precision a nivel de pixel [35].
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Redes Convolucionales para Clasificacion de Imagenes
VGG16

Desarrollada por Simonyan y Zisserman [36], esta arquitectura de red neuronal
convolucional se caracteriza por su profundidad y el uso uniforme de filtros de 3X3. Fue
pionera en demostrar que la profundidad es un factor determinante en la precisién del
reconocimiento visual, utilizdndose frecuentemente como base (backbone) para
extractores de caracteristicas en modelos de segmentacion médica.
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Figura 4. Arquitectura red convolucional VGG16.
Fuente: ResearchGate.

ResNet

Propuesta por He et al. [37], esta familia de redes introduce conexiones de salto (shortcut
connections) para mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente, permitiendo
que la informacién fluya a través de capas extremadamente profundas.

¢ ResNet-18 y 34: Versiones ligeras que utilizan bloques residuales basicos; ideales
para entornos con recursos computacionales limitados.

ResNet-50: Variante mas profunda que emplea bloques tipo "bottleneck" (cuello
de botella), permitiendo aprender representaciones mucho mas complejas sin
incurrir en el desvanecimiento del gradiente.
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EfficientNet B4

Introducida por Tan y Le [38], esta arquitectura optimiza el rendimiento mediante el
escalado compuesto de la profundidad, el ancho y la resolucién de manera uniforme. El
modelo B4 ofrece un equilibrio avanzado entre precisiéon y eficiencia computacional,
superando a modelos convencionales en la clasificacién de imagenes médicas complejas.
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Figura 6. Arquitectura red convolucional EfficientNet.
Fuente: Ultralytics.
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Estrategias de Entrenamiento y Optimizacion

Transfer Learning (Aprendizaje por Transferencia): Técnica que consiste en Ia
transferencia de conocimiento de un modelo preentrenado en un conjunto de datos
masivo (como ImageNet) hacia una tarea especifica de un dominio distinto [39]. En
cardiologia, esto acelera la convergencia y mejora la robustez del modelo ante la
disponibilidad limitada de angiografias etiquetadas.

Data Augmentation (Aumento de Datos): Conjunto de transformaciones geométricas y
fotométricas aplicadas a las imagenes de entrenamiento para incrementar
artificialmente la diversidad del conjunto de datos [40]. Su implementacién es esencial
para mejorar la capacidad de generalizacién del sistema y prevenir el sobreajuste
(overfitting).

Learning Rate (Tasa de Aprendizaje): Hiperpardametro critico que regula la magnitud de la
actualizaciéon de los pesos de la red en cada iteracién del optimizador [41]. Una
configuracion adecuada es vital para asegurar que el modelo alcance un minimo global
en la funcién de pérdida de forma estable.

Early Stopping (Parada Temprana): Método de regularizacion que monitorea el
desempefio del modelo en un conjunto de validacién independiente, deteniendo el
proceso de entrenamiento cuando el error de validacién deja de disminuir [42]. Esta
técnica garantiza que el modelo mantenga su capacidad de generalizacién y no memorice
el ruido presente en los datos de entrenamiento.

Deteccion de objetos aplicada al diagndstico coronario

La deteccidon de objetos tiene como objetivo localizar y clasificar instancias especificas dentro
de una imagen mediante cuadros delimitadores. A diferencia de la segmentacién semantica,
que etiqueta cada pixel, la deteccidn busca identificar regiones completas de interés. En
medicina, esta técnica permite localizar lesiones 0 anomalias de manera rapida y eficiente.

En el presente trabajo, se utilizé6 YOLOv8 (You Only Look Once), un modelo de deteccion en
tiempo real basado en redes convolucionales que combina rapidez y precisién. Su
arquitectura de una sola etapa permite predecir simultaneamente las clases y ubicaciones de
los objetos, optimizando el tiempo de procesamiento [18].
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Figura 7. Esquema del modelo YOLO para deteccidn de objetos.
Fuente: YOLO Object Detection Explained, Encord.

YOLOvS8 fue entrenado con datos del conjunto ARCADE, transformados al formato COCO, para
identificar las regiones donde se encuentran los vasos sanguineos y facilitar asi la
segmentacién posterior.

Este enfoque complemento las tareas de segmentacidn, ya que permitid localizar de forma
preliminar las zonas donde se presentan posibles estenosis coronarias, integrando deteccion
y segmentacion en un flujo unificado.

Variantes de Deteccion YOLOvS

YOLOvV8 (You Only Look Once v8) es un estado del arte en deteccién de objetos que permite
la localizacidn y clasificacidn en una sola etapa. Se presenta en diferentes escalas segun la
complejidad y el compromiso entre velocidad y precisién:

e YOLOv8n (Nano): La variante mas ligera y rapida, disefiada para dispositivos moviles o
sistemas con baja capacidad de computo.

e YOLOvV8s (Small): Un equilibrio entre velocidad y una precisidén superior a la versién
nano, adecuado para aplicaciones en tiempo real de complejidad moderada.

e YOLOv8m (Medium): Aumenta el nimero de parametros para capturar detalles mas
finos en la imagen, a costa de una mayor carga computacional.

e YOLOv8I (Large): La version mads robusta y profunda, capaz de detectar objetos
pequefios o lesiones sutiles con la mayor precisién dentro de la familia YOLOvS, ideal
para andlisis clinicos donde la exactitud es prioritaria sobre el tiempo de respuesta
instantaneo.
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Métricas de evaluacion en segmentacion y deteccion

Para evaluar la efectividad de los modelos de segmentacion y deteccidn se utilizaron métricas
cuantitativas ampliamente aceptadas en vision computacional y andlisis de imagenes
médicas: Coeficiente Dice, Indice de Interseccién sobre Unién (loU), Precisién y Sensibilidad
(Recall).

El Coeficiente Dice mide la coincidencia entre la segmentacion predicha y la real:

2|ANB|

Dice = ————
|Al+|B |

El loU (o Jaccard Index) evalta la proporcidon entre la interseccion y la unién de las mdscaras:

|ANB|

JoU = ————
N TlAuB|

Ambas métricas son esenciales para medir la superposicion entre predicciones y etiquetas
reales, siendo el Dice mads tolerante y el loU mads estricto frente a errores de sobre o
subsegmentacién [21][22].

La precision (Precision) y la sensibilidad (Recall) se definen como:

procision — TP
recision = TP n FP
Recall = —F
€At = TP X FN

donde TP representa verdaderos positivos, FP falsos positivos y FN falsos negativos. La
precision evalla la exactitud de las detecciones positivas, mientras que la sensibilidad indica
la capacidad del modelo para identificar correctamente las obstrucciones [23].

En entornos clinicos, un balance adecuado entre ambas métricas es crucial, ya que tanto los
falsos negativos como los falsos positivos pueden tener implicaciones diagndsticas
significativas.

Implementacion de la interfaz grafica de usuario

En coherencia con los principios de accesibilidad y aplicabilidad clinica, la implementacion de
una interfaz grafica de usuario (GUI, por sus siglas en inglés) constituye el componente
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integrador del sistema. Este mdédulo cumple una funcién de mediacidn técnica y operativa, al
permitir que los modelos de aprendizaje profundo desarrollados (orientados a la detecciény
segmentacién de obstrucciones) sean operados de manera intuitiva por el usuario final sin
requerir interaccién directa con el cddigo fuente. La implementacion se fundamenta en la
necesidad de transformar un algoritmo de visién por computadora en una herramienta de
soporte a la decisidon clinica, garantizando que el flujo de datos entre el procesamiento
computacional y la visualizacidon de resultados sea eficiente, fluido y comprensible en el
entorno médico.

La interfaz grafica de usuario actia como un entorno visual dindmico que facilita la interaccion
entre el profesional de la salud y las arquitecturas de inteligencia artificial. Desde una
perspectiva funcional, la GUI permite la abstraccion de la complejidad matematica de los
modelos, proporcionando un panel de control donde el facultativo puede cargar imdagenes
angiograficas, gestionar el almacenamiento de datos y ajustar parametros de visualizacién en
tiempo real.

Mds allda de la simple exhibicién de datos, la interfaz estd disefiada para promover la
interpretacién asistida. Esto se logra mediante la superposicién (overlay) de las mascaras de
segmentacién generadas por arquitecturas como U-Net o FCN sobre la imagen original,
permitiendo una validacién visual inmediata de las dreas de estenosis. De este modo, la
interfaz no solo actia como un receptor de informacién, sino como un sistema de apoyo al
diagndstico que reduce la carga cognitiva del especialista y minimiza la variabilidad
interobservador al presentar los hallazgos de forma estandarizada y clara.

Biblioteca Gradio

Para el desarrollo y despliegue de la interfaz de usuario, se selecciond la biblioteca Gradio,
una infraestructura de cddigo abierto disefiada para facilitar la creacidn de interfaces web
interactivas destinadas a modelos de aprendizaje automatico. Gradio permite la transicién
del modelo desde un entorno de desarrollo puramente experimental hacia una aplicacion
funcional y accesible, facilitando la comunicacidn entre el backend, desarrollado en Python,
y una interfaz de usuario basada en web.

La justificacidn técnica de su empleo en este sistema se sustenta en los siguientes pilares:

e Interoperabilidad y Compatibilidad: Gradio presenta una integracidon nativa con los
principales frameworks de aprendizaje profundo, tales como PyTorch y TensorFlow. Esto
resulta fundamental para este proyecto, ya que permite cargar los pesos entrenados de
las redes U-Net, SegNet y FCN de manera directa, garantizando que la inferencia de las
imagenes angiograficas se realice con una latencia minima.

e Prototipado de Inferencia en Tiempo Real: La biblioteca permite la creacidon de
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componentes de entrada (como cargadores de archivos de imagen o video) y de salida
(como visualizadores de mdscaras de segmentacidon o mapas de calor) que se actualizan
dinamicamente. Esto facilita que el cardidlogo visualice de forma inmediata la deteccién
de estenosis tras cargar una angiografia, optimizando el flujo de trabajo clinico.

e Accesibilidad y Despliegue: Una ventaja estratégica de Gradio es su capacidad para
generar enlaces compartibles y alojar la interfaz en servidores locales o en la nube
(como Hugging Face Spaces) sin necesidad de desarrollar arquitecturas complejas de
frontend o backend. Esto democratiza el acceso a la tecnologia de diagndstico asistido,
permitiendo que el sistema sea evaluado en diferentes dispositivos dentro de una red
hospitalaria.

Gracias a estas caracteristicas, la biblioteca Gradio actua como el puente tecnoldgico que
transforma los algoritmos de segmentacion y deteccion de objetos en una herramienta de
software médico préctica, fortaleciendo el propdsito del sistema de apoyar la interpretacion
diagnodstica de imagenes cardiacas mediante inteligencia artificial [28].

Conclusion del marco tedrico

El marco tedrico expuesto proporciona los fundamentos clinicos y técnicos necesarios para
comprender la importancia del diagndstico automatizado de obstrucciones coronarias. La
integracidon de redes neuronales convolucionales, técnicas de segmentacién semantica y
deteccién de objetos demuestra el potencial de la inteligencia artificial para mejorar la
precision y eficiencia del diagndstico médico. Asimismo, plantea los retos actuales en torno a
la calidad de los datos, la interpretabilidad de los modelos y su validacion en entornos clinicos
reales, aspectos que este proyecto busca abordar mediante la aplicacion de arquitecturas
avanzadas y metodologias reproducibles.

2.3.2. Antecedentes

Las imagenes médicas son una herramienta fundamental en la medicina moderna, ya que
permiten a los profesionales de la salud diagnosticar y tratar enfermedades de manera precisa
y efectiva. Las imagenes médicas han revolucionado el campo del diagndstico clinico,
proporcionando herramientas esenciales para la visualizacién precisa y detallada de
estructuras internas del cuerpo humano. En particular, las técnicas de imagen avanzada como
la resonancia magnética (RM), la tomografia computarizada (TC), y los ecocardiogramas han
permitido detectar y analizar con mayor precisién patologias cardiacas, que son una de las
principales causas de morbilidad y mortalidad en el mundo. Estas herramientas permiten Ila
visualizacién de detalles anatémicos y funcionales del corazén, desde las estructuras
vasculares hasta la contractilidad miocardica, facilitando diagndsticos mas rapidos y precisos

[6].
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A pesar de los avances en la tecnologia de imagenes, la interpretacidn sigue siendo un desafio.
La interpretacién de las imagenes depende en gran medida de la experiencia del radiélogo o
cardidlogo, lo que puede introducir errores humanos debido a la fatiga o la subjetividad. Los
modelos de aprendizaje automatico han comenzado a abordar estos desafios al reducir la
dependencia de la interpretacién humana [7]. Por ejemplo, Martin-Isla et al., en su trabajo
denominado “Image-Based Cardiac Diagnosis With Machine Learning: A Review” [8], aborda
el uso de redes neuronales profundas y otros algoritmos de aprendizaje automatico para
mejorar el diagndstico de enfermedades cardiacas mediante el andlisis de imagenes médicas.
Se centra en como las herramientas avanzadas de inteligencia artificial (IA) pueden
automatizar la deteccién y clasificacion de diversas patologias cardiacas, como el diagndstico
de enfermedades arteriales y la evaluacion de la funcién del corazon. La investigacion resalta
la capacidad de los modelos de vision por computadora para procesar imagenes complejas,
como ecocardiogramas, resonancias magnéticas y tomografias computarizadas, con una
precision superior a la de los métodos convencionales. También analiza los desafios
relacionados con la implementacion, incluyendo la necesidad de datos de alta calidad, el sesgo
en los conjuntos de datos, la validacion clinica y las barreras regulatorias para la adopcion.

El articulo concluye que, aunque hay desafios, el aprendizaje automatico tiene un gran
potencial para mejorar los resultados de diagndstico y reducir la carga de trabajo de los
especialistas. Este antecedente se asemeja a nuestro trabajo en la aplicacidn de algoritmos de
aprendizaje automatico a imagenes cardiacas. La diferencia principal es que se plantea de
manera general sobre multiples patologias y modalidades de imagen, mientras que nuestro
proyecto se centré en la deteccidn de obstrucciones coronarias mediante angiografias. Esta
revision nos sirvid como base para identificar retos técnicos y clinicos que debiamos
considerar, como la calidad de los datos y la validacion, lo que orientd decisiones en el disefio
de nuestro sistema.

También se tiene el trabajo titulado “Deep Learning for Cardiovascular Medicine: A Practical
Primer” [9], en donde ofrece una introduccidn accesible y practica al uso del deep learning
(aprendizaje profundo) en la medicina cardiovascular, explicando cémo esta tecnologia
emergente puede ser aplicada para transformar la atencion y el diagndstico de enfermedades
cardiovasculares. El articulo tiene como objetivo proporcionar una guia clara para los
profesionales médicos, investigadores y desarrolladores interesados en el uso de estas
herramientas en la practica clinica.

Se describe el contexto del aprendizaje profundo dentro del campo mas amplio de la
inteligencia artificial, sefialando cémo los avances en el hardware computacional, el acceso a
grandes cantidades de datos y los nuevos enfoques algoritmicos han impulsado su adopcién
en la medicina. Se destacan las diferencias entre el machine learning clasico y el deep learning,
con un enfoque particular en cémo las redes neuronales profundas, especialmente las redes
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neuronales convolucionales (CNN), han permitido una mejor interpretacion y analisis de
imagenes cardiacas.

Los autores presentan ejemplos especificos de cdmo las tecnologias de deep learning estan
siendo utilizadas en la medicina cardiovascular, incluyendo la deteccidon de enfermedades de
las arterias coronarias, la segmentacion automatica de cdmaras cardiacas en ecocardiografia
y la prediccidn de eventos clinicos futuros basados en imagenes de resonancia magnética y
tomografia computarizada. Se identifican varios desafios que limitan la adopcion de deep
learning en la practica médica, incluyendo la necesidad de interpretabilidad de los modelos,
el sesgo en los datos de entrenamiento, y las preocupaciones sobre la transparencia y la ética.
Los autores hacen hincapié en la importancia de contar con regulaciones claras y
colaboraciones multidisciplinarias para superar estas barreras. Este articulo es similar a
nuestro trabajo en la medida en que explora el uso del deep learning en la deteccién de
enfermedades cardiovasculares.

La diferencia radica en que mientras ellos se enfocan en presentar un panorama general y
ejemplos variados, nuestro proyecto se concentrdé en un caso especifico: la deteccién de
obstrucciones coronarias en angiografias. Nos fue util porque nos permitié comprender la
importancia de las CNN como técnica principal para el analisis de imagenes, lo que soportd la
eleccién metodoldgica en nuestra investigacion.

Adicionalmente, se presentan dos trabajos, el primero “Machine Meets Biology: A Primer on
Artificial Intelligence in Cardiology and Cardiac Imaging” [10], que presenta a la inteligencia
artificial (IA) como una herramienta accesible aplicada a la cardiologia, enfocandose
especialmente en las tecnologias de imagen cardiaca; y el segundo “Artificial Intelligence in
Precision Cardiovascular Medicine” [11], que examina el papel de la IA en la medicina
cardiovascular de precision, subrayando cdmo estas tecnologias permiten diagndsticos vy
tratamientos mas personalizados para pacientes con enfermedades cardiovasculares. Ambos
articulos destacan aplicaciones practicas de la IA, pero el primero lo hace con un enfoque hacia
las imagenes cardiacas y automatizacion de diagndsticos, mientras que el segundo profundiza
en la adaptacién personalizada de tratamientos.

Estos trabajos guardan similitud con nuestro proyecto en cuanto al uso de la IA en cardiologia,
particularmente en el analisis de imagenes y la busqueda de diagndsticos mas precisos. Sin
embargo, mientras uno se centra en la generalidad de la IA aplicada a imagenes y el otro en la
personalizacién de tratamientos, nuestro enfoque fue mas delimitado: el desarrollo de un
sistema para la deteccidén de obstrucciones coronarias. Su revision fue util porque permitié
contrastar enfoques y resaltar que, aunque hay aplicaciones amplias de la IA en medicina
cardiovascular, existia un espacio poco abordado en angiografias que justificaba nuestro
proyecto.
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Por otro lado, el articulo “Deep Learning for Cardiovascular Imaging: A Review” [12] revisa de
manera extensa el impacto del deep learning (aprendizaje profundo) en el campo de la
imagenologia cardiovascular. Comienza por contextualizar codmo la inteligencia artificial (I1A) y,
en particular, el aprendizaje profundo ha transformado la practica médica, con un énfasis
especial en la evaluaciéon y el diagndstico de enfermedades cardiovasculares. Estas
enfermedades, debido a su alta prevalencia mundial, han sido el foco de multiples
investigaciones para optimizar los métodos de deteccién, diagndstico y tratamiento.

Se destacan las redes neuronales convolucionales (CNN) como una de las herramientas mas
potentes para procesar imagenes médicas, particularmente en la identificacion y
segmentaciéon de estructuras cardiacas. Se describen aplicaciones especificas, como la
deteccion automatica de obstrucciones coronarias, la evaluacion de la funcion del ventriculo
izquierdo, y la identificacién de anomalias en estudios de resonancia magnética y tomografia
computarizada.

El articulo menciona cémo el aprendizaje profundo ha mejorado la precisién diagndstica al
reducir la variabilidad entre observadores humanos. Esto resulta crucial en situaciones donde
la interpretacién manual de las imagenes puede estar influenciada por la experiencia o el
sesgo del especialista. A pesar de los beneficios, se sefala que los algoritmos de aprendizaje
profundo requieren grandes cantidades de datos de entrenamiento, lo que puede ser una
barrera en situaciones donde el acceso a imagenes etiquetadas es limitado.

Se exploran las posibilidades futuras de incorporar sistemas de deep learning para asistir a los
médicos en tiempo real, mejorar la eficiencia de los diagndsticos, e integrar las evaluaciones
de imagenes con otros datos clinicos para generar diagndsticos personalizados. En conclusién,
el articulo destaca el potencial revolucionario del aprendizaje profundo en la imagenologia
cardiovascular al ofrecer precision, eficiencia y nuevas perspectivas para el manejo de
enfermedades cardiacas. Sin embargo, también enfatiza la necesidad de enfrentar desafios
técnicos, éticos y de implementacién antes de que estas herramientas puedan ser utilizadas
de manera rutinaria en la practica clinica.

Este antecedente es el que mas se acerca a nuestro trabajo, pues aborda directamente la
aplicacién del deep learning en imagenes cardiovasculares, incluyendo la deteccién de
obstrucciones coronarias. La diferencia es que mientras el articulo presenta un panorama
amplio de técnicas y aplicaciones, nuestro proyecto se concentrdé en la implementacién
practica de un modelo computacional validado en un conjunto de datos especifico. Este
antecedente fue fundamental porque confirmé la relevancia de nuestro tema y nos sirvié
como soporte académico para justificar la pertinencia del proyecto.

Estado del arte en segmentacion y deteccion coronaria

En el dmbito de la segmentacién de arterias coronarias y la deteccidon cuantitativa de
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estenosis, diversos modelos basados en aprendizaje profundo han sido propuestos en la
literatura reciente. Como se muestra a continuacion en la Tabla 1, con el fin de contextualizar
y contrastar los resultados obtenidos en este estudio, se consideran como referencia los
modelos SAM-VMNet, UNet++ y UNet, reportados en el articulo A Deep Learning Model for
Coronary Artery Segmentation and Quantitative Stenosis Detection in Angiographic Images,
publicado en Medical Physics (2025) [24]. Adicionalmente, se incluye el modelo Multi-ADS-
Net, propuesto en el articulo Multi-attention Dynamic Sampling Network (Multi-ADS-Net):
Cross-dataset Pre-trained Model for Generalizable Vessel Segmentation in X-ray Coronary
Angiography, publicado en Medical Image Analysis (2025) [25].

Tabla 1. Modelos de segmentacién de vasos coronarios

‘ Modelo HFl ScoreH loU HPrecisiénHRecall‘
SAM-VMNet l0.7733 ]j0.6303||— l0.7343]
UNet++ (benchmark)[0.7387 ][0.5856]— l0.7143]
lUNet (benchmark) [0.5523 [0.5153]— l0.5325]
Multi-ADS-Net l0.8229 [0.7045//0.8287 |[0.8280|

Fuente: Elaboracién propia.

Asimismo, en la deteccion de estenosis coronaria, los modelos basados en YOLO han
mostrado resultados relevantes en distintos estudios, como se muestra a continuacion en la
Tabla 2, con el objetivo de evaluar la eficacia de los modelos desarrollados en este estudio, se
realizd una comparacion directa con resultados previamente reportados en la literatura. En
particular, se consideraron los siguientes modelos de referencia: YOLOv8x, propuesto en el
articulo publicado en Scientific Data (2024) [26], y YOLOv3, reportado en un estudio
disponible en arXiv (2025) [27].

Tabla 2. Modelos de deteccidn de estenosis coronaria

Modelo YOLO|Precision|| Recall || mAP50|mAP50-95|[F1-score
voLov8  ]95.27 % [93.89 %||96.92 %|j91.03% [— |
IDCA-YOLOVS |[96.62 % [95.06 %/[97.60 %||92.74 % [— |
voovd |- .18  |o.254 [o.068 |- |
YOLOV9-E  |— - |- |- l0.417 |
yolovii-X |— - |- |- lo.7826 |

Fuente: Elaboracién propia.

Sin embargo, es importante precisar que solo el modelo YOLOv3 reportado en la literatura fue

entrenado y evaluado utilizando el dataset ARCADE, lo que permite una comparacion directa

y valida con los resultados obtenidos en este trabajo. En contraste, YOLOv8 y DCA-YOLOv8
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fueron desarrollados y evaluados con conjuntos de datos diferentes, incluyendo datasets
generales como COCO o bases de datos clinicas propias de angiografia coronaria, por lo que
sus resultados no son directamente comparables con aquellos obtenidos sobre ARCADE.
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3. METODOLOGIA

El desarrollo metodoldgico del proyecto se estructurd en tres fases claramente diferenciadas.
En la primera fase se implementaron técnicas clasicas de visidn artificial con el propdsito de
establecer una linea base exploratoria, que permitiera analizar las limitaciones inherentes a
este tipo de enfoques en la segmentacidn de vasos sanguineos en imdagenes angiograficas. En
la segunda fase se abordé el problema principal mediante modelos de aprendizaje profundo,
orientados tanto a la segmentacion semantica de estructuras vasculares como a la deteccion
de obstrucciones coronarias.

Finalmente, en una tercera fase, se desarrollé una interfaz gréfica interactiva que integra los
modelos entrenados, permitiendo la carga de imdgenes angiograficas, la ejecucion de los
algoritmos de segmentacion y deteccidon, y la visualizacion de los resultados de forma
estructurada y accesible para el usuario final.

Esta separacién metodoldgica permite no solo evaluar el desempefio de cada enfoque de
manera independiente, justificar la adopcion de arquitecturas profundas como solucién
principal del sistema propuesto y consolidar los resultados en una herramienta funcional de
apoyo al analisis de imagenes médicas.

3.1 Datos y preprocesamiento de imagenes

El primer objetivo especifico tiene como finalidad desarrollar un algoritmo de
preprocesamiento de imagenes digitales para la extraccidon de caracteristicas relevantes. Para
esto se disend e implementd un conjunto de procedimientos aplicando técnicas clasicas de
vision por computadora. Este proceso incluyd la recoleccién estructurada de datos
provenientes de una base de datos especializada, asi como la aplicacién de técnicas de
procesamiento de imagenes que permiten mejorar la calidad visual, reducir el ruido y facilitar
la segmentacion de las regiones de interés. Dichas técnicas permitieron tener como resultado
una linea base para comparar posteriormente con los sistemas de aprendizaje automatico
destinados a la segmentacidén semantica.

3.1.1 Recoleccion y organizacion de datos

Se tiene como fuente de datos el dataset denominado ARCADE (Automatic Region-based
Coronary Artery Disease diagnostics using X-ray angiography images Dataset), publicado en
el repositorio cientifico Zenodo (https://doi.org/10.5281/zen0do0.10390295). Esta base de
datos esta compuesta por dos conjuntos de datos independientes, disefiados para abordar
tareas complementarias dentro del diagndstico de enfermedad coronaria, enfocados en la
clasificacion de vasos coronarios y la deteccién de estenosis.

El primer conjunto, denominado SYNTAX, estd orientado a la segmentacion semantica de los
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vasos sanguineos y proporciona imdagenes junto con anotaciones a nivel de pixel que
delimitan las estructuras vasculares. Este conjunto contiene un total de 1500 imagenes
angiograficas, distribuidas en 1000 imagenes para entrenamiento, 200 para validaciéon y 300
para prueba, y fue utilizado tanto para el analisis exploratorio mediante técnicas clasicas de
vision artificial como para el entrenamiento y evaluacion de los modelos de segmentacién
profunda.

El segundo conjunto, denominado STENOSIS, esta orientado a la deteccidn de obstrucciones
coronarias y cuenta igualmente con 1500 imdagenes angiograficas, organizadas bajo la misma
particion de entrenamiento, validacidn y prueba. Este conjunto incluye anotaciones a nivel
de objeto que permiten localizar regiones con presencia de estenosis y fue empleado
exclusivamente para el entrenamiento y evaluacidon del modelo de deteccion basado en
YOLOvVS.

Ambos conjuntos se encuentran organizados en las carpetas train, val y test, acompafiadas
de archivos de anotacién en formato JSON, los cuales describen la informacién general de
cada imagen, las categorias anatémicas de interés y las segmentaciones definidas por listas
de coordenadas generadas por especialistas. La informacién contenida se resume asi:

e Informacién general de cada imagen (ID, nombre del archivo, tamafio).

e Las categorias (regiones anatdmicas de interés).

e Las anotaciones especificas, que incluyen segmentaciones definidas por listas de
coordenadas que delimitan las regiones marcadas por los especialistas.

En el caso del conjunto SYNTAX, a partir de las anotaciones se generaron mascaras binarias
por imagen, que fueron utilizadas como etiquetas de referencia para la validacién cuantitativa
de los modelos de segmentacion. Se generaron mascaras binarias por imagen que
representan de forma explicita las zonas anotadas por expertos. Estas mascaras fueron
empleadas como referencia para la validacion de los modelos automaticos de segmentacion.
Esta actividad tuvo como finalidad:

e Traducir la informacidon vectorial (coordenadas) de las anotaciones a una
representacion matricial o de imagen.

e Permitir el uso directo de estas mascaras para comparacion con el resultado a partir
de técnicas clasicas de visién por computadora como también ser usadas en forma de
etiquetas supervisadas en el entrenamiento de modelos de segmentacién profunda.

e Facilitar la evaluacion visual y cuantitativa del desempeno de los modelos en funcién
de la coincidencia entre prediccion y mascara de referencia.

Para lo anterior, se desarrolld6 un script en Python para recorrer las anotaciones
correspondientes a cada imagen. El proceso planteado fue el siguiente:
1. Lectura del archivo JSON de anotaciones, y agrupacion de todas las segmentaciones

asociadas a cada imagen segun su image_id.
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2. Creacién de una mascara binaria vacia (matriz de ceros del mismo tamafio que la
imagen original).
3. Para cada regién segmentada:
a. Se transformaron los puntos de la segmentacion (lista de coordenadas XY) en un
poligono.
b. Se aplicd la funcién cv2.fillPoly() de OpenCV para rellenar el poligono con valor 1
sobre la mdscara binaria
4. Finalmente, la mascara fue guardada como imagen en formato PNG (valores 0 y 255)
en una carpeta denominada masks, correspondiente a cada subconjunto (train, val,
test).

Leer archivo .json con
anotaciones

Crear mascara
WELEREE]

Convertir la segmentacion
en poligono y rellenar sobre
la mascara

Guardar la mascara
como imagen

Figura 8. Diagrama de flujo para la generacion de mascaras a partir del archivo de anotaciones.
Fuente: Elaboracién propia.

Este procedimiento fue aplicado a la totalidad de las imagenes de cada particién del dataset,
generando asi una mascara por imagen con el sufijo _mask.png, que preserva la
correspondencia directa con el nombre del archivo original.

Por otro lado, con el fin de preservar la coherencia metodoldgica del estudio, ambos
conjuntos fueron tratados como datasets independientes, evitando la mezcla de datos y
garantizando que cada tarea (segmentacion y deteccidn) fuera abordada con informacion
especifica y adecuada a su naturaleza
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3.1.2 Preprocesamiento mediante técnicas clasicas de vision artificial

El objetivo de este apartado fue implementar técnicas cldsicas de procesamiento de imdagenes
que permitan resaltar las estructuras vasculares y reducir el ruido de fondo presente en las
angiografias coronarias. Estas técnicas se emplean como una estrategia exploratoria,
orientada a analizar las caracteristicas visuales de las imdgenes antes de aplicar modelos de
aprendizaje automatico mds complejos.

Para este propdsito, se disefié e implementd un script de preprocesamiento en Python, el
cual aplica de manera secuencial distintas operaciones de mejora de contraste, reduccion de
ruido y segmentacién de regiones de interés.

Las etapas implementadas para el preprocesamiento de las imagenes fueron las siguientes:

1.

Lectura de imagen y conversion a escala de grises:

Se realiza inicialmente la carga de cada imagen. Dado que las imagenes originales
contienen poca o nula informacién cromatica relevante para el diagndstico, se realiza
una conversién a escala de grises, lo que permite simplificar los cdlculos y enfocar el
procesamiento en la informacién de intensidad.

Reduccidn de ruido:

Se implementé un filtro Gaussiano, el cual suaviza la imagen para reducir el ruido
aleatorio presente, sin eliminar las estructuras relevantes como los vasos sanguineos.
Esta técnica se presentd util para las imagenes utilizadas, donde la preservacion de
bordes suaves es crucial.

Realce de estructuras tubulares:

Para mejorar la visibilidad de los vasos coronarios, se aplicé el Filtro de Frangi,
permitiendo resaltar estructuras alargadas y ramificadas tipicas de las imagenes
vasculares. Este filtro esta basado en el andlisis del tensor de Hessiano y permite detectar
patrones que coinciden con la geometria de los vasos sanguineos.

Umbralizacion:

Luego del realce, se aplicé una técnica de umbralizacidon automatica utilizando el método
de Otsu, el cual calcula un valor de corte dptimo para separar las regiones de interés
(vasos) del fondo. El resultado es una imagen binaria donde los pixeles de valor alto
corresponden a zonas con alta probabilidad de representar estructuras vasculares.
Segmentacion morfoldgica:

Para corregir posibles discontinuidades o fragmentaciones en las regiones segmentadas,
se aplicd una operacion morfoldgica de cierre (closing), la cual ayuda a unir regiones
cercanas y rellenar pequenos huecos dentro de las estructuras vasculares.

Eliminacidn de ruido residual:
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Se utilizé la funcién remove_small_objects de la libreria skimage para eliminar regiones
pequeiias no deseadas que pudieran haber sido identificadas erréneamente como vasos.
Esta operacion mejora la limpieza del resultado final.

7. Eliminacion de bordes:
Finalmente, se aplica una operacién de eliminacion de objetos ubicados en los bordes de
las imagenes, ya que generalmente corresponden a regiones que no son de interés en el
analisis, no representando vasos sanguineos.

Una vez completadas estas etapas, se obtiene una mascara binaria que representa las
regiones vasculares detectadas mediante el enfoque clasico.

Extraccion de caracteristicas morfolagicas

Después de realizar las etapas de preprocesamiento y obtener los objetos de interés para el
analisis, se procedid a extraer caracteristicas de los vasos sanguineos que pueden ser de
utilidad. El objetivo de esta etapa fue analizar cuantitativamente las estructuras vasculares
segmentadas mediante el preprocesamiento cldsico, extrayendo caracteristicas morfoldgicas
basicas que describen las propiedades fisicas de los vasos coronarios presentes en las
imagenes angiograficas. Estas caracteristicas no solo permiten entender mejor la morfologia
de los vasos, sino que también pueden ser utilizadas posteriormente como variables
explicativas en analisis estadisticos, entrenamientos supervisados o para evaluar la evolucién
de la segmentaciéon entre métodos clasicos y automaticos.

Para cada imagen procesada, se obtuvieron las siguientes métricas a partir de las regiones

conectadas en la mascara binaria resultante:

e Numero de vasos detectados: Conteo de regiones independientes resultantes de las
etapas de preprocesamiento.

e Area promedio de los vasos: Nimero promedio de pixeles ocupados por cada vaso
segmentado.

e Longitud promedio: Aproximacidn de la extensién mayor de cada vaso.

e Ancho promedio: Aproximacion del grosor medio de los vasos.

Estas caracteristicas permiten analizar la morfologia vascular y comparar el desempefio del
preprocesamiento clasico frente a enfoques automaticos posteriores.

3.1.3 Evaluacion del preprocesamiento

Con el fin de evaluar cuantitativamente la calidad de las segmentaciones obtenidas mediante
técnicas cldsicas de procesamiento de imagenes, se definid un proceso sistematico de
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evaluacion basado en la comparacién entre las mascaras binarias generadas
automaticamente y las mdascaras anotadas por expertos disponibles en la base de datos.

Definicidn de la grilla de busqueda

Teniendo en cuenta las etapas del pipeline de preprocesamiento, se evaluaron distintas
combinaciones de parametros con el objetivo de identificar la configuracién que maximiza la
correcta deteccién de los vasos sanguineos. En particular, se evaluaron las siguientes
variaciones:

e Filtro Gaussiano: tres tamanos de kernel (5 X 5), (7 X 7), (9 X 9), orientados a la reduccion
del ruido presente en las imagenes.

e Operacion morfolégica de cierre: tres tamafios del elemento estructurante en forma de
disco [2, 3, 4], con el objetivo de cerrar discontinuidades en las estructuras vasculares.

e Eliminacion de objetos pequeiios: tres valores minimos de area [50, 100, 150] pixeles,
para suprimir regiones irrelevantes.

La combinacidn de estos pardmetros dio lugar a un total de 27 configuraciones distintas, las
cuales fueron evaluadas de manera sistematica sobre el conjunto de validacién del dataset
SYNTAX.

Tabla 3. Grilla de combinaciones del preprocesamiento.

Kernel Gaussiano|/Cierre morfolégico|/Area minima
(5%5) 2 50

(5%5) 2 100

(9%9) 4 150

Fuente: Elaboracién propia.

Meétricas de evaluacion

Con el fin de evaluar cuantitativamente la calidad de las segmentaciones obtenidas mediante
técnicas clasicas de procesamiento de imdgenes, se utilizaron métricas estdndar de
comparaciéon entre mascaras binarias. Estas métricas permiten medir el grado de coincidencia
entre las regiones detectadas automdaticamente en el preprocesamiento y las mascaras
anotadas por expertos disponibles en la base de datos. Se utilizaron las siguientes métricas:
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e F1 Score
e |oU (Intersection over Union)
e Precision

e Recall

Cada una de las configuraciones definidas en la grilla fue evaluada utilizando métricas de
desempeiio orientadas a la segmentacidon binaria a nivel de pixel. La seleccién de la
configuracion déptima se realizé priorizando el mejor equilibrio entre Fl-score e loU, con
énfasis en maximizar la deteccion correcta de vasos sanguineos sin incrementar
significativamente los falsos positivos. Los resultados correspondientes a las mejores
configuraciones se presentan en la seccion de Resultados.

3.2 Segmentacion semantica mediante aprendizaje profundo

De acuerdo con las limitaciones de los enfoques clasicos de vision artificial en la fase anterior,
se procedid a abordar el problema principal del proyecto mediante técnicas de aprendizaje
profundo. Esta segunda fase metodoldgica estuvo orientada a la segmentacion semantica de
vasos sanguineos en imagenes angiograficas coronarias, utilizando el conjunto de datos
SYNTAX de la base ARCADE.

El objetivo de esta etapa fue identificar la arquitectura de red neuronal mds adecuada para
extraer y representar de manera precisa las estructuras vasculares, permitiendo una
segmentacién robusta a nivel de pixel. Para ello, se adoptd una estrategia experimental
progresiva, en la cual se evaluaron distintas arquitecturas de segmentacion ampliamente
utilizadas en visidn por computadora y procesamiento de imagenes médicas, incrementando
gradualmente el nivel de complejidad del modelo y las técnicas de optimizacién empleadas.

Esta aproximacion permitié no solo comparar el desempeino de diferentes modelos, sino
también comprender el impacto de factores como el aumento de datos, la transferencia de
aprendizaje, la funcién de pérdida y la resolucidn espacial de las imagenes sobre la calidad de
la segmentacién obtenida.

En una primera instancia, se seleccionaron tres arquitecturas de segmentacién semantica
ampliamente reconocidas en la literatura: Fully Convolutional Network (FCN), SegNet y U-
Net. Estas arquitecturas fueron elegidas por su capacidad para capturar informacién espacial
y contextual en imdgenes, asi como por su uso extendido en aplicaciones de segmentacion
médica.

La evaluacidn se planteé de forma progresiva. Inicialmente se trabajé con arquitecturas base,
con el fin de establecer un punto de referencia y analizar sus limitaciones. Posteriormente, se
incorporaron estrategias de optimizacion como aumento de datos y transferencia de
aprendizaje, con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacidon de los modelos y su
desempefiio sobre imagenes no vistas.
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Por otro lado, también se probd un modelo YOLO enfocado en la detecciéon de vasos
coronarios. Esto con el objetivo de explorar el funcionamiento de una arquitectura diferente
y que pueda ser comparable con los modelos de segmentacién semdntica.

3.2.1 Modelo Fully Convolutional Network (FCN)

En el desarrollo de un sistema automatizado para la deteccidén de obstrucciones cardiacas en
imagenes digitales, se implementd un modelo de segmentacion semdntica basado en redes
neuronales convolucionales, especificamente una Fully Convolutional Network (FCN).

Para esta tarea se eligio la arquitectura FCN-8s, una variante mejorada que permite una
mayor precisién al combinar informacién de capas intermedias. Como base del modelo se
utilizo la arquitectura ResNet-18, la cual fue adaptada mediante la incorporacién de capas de
convolucidn especificas (score_pool3, score_poold, score_final) y capas de convoluciéon
transpuesta (upscore2, upscored, upscore8) que permiten realizar la operacion de
upsampling y generar salidas en forma de mapas segmentados. A continuacién, se detalla el
modelo implementado:

Arquitectura

e Encoder: ResNet-18

e Esquema FCN-8s (skip de medias capas): proyecciones 1x1 desde layer4: score_final
(512:1 canal), layer3: score_pool4 (256:1), layer2: score_pool3 (128:1).

e Upsampling (decoder): tres ConvTranspose2d encadenadas: x2 (kernel=4, stride=2,
padding=1), x2 (mismos parametros), x8 (kernel=16, stride=8, padding=4), con sumas
intermedias.

e Salida: un mapa de un canal (segmentacion binaria).

Entrada y preprocesamiento

e Imdgenes angiograficas en escala de grises (o 3 canales normalizados).
e Redimensionado a tamafo fijo de trabajo (256x256, multiplo de 32 para alinear el
upsampling).

e Normalizacidn estdndar previa al entrenamiento.

Funcidn de pérdida y métricas
e Pérdida: BCELoss sobre la salida sigmoide (mascara binaria de referencia en formato float y
shape (N,1,H,W)).
e Meétricas de seguimiento durante entrenamiento: loss de entrenamiento y exactitud por

pixel (se registrd como referencia operativa).Las métricas principales para evaluacién formal
(Dice/loU) se reportan en el apartado de Resultados.
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Optimizacién y protocolo de entrenamiento

e Optimizador: Adam
e Learning rate: 0.05
e Epocas: 20

3.2.2 Modelo YOLOvVS8 para vasos coronarios

Como alternativa se planteé también evaluar si un detector de objetos (YOLOvV8) podia
localizar el arbol vascular coronario usando cajas delimitadoras como aproximacion ligera a
la segmentacion.

El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de datos ARCADE, el cual fue convertido del
formato original JSON al formato COCO, requerido por la arquitectura YOLOvS. Se aplicaron
transformaciones esenciales como normalizacidn, verificacién de anotaciones, ajuste de
tamafio de las imagenes y validacion de calidad para preparar los datos de entrada. A partir
de las mdscaras de vasos, se generaron bounding boxes que encapsulan las regiones
vasculares visibles en cada imagen (enfoque de localizacién, no de delineado por pixel).

Modelo y Entrenamiento

e Arquitectura: YOLOv8 (anchor-free) con backbone + neck (FPN/PAN) + head
multiescala.

e Hiperparametros base: imgsz fijo (640/768), conf e iou por defecto de Ultralytics,
optimizador y pérdidas estandar (obj/clase/caja).

e Meétricas: mMAP@0.50 y mAP@[0.50:0.95]; seguimiento de box loss (train/val).

e Validacién: conjunto de validacién estratificado, early stopping y guardado del mejor
checkpoint.

e Data augmentation (ligero): flips horizontales, pequefias rotaciones y ajustes de
brillo/contraste (evitando deformaciones que alteren la anatomia).

La tarea se definid explicitamente como detecciéon de vasos (localizacién por cajas). No se
esperd obtener mascaras ni métricas por pixel (Dice/loU), sino mAP de deteccidn.

3.2.3 Implementacion y optimizacion de modelo SegNet

En el desarrollo del sistema automatizado para la deteccidon de obstrucciones cardiacas en
imagenes digitales, se implementd también el modelo SegNet, una arquitectura especializada
en segmentacidn semantica de imagenes que opera mediante un enfoque codificador-
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decodificador. Esta alternativa se considerd por su capacidad de generar mascaras binarias
precisas a partir de imdgenes en escala de grises, lo que resulta ideal para segmentar
estructuras médicas relevantes como los vasos coronarios.

Implementacidn modelo SegNet desde cero

El modelo SegNet fue implementado desde cero utilizando la libreria Keras. La arquitectura
de SegNet utilizada en este proyecto consistié en tres bloques simétricos de codificacién y
decodificacién. En la fase de codificacidon, las imagenes se procesaron a través de capas
convolucionales seguidas de operaciones de max-pooling, mientras que en la fase de
decodificacién se aplicéd la operacién inversa (max-unpooling) para recuperar la resoluciéon
espacial original. La entrada al modelo fueron imagenes en escala de grises con tamafio
256x256x1, y la salida fue una mdscara binaria del mismo tamafo que indica la presencia o
ausencia de vasos sanguineos coronarios.

Se entrend con 1000 imdgenes y se utilizaron 200 imagenes para validacion. Se utilizé la
funcion de pérdida binary_crossentropy, adecuada para segmentaciéon binaria, y el
optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 1le-4. El entrenamiento se llevé a cabo
durante 50 épocas, con un batch size de 8, y se aplicé una estrategia de early stopping para
evitar el sobreajuste: si la pérdida de validacién no mejoraba en 10 épocas consecutivas, el
entrenamiento se detenia.

Implementacion modelo SegNet + Data Augmentation

Con el fin de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, se incorporaron técnicas de
Data Augmentation y se entrena nuevamente el modelo, incluyendo volteo horizontal,
rotaciones aleatorias de 90°, transformaciones de desplazamiento, escalado y rotacién, asi
como variaciones de brillo y contraste. Estas transformaciones permitieron incrementar la
diversidad del conjunto de entrenamiento sin necesidad de recolectar nuevas imagenes. Los
detalles se presentan a continuacién:

¢ HorizontalFlip: Voltea horizontalmente (de izquierda a derecha) la imagen con un 50% de
probabilidad.

¢ RandomRotate90: Rota la imagen en 90°, 180° 0 270° con 50% de probabilidad.

¢ ShiftScaleRotate: Rota aleatoriamente entre -15° y +15°, Escala aleatoriamente entre 90%
y 110%, y Desplaza la imagen hasta 5% del tamafio total (arriba, abajo, izquierda, derecha),
con una probabilidad del 50%.

¢ RandomBrightnessContrast: Aplica cambios aleatorios de brillo y contraste con una
probabilidad del 30%. Este es el unico parametro que sélo aplica para las imagenes y no a la
mascara.
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Implementacion modelo SegNet + Data Augmentation + Transfer Learning

Adicionalmente, se evalud una estrategia de Transfer Learning, utilizando un encoder VGG16
preentrenado sobre ImageNet, entrenando un nuevo modelo SegNet. En este caso, las capas
del encoder se mantuvieron congeladas, mientras que el decodificador fue entrenado para
adaptar las caracteristicas extraidas al dominio de las imdgenes angiograficas. Para esta
configuracién se utilizé la Dice Loss como funcién de pérdida, manteniendo el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 1le-4. Los detalles se presentan en seguida:

e Encoder: VGG16 preentrenado (include_top=False, pesos de ImageNet, capas
congeladas).

¢ Entrada: Imagenes en escala de grises ((256, 256, 1)), adaptadas a 3 canales internamente.
e Decoder: Estructura simétrica tipo SegNet con UpSampling2D + Conv2D.
e Pérdida: Dice Loss.

¢ Optimizador: Adam con Ir=1e-4.

3.2.4 Implementacion y optimizacion de modelo U-Net

Para la etapa de segmentacion de vasos coronarios se implementd también la arquitectura
U-Net, ampliamente utilizada en el procesamiento de imagenes biomédicas por su capacidad
de capturar detalles locales y globales. El modelo fue desarrollado utilizando la libreria
segmentation_models_pytorch (SMP), lo que permitio integrar de forma sencilla diferentes
encoders preentrenados bajo el enfoque de transfer learning.

El preprocesamiento de los datos incluyd la normalizacién de las imagenes y la conversion a
tres canales para ser compatibles con los encoders basados en arquitecturas entrenadas
sobre ImageNet. Ademas, se aplicd data augmentation utilizando la libreria Alboumentations,
incorporando transformaciones como volteos horizontales y verticales, rotaciones aleatorias,
variaciones de brillo/contraste y escalados.

Entrenamiento de modelo inicial U-Net + Transfer Learning

Se entrend un modelo U-Net con las siguientes caracteristicas:
e Modelo preentrenado con el conjunto de datos Imagenet.

e Se utiliza el encoder ResNet-34 con entrada de imagenes de 3 canales.

e Las capas del encoder no se congelaron, actualizando el modelo completo durante el
entrenamiento.

e El decoder es U-Net con series de bloques upsampling con conexiones de salto.

El entrenamiento se fijé con 50 épocas con una estrategia de EarlyStoping, con el optimizador
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Adam con un learning rate de 1e-4. Se utilizé Data Augmentation, aplicando volteo horizontal
y vertical, rotacidn aleatorio de 90°, transformaciones de escala y rotacién, y cambios de brillo
y contraste aleatorios.

Busqueda de hiperparametros para modelo U-Net

Para seleccionar la configuraciéon de U-Net, se realizé una busqueda secuencial guiada por
validacién sobre un conjunto hold-out fijo. Se mantuvo constante el encoder preentrenado
(ResNet-34) y el esquema de fine-tuning (warm-up con encoder congelado y posterior
descongelado progresivo con learning rates diferenciadas), mientras se realizaron variaciones
en el tamafo de las imagenes y prueba de funciones de pérdida. Con todo lo anterior, se
entrenaron tres modelos U-Net, con las siguientes diferencias:

1. Modelo 1: Imagenes de entrada de tamafio 256x256, con funcion de pérdida Dice Loss.
2. Modelo 2: Imdagenes de entrada de tamafio 256x256, con funcidn de pérdida combinada
Diceloss + BCEWithLogits.

3. Modelo 3: Imdagenes de entrada con tamafio original 512x512, con funcién de pérdida
combinada DicelLoss + BCEWithLogits.

Prueba de encoders con modelo U-Net

Posteriormente, con los hiperpardmetros fijos, se entrenaron nuevamente tres modelos U-
Net con diferentes encoders (ResNet34, ResNet50 vy EfficientNet-B4) con pesos
preentrenados en ImageNet, manteniendo como salida un Unico canal para segmentacién
binaria (vaso vs. fondo). La funcién de pérdida implementada combiné Dice Loss y Binary
Cross Entropy (BCE), con el fin de equilibrar el aprendizaje entre la superposicion de dreasy
la clasificacidon pixel a pixel. El optimizador seleccionado fue Adam, con una tasa de
aprendizaje inicial de 1e-4.

3.2.5 Mejor modelo para segmentacion semantica

Como se pudo apreciar, para el caso de la segmentacidon semdntica se realizé una tarea
progresiva de entrenamiento de diferentes modelos, variando sus configuraciones y
evaluando su desempefio (Las respuestas se detallan en la seccion de Resultados). Lo anterior,
permitio ir obteniendo un aumento en las métricas de desempefio con cada configuracién que
se iba implementando y reentrenando.

En esta seccidn se presenta finalmente el modelo que permitid obtener el mejor desempefio
a partir de las pruebas realizadas. La configuracion del modelo es la siguiente:
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e Arquitectura: Modelo base U-Net con encoder EffficienNet-B4, con pesos
preentrenados con el dataset ImageNet.
¢ Imagen de entrada: Tamafo original de imagenes 512x512 pixeles.
e Funcién de pérdida: Funcién combinada Dice Loss + Binary Cross Entropy (BCE).
e Optimizador: Adam.

e Learning rate: tasa de aprendizaje inicial de 1le-4.
Se aplicé Data Augmentation, bajo la siguiente configuracién:

e HorizontalFlip: Voltea horizontalmente (de izquierda a derecha) la imagen con un 50%
de probabilidad.

e RandomRotate90: Rota la imagen en 90°, 180° 0 270° con 50% de probabilidad.

e ShiftScaleRotate: Rota aleatoriamente entre -15° y +15°, Escala aleatoriamente entre
90% vy 110%, y Desplaza la imagen hasta +5% del tamafio total (arriba, abajo, izquierda,
derecha), con una probabilidad del 50%.

e RandomBrightnessContrast: Aplica cambios aleatorios de brillo y contraste con una
probabilidad del 30%. Este es el Unico pardametro que sélo aplica para las imagenes y
no a la mascara.

3.3 Modelo YOLOvVS8 para deteccion de obstrucciones cardiacas

Finalizada la etapa de segmentacidn de vasos coronarios, se plantean los modelos para la
deteccién de obstrucciones cardiacas, correspondiente a la segunda etapa en la
implementacion de modelos de aprendizaje automatico. Se abordd el problema de
localizacién de obstrucciones coronarias mediante un enfoque de detecciéon de objetos,
utilizando la arquitectura YOLOv8 y el conjunto de datos STENOSIS de la base ARCADE.

El conjunto de datos original proporcionaba anotaciones en formato COCO (JSON), donde
cada obstruccion estaba definida por un identificador de imagen, los puntos del area
segmentada de la obstruccidn, los pardametros de la caja delimitadora y la categoria del
objeto, en este caso stenosis. Se convirtieron las anotaciones a formato TXT, con las
coordenadas normalizadas entre 0 y 1 para las caracteristicas de las cajas delimitadoras y
estableciendo la clase para la deteccion binaria (obstruccion presente). Se realizé también la
creacién de un archivo de configuracién YAML que inicializa el entrenamiento de los modelos,
proporcionando la informacién de la organizacion de la base de datos y las etiquetas.

3.3.1 Evaluacion de variantes YOLOvS8

Se implementaron algunas configuraciones del modelo YOLO con el propdsito de analizar el
impacto del tamano arquitecténico sobre el desempefio del modelo y su eficiencia
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computacional en la deteccion de obstrucciones coronarias. Los diferentes modelos varian el
numero de pardmetros de su arquitectura, nano con ~3M, small con ~11M, medium con
~25M vy large con ~43M parametros. El entrenamiento de los modelos se realizdé con 100
épocas, batch size de 8, parada temprada con 20 épocas, implementando Data Augmentation
y Transfer Learning con la libreria Ultralytics de Python.

Con el fin de comprobar que el proceso de entrenamiento, validacion y prediccién con YOLO
estaba configurado correctamente, se realizd una prueba con un dataset de referencia mas
sencillo: el conjunto Rock, Paper, Scissors, disponible en la plataforma Roboflow
(https://universe.roboflow.com/roboflow-58fyf/rock-paper-scissors-sxsw).  Este  dataset
cuenta con imagenes claras y anotaciones bien estructuradas para tres clases (piedra, papel
y tijera), lo que lo convierte en un recurso idéneo para validar la correcta implementacién del
modelo.

Después de determinar que el modelo funciona con el dataset de prueba de Roboflow, se
realiza el entrenamiento con la base de datos STENOSIS. El desempefio de cada configuracién
fue posteriormente evaluado utilizando métricas estandar propias de la deteccidn de objetos,
tales como precisidn, recall y mean Average Precision (mAP), calculadas a diferentes umbrales
de solapamiento.

3.4 Desarrollo de interfaz grafica

Con el fin de facilitar la interaccidon con el sistema propuesto y permitir la visualizaciéon
integrada de los resultados obtenidos por los modelos de segmentacidn y deteccidén, se
desarrollé una interfaz grafica de usuario (GUl) como componente final del sistema de apoyo
al diagndstico. Esta interfaz constituye la capa de interacciéon entre los modelos de
aprendizaje profundo implementados y el usuario final, permitiendo una interpretacion
visual clara de los resultados generados a partir de imagenes angiograficas.

La interfaz fue disefiada como una herramienta de apoyo experimental, permitiendo:

e la carga de imagenes angiograficas.

e la ejecucidn de los modelos entrenados.

e la visualizacion de las salidas generadas, incluyendo mascaras de segmentacion vy
detecciones de obstrucciones coronarias.

Para el desarrollo de la interfaz grafica se emplearon cuatro archivos principales que
estructuran el funcionamiento del sistema:

e main_app.py: contiene el cddigo principal de la aplicacion y la construccion de la interfaz
grafica con Gradio.
e unet_model.py: define la arquitectura del modelo U-Net utilizado para la segmentacion
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de vasos sanguineos.

e yolov8_nano.pt: corresponde al modelo preentrenado de deteccion basado en YOLOVS,
encargado de identificar posibles obstrucciones cardiacas.

e requirements.txt: incluye las versiones especificas de las librerias y dependencias
necesarias para garantizar la compatibilidad y correcta ejecucion del sistema.

Es importante resaltar que la interfaz no interviene en los procesos de entrenamiento, ajuste
de hiperparametros ni optimizacién de los modelos, sino que integra los modelos finales
como mecanismos de inferencia y presentacién de resultados.

Para su implementacion se utilizd la biblioteca Gradio, la cual permite el desarrollo de
interfaces web ligeras y compatibles con modelos de inteligencia artificial en Python. La
estructura del sistema integra el modelo U-Net para la segmentacién semantica de vasos
sanguineos y el modelo YOLOv8-nano para la deteccién de obstrucciones, ambos
previamente entrenados y validados en etapas anteriores de la metodologia.

El flujo de funcionamiento de la interfaz inicia con la carga de una imagen angiografica por
parte del usuario. Posteriormente, el sistema ejecuta de manera secuencial el modelo de
segmentaciéon U-Net, generando mdscaras que resaltan las estructuras vasculares, y el
modelo de deteccion YOLOvS, encargado de identificar regiones con posibles obstrucciones
mediante cuadros delimitadores. Los resultados son presentados de forma simultanea,
incluyendo la imagen original, la segmentacidén obtenida, las detecciones realizadas y un
resumen interpretativo de los hallazgos.

De esta manera, la interfaz grafica permite validar de forma visual la coherencia vy
funcionalidad del sistema completo, consolidando la integracién de los modelos de
segmentacién y deteccién en una plataforma accesible, intuitiva y alineada con el objetivo
general del proyecto.
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4. ANALISIS Y RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a lo largo del proyecto, organizados en
cuatro frentes complementarios. Primero, se reporta el impacto del preprocesamiento basado
en técnicas clasicas de vision por computadora como un punto de partida para el proceso de
segmentacién. Segundo, se exponen los hallazgos de la segmentacidon semantica del arbol
coronario, con evaluacién cuantitativa mediante Dice e loU y andlisis cualitativo de casos
representativos, mostrando el proceso que llevd a obtener el mejor resultado, paso a paso
aumentando las métricas de desempeiio. Tercero, se describen los resultados de la deteccién
de obstrucciones con YOLOvS8, destacando métricas de localizacidn y la coherencia con la
anatomia vascular. Finalmente, se presentan los logros de la interfaz gréfica, que integra los
modelos en un flujo de uso practico, mostrando visualizaciones y los indicadores clave para el
soporte al diagndstico.

4.1 Datos y preprocesamiento de imagenes

Se logré desarrollar un algoritmo de preprocesamiento de imagenes digitales que permite la
extraccidon de caracteristicas relevantes en estudios de angiografia coronaria. Este resultado
fue posible gracias a la implementacién de un conjunto de procedimientos que mejoraron
significativamente la calidad visual de las imdgenes, redujeron el ruido y facilitaron la
segmentacién de las regiones de interés. El algoritmo, alimentado por datos provenientes de
una base especializada, optimizd las condiciones para el analisis automatizado mediante
técnicas de visién por computadora, sentando las bases para su posible integracién y
comparacién con modelos de diagnéstico asistido por computadora.

4.1.1 Recoleccion y organizacion de datos

Como resultado inicial del procedimiento de preprocesamiento, se generd una mascara por
cada imagen del dataset, preservando la correspondencia directa con el nombre del archivo
original mediante el sufijo “_mask.png”. Este proceso se aplicé de forma sistematica a todas
las particiones del conjunto de datos, garantizando uniformidad en el tratamiento de las
imagenes. Las imagenes originales, todas con dimensiones de 512x512 pixeles, fueron
utilizadas como base para la generacidén de estas mascaras, las cuales permiten identificar con
precision las regiones de interés anotadas por expertos.
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Figura 9. Imagenes de ejemplo originales del dataset.
Fuente: Dataset Arcade.

En la Figura 9 se presentan ejemplos representativos de las imagenes originales contenidas
en la base de datos, mientras que la Figura 10 muestra una instancia del resultado obtenido
tras aplicar el algoritmo de conversidon de mascaras con base en las anotaciones dadas por
los especialistas, ya contenidas en el dataset.

Creacion
de mascara

Figura 10. Creacidén de mascaras a partir de archivo de anotaciones.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.
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Estas mdscaras son el insumo para los posteriores algoritmos de aprendizaje automatico,
siendo la entrada supervisada para el proceso de entrenamiento y los puntos de comparacion
para los casos de validacion y prueba.

4.1.2 Preprocesamiento de imagenes con técnicas clasicas de vision artificial

El preprocesamiento basado en técnicas cldsicas de vision por computadora permitié obtener
una imagen final en la que se destacan los vasos sanguineos mas predominantes, que
constituyen el foco principal del presente estudio. Entre las etapas aplicadas, el uso del Filtro
de Frangi resulté fundamental para la deteccion de las estructuras vasculares. Las técnicas
posteriores contribuyeron a mejorar el contraste de los vasos y eliminar elementos no
relevantes para el analisis. En la Figura 11 se ilustra un ejemplo representativo de las
principales etapas, evidenciando cdmo el procesamiento progresivo conduce a una imagen
depuraday centrada en las regiones de interés.

Imagen Suavizada (Filtro Gaussiano) Realce de Vasos (Filtro Frangi)

100 100

200 200
300

300

400

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Segmentacion Refinada

100

200

300

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Figura 11. Etapas de preprocesamiento aplicadas a una imagen.
Fuente: Elaboracidn propia con el dataset Arcade en Google Colab.
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Se obtuvo una representacion morfolégica de las estructuras vasculares presentes en la
imagen procesada, lo cual permite caracterizar los patrones anatémicos relevantes para el
analisis. Este resultado fue alcanzado mediante la aplicacién de técnicas especificas de
procesamiento que facilitaron la extracciéon de caracteristicas morfoldgicas como forma,
tamaio y orientacidon de los vasos sanguineos. En la Figura 12 se muestra un ejemplo
representativo de este procedimiento, evidenciando cédmo la imagen original evoluciona
hasta resaltar las propiedades estructurales de interés.

fo

g,

Regiones Segmentadas

100

200

300

500
0 100 200 300 400 500

Numero de vasos detectados: 2

Area promedio de los vasos: 1417.50 pixeles
Longitud promedio de los vasos: 197.34 pixeles
Ancho promedio de los vasos: 54.93 pixeles

Figura 12. Extraccion de caracteristicas morfoldgicas de las imagenes preprocesadas.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

En la anterior figura se observa que se detecta toda la ramificaciéon como un solo vaso
coronario y, por otro lado, se detecta otro vaso que corresponde a la presencia de una
particula de ruido en la imagen. Con esto, se tiene que mediante las técnicas clasicas de
procesamiento digital de imagenes resulta dificil llegar a un resultado satisfactorio que se
pueda obtener de manera general para todo el banco de imagenes.

4.1.3 Evaluacion de preprocesamiento

Se aplico el algoritmo de preprocesamiento basado en técnicas de vision artificial al conjunto
de imagenes de validacion de la base de datos “syntax” con 200 angiografias. Los resultados
obtenidos fueron evaluados mediante las métricas de desempefio propuestas, permitiendo
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verificar la efectividad de las técnicas aplicadas. Como resultado, se obtuvo una superposicién
entre la mascara real de las anotaciones de los expertos y la prediccién dada por el algoritmo.
Esta superposicion facilita la validacién visual del desempefio del algoritmo, asegurando que
los vasos sanguineos predominantes fueron parcialmente detectados de manera correcta. La
Figura 13 presenta un ejemplo representativo de esta superposicién, ilustrando la calidad del
resultado alcanzado.

Imagen original

Mascara anotada (Ground Truth)

300

il 400

200 300 40 0 100 200 300 400 500

Segmentacion clasica Superposicion GT (Rojo) y Prediccion (Azul)

//’

300

400 400

0o 100 200 300 400 500 [} 100 200 300 400 500

Figura 13. Visualizacidn de superposicion en evaluacién de preprocesamiento.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

A partir de la superposicion de la mdscara real y el resultado del preprocesamiento, se
aplicaron las combinaciones en las funciones de filtro gaussiano, tamafio del disco de cierre
y el tamafio minimo de objetos, dados por la grilla definida en la seccién de Metodologia. En
la Tabla 4 se presentan las tres combinaciones de parametros que obtuvieron los mejores
resultados en las métricas de evaluacién aplicadas al conjunto de validacion. Estas
combinaciones corresponden a distintas configuraciones del tamafio del kernel del filtro
Gaussiano, manteniendo el elemento estructurante utilizado en la operacidn morfolégica y el
umbral minimo aplicado de manera constante.
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Tabla 4. Resultados de métricas de evaluacién de preprocesamiento.

Combinacion F1 Score loU Precision Recall
Kernel: (9, 9), 0.1083 0.0642 0.1461 0.0925
Disco: 4, Min: 50
Kernel: (7, 7), 0.1037 0.0609 0.1402 0.0888
Disco: 4, Min: 50
Kernel: (5, 5), 0.1033 0.0604 0.1348 0.0944
Disco: 4, Min: 50

Fuente: Elaboracién propia.

La mejor combinacién, que utiliza un filtro Gaussiano mas grande (9x9) y una operacion
morfoldgica mas fuerte (disco(4)), logré el mejor desempefio en términos de superposicion
(F1 Score). El suavizado mas intenso ayudd a reducir el ruido de fondo, y el elemento
morfoldgico mas amplio permitié conectar mejor las estructuras vasculares fragmentadas.
Sin embargo, la precisidn y el recall siguen siendo bajos, reflejando la dificultad del método
clasico para captar de manera completa y precisa las estructuras vasculares finas.

A pesar de lo anterior, los valores de las métricas no varian considerablemente cuando se
realizan cambios de configuracién, por lo que ninguna combinacidn alcanza métricas altas, lo
gue refuerza la conclusién de que el método clasico de segmentacidon no es suficiente para
un analisis diagndstico de calidad, y justifica avanzar hacia modelos de segmentacién
automatica basados en aprendizaje profundo.

4.2 Segmentacion semantica mediante aprendizaje profundo

Se logré implementar y evaluar progresivamente distintas arquitecturas de aprendizaje
profundo para segmentar y detectar vasos sanguineos en imagenes médicas. Inicialmente se
probé un modelo FCN utilizando la arquitectura ResNet-18. Posteriormente, SegNet fue
utilizado como modelo base, mejorado mediante técnicas de aumento de datos y funciones
de pérdida especificas. U-Net, con encoders preentrenados y ajustes arquitectdnicos, mostro
mejoras en el desempefio gracias al enfoque de transfer learning. Para la tarea de deteccidn
y localizacién de obstrucciones coronarias, se adaptd la familia de modelos YOLO, validando
también su funcionamiento con un conjunto de prueba externo. Esta evaluacidon permitio
identificar fortalezas y limitaciones de cada enfoque, orientando el desarrollo hacia
soluciones mas precisas y robustas.
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4.2.1 Resultados del modelo Fully Convolutional Network (FCN)

Se logré implementar primeramente un modelo de segmentacidon semantica basado en la
arquitectura FCN-8s, adaptado sobre ResNet-18. A continuacion, se presenta el resultado
grafico aplicado a una de las imdagenes del dataset.

Imagen Mascara real Prediccion

Figura 14. Mapa espacial de etiquetas obtenido con la red FCN.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

La implementacién de la FCN-8s con encoder ResNet-18 produjo salidas en forma de mapas
de probabilidad por pixel. En las pruebas cualitativas, la prediccién se manifesté como un
mapa de activacion grueso (tipo heatmap), con bloques y bordes poco definidos respecto a
la mascara real. Este comportamiento es consistente con la baja resolucién efectiva de la
representacion (downsampling acumulado =x32) y la ausencia de conexiones de salto de alta
resolucidn hacia el decoder, lo que limita la recuperacidn de detalle fino en vasos delgados y
bifurcaciones.

A nivel visual, la red localiza la regidn vascular principal, pero presenta:

e Bordes suavizados y discontinuidades en ramas finas.

e Desalineaciones leves al reescalar, evidentes cuando el tamafio de entrada no es
multiplo de 32.

e Predicciones con intensidades continuas (probabilidades), que al umbralizar tienden
a perder microramas o a engrosar segmentos.

En términos de entrenamiento, se observd descenso de la pérdida pero las métricas
operativas resultaron poco informativas debido al desbalance vaso/fondo. Estos hallazgos
justificaron migrar a arquitecturas con decoder mas expresivo (SegNet) y, posteriormente, a
U-Net con skip connections, que efectivamente mejoraron el delineado y la consistencia
espacial de la segmentacion.

48



4.2.2 Resultados del modelo YOLOvVS8 para vasos coronarios

Se implementd también como alternativa un modelo YOLOv8 enfocado en la deteccién de los
vasos coronarios como una alternativa a la segmentacién. A continuacion, se presentan los
resultados obtenidos durante el entrenamiento del modelo YOLOvS8 para esta tarea.

Pérdida de cajas Precision media (MAP)
—— Box Loss (train)
2.2 —== Box Loss (val)
2.0

1.8

(-5

<

£
1.6
1.4

—— MAP50
1.2
mMAP50-95
0.0 4
0 20 40 0 20 40
Epoch Epoch

Figura 15. Comportamiento de las métricas de evaluacidn durante el entrenamiento del
modelo YOLOVS.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

Se observa que la pérdida de cajas en entrenamiento disminuyé de forma sostenida, mientras
qgue la pérdida en validacién se estabilizé con ligera divergencia. En paralelo, la mAP crecié
rapido al inicio y luego se apland. Este patrdn sugiere un sobreajuste moderado, el modelo
sigue ajustandose a patrones del train sin trasladar equivalente mejora a val.

A pesar de que el mAP a un 50% de coincidencia (mAP@0.5) fue de 0.42, lo que muestra que
el modelo detecta de manera aceptable los vasos cuando se acepta que la predicciéon y la
realidad coincidan al menos en un 50%, el detector no permite una discriminacion exacta de
los vasos coronarios, que es lo esperado en tareas de segmentacidon, ademas, en imagenes
con ramas muy delgadas o contraste bajo, se observaron cajas parciales o fragmentadas.

Se muestra a continuacion, una imagen de ejemplo del uso del modelo YOLO para deteccion
de vasos coronarios.
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Imagen real Imagen resultante del modelo
Figura 16. Segmentacion de vasos sanguineos con el modelo YOLOv8 entrenado.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

A diferencia de otros modelos como SegNet y U-Net, que hacen segmentacion detallada pixel
por pixel, YOLOVS solo dibuja cajas alrededor de las obstrucciones con etiquetas y niveles de
confianza, su verdadero potencial destacado por la rapidez y precision, por lo que es ideal
para la tarea posterior de ubicacion de obstrucciones cardiacas como mds adelante se podra
observar, pero no presenta los mejores resultados con tareas de segmentacion.

4.2.3 Resultados del modelo SegNet

Resultados modelo SegNet implementado desde cero

Se logrd entrenar exitosamente un modelo SegNet implementado desde cero en Keras,
orientado a la segmentacion binaria de vasos sanguineos en imagenes médicas. El modelo
fue entrenado con 1000 imagenes y validado con 200, utilizando la funcién de pérdida
binary_crossentropy y el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 1e-4. Durante las
50 épocas de entrenamiento, se aplicé una estrategia de early stopping que permitié detener
el proceso de forma eficiente al detectar estancamiento en la mejora de la pérdida de
validacion.

A partir de este momento, se comienzan a mostrar los resultados al ir aplicando los diferentes

métodos que permitieron obtener un crecimiento progresivo en las métricas de evaluacién

de desempefio. Al aplicar cada método se realizaba un reentrenamiento del modelo y su

correspondiente validacién. Con el fin de hacer una comparacion visual coherente, se toma

de ejemplo una misma imagen original con su correspondiente mascara real basada en

anotaciones de especialistas, y se va mostrando de manera secuencial la mejora en la
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segmentaciéon de vasos coronarios. Estas imdgenes y el resultado del modelo SegNet
entrenado desde cero se presenta en la siguiente figura.

Imagen original Mascara real Predicciéon del modelo

Figura 17. Segmentacion de vasos sanguineos con el modelo SegNet entrenado desde cero.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

Gracias a esta configuracion, el modelo alcanzé una estabilidad en el aprendizaje sin incurrir
en sobreajuste, mostrando una capacidad adecuada para segmentar regiones de interés en
nuevas imagenes. Este resultado demuestra la viabilidad de SegNet como arquitectura base
en tareas de segmentacion médica, especialmente cuando se optimiza con técnicas de
regularizacion y control del entrenamiento.

El modelo SegNet entrenado desde cero logré una segmentacion efectiva de vasos
sanguineos, alcanzando métricas iniciales de desempefio con un Dice Coefficient de 0.6858,
loU de 0.5322, precisién de 0.7286 y recall de 0.6680. Estos valores reflejan una superposicién
razonable entre las regiones segmentadas y las reales, validando la capacidad del modelo
para identificar estructuras vasculares relevantes.

Resultados de modelo SegNet + Data Augmentation

Con el fin de mejorar el resultado y tras aplicar las técnicas de Data Augmentation
mencionadas en el apartado de Metodologia, se entrend nuevamente el modelo SegNet y se
realizd su correspondiente validacion. A continuaciéon, se presenta el resultado de
segmentacion del modelo, manteniendo la misma imagen original expuesta en la Figura 17,
para que la respuesta sea comparable.
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Imagen original Mascara real Prediccién del modelo

Figura 18. Segmentacion de vasos sanguineos con el modelo SegNet + Data Augmentation.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

El desempeiio del modelo mejord significativamente, alcanzando un Dice Coefficient de
0.7309, loU de 0.5865, precisidon de 0.7566 y recall de 0.7265. Esta mejora evidencia que la
variabilidad introducida en el conjunto de entrenamiento permitid al modelo generalizar
mejor y adaptarse a distintas configuraciones anatdmicas.

Con respecto al resultado presentado por el modelo SegNet entrenado desde cero, la
prediccién al incorporar Data Augmentation muestra una mayor continuidad en los vasos
sanguineos segmentados y la eliminacién de pequefios objetos que se generan a manera de
ruido en la respuesta.

Resultado del modelo SegNet + Data Augmentation + Transfer Learning

La estrategia implementada utilizando Transfer Learning, haciendo uso de un encoder VGG16
preentrenado, empleando también Fine Tuning, no superé el rendimiento alcanzado con el
modelo entrenado desde cero y potenciado con Data Augmentation. Este resultado sugiere
gue, para esta tarea especifica, el enfoque clasico con entrenamiento directo vy
enriquecimiento de datos fue mas eficaz que la transferencia de conocimiento desde
dominios generales.

Manteniendo la misma imagen en objeto de estudio, se muestra en seguida el resultado
visual de la segmentacién utilizando Transfer Learning con el modelo SegNet.
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Imagen original Méascara real Prediccién del modelo

Figura 19. Segmentacion de vasos sanguineos con el modelo SegNet + Data Augmentation +
Transfer Learning.
Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

Se puede apreciar que, visualmente la segmentacion al utilizar la estrategia de Transfer
Learning no presente una mejoria, aun si se compara con el modelo SegNet entrenado desde
cero. Se puede observar una falta de detalle en la segmentacién, la figura en forma tiende a
parecerse a la madscara real, pero con trazos gruesos que aumentan el numero de falsos
positivos.

En resumen, se presentan los resultados obtenidos en las configuraciones mencionadas
utilizando el modelo SegNet, mediante la siguiente tabla.

Tabla 5. Evaluacién de desempeno de los modelos U-Net con ResNet-34.

Net+D

. SegNet desde SegNet + Data Seghet .ata

Métrica . Augmentation +
cero Augmentation

Transfer Learn
Dice F1 0.6858 0.7309 0.6815
loU 0.5322 0.5865 0.5259
Precision 0.7286 0.7566 0.7086
Recall 0.6680 0.7265 0.6703

Fuente: Elaboracién propia.

Este hallazgo orienta los siguientes pasos hacia la exploracion de arquitecturas mas
especializadas en Transfer Learning que puedan adaptarse mejor al dominio de imagenes
médicas en escala de grises, como es el caso del modelo U-Net.
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4.2.4 Resultados del modelo U-Net

En este apartado se presentan los resultados obtenidos con el modelo U-Net, permitiendo
mayores variaciones en las configuraciones y opciones a explorar, siguiendo el enfoque de
Transfer Learning junto con Data Augmentation. Asimismo, se almacené automaticamente el
mejor modelo alcanzado durante los procesos de entrenamiento, lo que permitié sus
posteriores evaluaciones.

Resultado del modelo inicial U-Net + Transfer Learning
A continuacidn, se presenta la respuesta obtenida con el modelo U-Net inicial, aplicado a la
imagen original de ejemplo que se mantuvo durante la seccion del modelo SegNet, esto con

el objetivo de mantener una comparacion coherente en los resultados.

Imagen original Mascara real Prediccion del modelo

Figura 20. Segmentacidn de vasos sanguineos con modelo U-Net con transfer learning.
Fuente: Elaboracidn propia con el dataset Arcade en Google Colab.

Se puede observar que en comparacién con el modelo SegNet, el presente modelo U-Net
tiene una mayor captacién del detalle, con una mejor preservacion de los bordes y texturas.
Sin embargo, se comienza a evidenciar que la segmentacion resalta algunas estructuras
vasculares que no fueron anotadas por los expertos, lo cual se mejoré mas adelante al realizar
algunas variaciones en los hiperparametros y posteriormente, probando otros encoders.

Resultados de la busqueda de hiperparametros para el modelo U-Net
De acuerdo a la estrategia de busqueda de hiperpardmetros y las configuraciones de los tres
modelos mencionados en el apartado de Metodologia, se presentan los resultados obtenidos

en las métricas de desempefio sobre el conjunto de validacién, manteniendo el encoder
ResNet-34.
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Tabla 6. Evaluacién de desempenfio de los modelos U-Net con ResNet-34.

Métrica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Dice F1 0.8095 0.8101 0.8238
loU 0.6859 0.6871 0.7076
Precision 0.8538 0.8526 0.8565
Recall 0.7799 0.7819 0.8044

Fuente: Elaboracién propia.

Al entrenar el modelo U-Net con imagenes en resolucién 512x512, se logré una mejora
notable en el desempefio general, alcanzando un Dice Coefficient de 0.8238 y una loU de
0.7076. Este aumento se atribuye a la mayor riqueza espacial en las imagenes, lo que permite
al modelo capturar mejor los detalles finos de los vasos sanguineos. También se observo un
incremento en el recall, evidenciando una mejor capacidad de deteccion de las estructuras
vasculares.

Resultados de la prueba de encoders con el modeloU-Net

Teniendo en cuenta la mejor configuracion de hiperparametros obtenida anteriormente y con
el objetivo de mejorar el desempefio del modelo de segmentacién semdntica sobre el
conjunto de datos SYNTAX, se llevaron a cabo distintas pruebas utilizando la arquitectura U-
Net como base, pero variando el encoder preentrenado que actla como extractor de
caracteristicas. Cabe resaltar que, durante cada variacidn, el proceso fue realizar nuevamente
el entrenamiento y validacién de cada modelo. Esta etapa fue clave para explorar el impacto
de encoders mas profundos o eficientes sobre la calidad de las predicciones, manteniendo
constantes el tamafo de entrada (512x512), la funcidn de pérdida compuesta (Dice Loss +
BCEWithLogitsLoss), y la estrategia de entrenamiento con Data Augmentation. Los resultados
obtenidos se presentan la siguiente tabla:

Tabla 7. Evaluacién de desempeiio de los modelos U-Net con diferentes encoders.

Encoder Dice Coefficient (F1) loU Precision Recall

ResNet34 0.8238 0.7076 0.8565 0.8044
ResNet50 0.8101 0.6888 0.8550 0.7839
EfficientNet-B4 0.8294 0.7149 0.8608 0.8103

Fuente: Elaboracién propia.

Del analisis comparativo se concluye que el modelo basado en EfficientNet-B4 como encoder
logré el mejor desempefio general en todas las métricas evaluadas. Esto evidencia el impacto

55



ntificia Universidad

positivo de utilizar arquitecturas mas modernas y eficientes para la extraccidon de
caracteristicas, particularmente en tareas de segmentacién médica. Por tanto, este modelo
serd tomado como base para los siguientes experimentos y ajustes dentro del presente
trabajo.

Ademas, en comparacion con los modelos encontrados en el estado del arte (SAM-VMNet,
UNet++ y Multi-ADS-Net), el modelo propuesto en este trabajo para segmentacién de vasos
coronarios mostré resultados competitivos que refuerzan su eleccién.

4.2.5 Resultados del mejor modelo para segmentacidon semantica

De acuerdo con los resultados obtenidos durante todos los procesos mencionados
anteriormente, la intencion de esta seccidn es concluir con el mejor modelo que presentd los
valores mas altos en las métricas de evaluacidon de desempeiio. Como se pudo evidenciar
anteriormente, para llegar a este modelo se realizaron pasos progresivos, cambiando
configuraciones, reentrando y validando nuevamente. La arquitectura del mejor modelo para
segmentacién semantica corresponde a U-Net con el encoder EffficienNet-B4, manteniendo
las estrategias de Data Augmentation y Transfer Learning que se detallan en el apartado de
Metodologia.

A continuacidn, y manteniendo la misma imagen original de referencia, se presenta el
resultado del modelo U-Net con el encoder EffficienNet-B4.

Imagen original Mascara real Prediccion del modelo

Figura 21. Segmentacion de vasos sanguineos con modelo U-Net y encoder EffficienNet-B4.

Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.
Se puede observar que al utilizar el encoder mas moderno EffficienNet-B4, la segmentacidn

mantiene un gran nivel de detalle ain con los vasos sanguineos mas pequenos, siguiendo
adecuadamente su estructura y distribucién.
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Este modelo alcanzd los mejores resultados: Dice 0.829, loU 0.715, Precisién 0.861 y Recall
0.810, lo que indica un alto solapamiento entre las mdscaras predichas y las reales y un
delineado consistente del arbol vascular. La Precisidon de 0.861 sugiere bajo nivel de falsos
positivos, mientras que el Recall de 0.810 evidencia una cobertura sélida de la estructura, con
pérdidas puntuales en ramas muy finas o de bajo contraste, propias del dominio. En conjunto,
estas métricas confirman que la combinacidn de skip connections y Transfer Learning aporta
detalle fino y robustez superior a las alternativas evaluadas, por lo que se concluye que este
modelo es la mejor respuesta para la tarea de segmentacidn en el presente escenario.

4.3 Modelo YOLOVS para deteccion de obstrucciones cardiacas

En esta etapa, se implementé el modelo YOLOvS8 para abordar el problema desde un enfoque
de deteccién de objetos, orientado especificamente a la identificacion de obstrucciones
coronarias, utilizando la base de datos STENOSIS.

Gracias a la incorporacién de técnicas de Data Augmentation y Transfer Learning mediante la
libreria Ultralytics en Python, los modelos mostraron comportamientos progresivos en su
capacidad de deteccidon. Esta estrategia permitié evaluar el impacto del tamafio
arquitecténico sobre el rendimiento. Estos resultados aportan criterios valiosos para
seleccionar el modelo mas adecuado segln los requerimientos clinicos y computacionales del
sistema de diagndstico.

Se construyd el algoritmo de procesamiento, basado inicialmente en la variante YOLOv8 nano.
Antes de comenzar a utilizar el dataset ARCADE, se probd el funcionamiento del pipeline con
una base de datos de prueba, que resultara mas facil de procesar y validar. Se utilizé el dataset
de prueba Rock, Paper, Scissors, disponible en la plataforma Roboflow. El entrenamiento se
desarrolld sin inconvenientes, confirmando que la estructura de carpetas, la preparacion de
los labels en formato YOLO y el archivo de configuracién data.yaml estaban correctamente
definidos.

Posteriormente, al evaluar el modelo sobre imdagenes de prueba, se obtuvieron predicciones
visualmente correctas, donde el modelo fue capaz de identificar las manos y clasificarlas en
la categoria correspondiente. A continuacidn, se presenta un ejemplo de la clasificacién del
modelo entrenado.
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Figura 22. Prueba modelo YOLOVS8 con dataset Rock, Paper, Scissors.
Fuente: Elaboracién propia.

También se presentan las métricas de evaluacién de desempefio dadas por el modelo
entrenado con el dataset de prueba.

Tabla 8. Resultado del modelo YOLOv8 sobre el dataset Rock, Paper, Scissors.
Modelo Precision Recall mAP50 mAP50-95

YOLOv8n (Nano) 0.893 0.942 0.934 0.721

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar, los valores permiten determinar que el modelo funciona
correctamente y permite una buena identificacion y clasificacion en los diferentes grupos
otorgados por la base de datos. Con esto, se procede a realizar el entrenamiento del modelo
implementado, pero esta vez con el dataset ARCADE.

A continuacion, se presenta unaimagen de resultado del modelo YOLOv8 nano, utilizado para
la deteccidn de obstrucciones cardiacas.
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Figura 23. Deteccidn de obstrucciones con modelo YOLOv8n.

Fuente: Elaboracién propia con el dataset Arcade en Google Colab.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento de distintas configuraciones del modelo YOLOv8 en
la deteccién de obstrucciones coronarias, se analizaron cuatro variantes con diferente
complejidad arquitecténica. La Tabla 9 resume los resultados obtenidos en términos de
precision, recall y mAP, permitiendo identificar el impacto del tamafio del modelo sobre su

desempeiio.

Tabla 9. Evaluacién de desempefiio de los modelos YOLO para deteccién de

obstrucciones.

Modelo Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLOv8n (Nano) 0.368 0.416 0.321 0.12
YOLOv8s (Small) 0.322 0.35 0.283 0.112
YOLOv8m (Medium) 0.384 0.36 0.298 0.114
YOLOv8I (Large) 0.317 0.31 0.256 0.104

Como se observa en la Tabla 9, YOLOv8n (Nano) alcanzo el mejor desempenio global, mientras
que los modelos mas grandes no lograron mejorar el rendimiento, esto probablemente por

Fuente: Elaboracién propia.
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la cantidad limitada de datos que puede llevar al sobreajuste de modelos con mayor cantidad
de parametros. Sin embargo, las métricas en general presentan un desempefo aceptable
atribuido a la complejidad de la base de datos STENOSIS, esto se explica principalmente por
la complejidad intrinseca del conjunto, alta variabilidad de apariencia entre ejemplos,
oclusiones y solapamientos, bajo contraste en varios casos, y la presencia de objetos
pequefios respecto al tamafio de la imagen. En sintesis, el modelo funciona correctamente y
capta patrones relevantes, pero la complejidad y heterogeneidad del dataset establecen un
techo practico al rendimiento.

Por su parte, en comparacidn con los resultados obtenidos mediante la revisién del estado
del arte presentados en la Tabla 2, el modelo YOLOv8 presentd superioridad debido a su
arquitectura mas moderna que permite una deteccién mas eficiente.

Ademas, el experimento sobre el dataset de prueba Rock, Paper, Scissors cumplié un rol
fundamental, permitiendo confirmar que la baja precision observada en el dataset STENOSIS
no era consecuencia de errores en la implementacion del modelo o en el flujo de trabajo, sino
mas bien de la complejidad intrinseca de ese conjunto de datos. En otras palabras, la prueba
con el dataset de piedra, papel o tijera confirmd que la metodologia era sélida, y que los
desafios encontrados en la base médica se deben principalmente a la naturaleza mas dificil
de las imagenes y las anotaciones.

Se completé la evaluacién comparativa del desempefio de los modelos implementados para
el andlisis de imagenes médicas, abarcando arquitecturas de segmentacién (SegNet y U-Net)
y deteccion de objetos (YOLO). Esta etapa permitié contrastar los enfoques metodolégicos
aplicados, identificando fortalezas y limitaciones en cada caso. Los modelos de segmentacion
fueron evaluados mediante métricas estandar como el Coeficiente de Dice (F1), el indice de
Interseccién sobre Unidn (loU), la precision y el recall, mientras que los modelos de deteccidn
basados en YOLO fueron valorados con métricas especificas como precisidn, recall y mAP a
distintos umbrales (MAP@50 y mAP@50-95).

Los resultados obtenidos evidenciaron que las arquitecturas de segmentacién ofrecen mayor
detalle a nivel de pixel, siendo utiles para el analisis estructural de las imagenes, mientras que
los modelos YOLO destacan por su rapidez y capacidad para localizar obstrucciones de forma
eficiente. La validacién adicional con un conjunto externo mas sencillo (Rock-Paper-Scissors)
confirmd la correcta implementacion del flujo de entrenamiento, descartando errores
técnicos y atribuyendo la baja performance inicial en el conjunto STENOSIS a la complejidad
inherente de los datos.

En sintesis, el proceso de implementacion permitid establecer un flujo de trabajo sdlido para
la experimentacién con distintas arquitecturas de aprendizaje profundo aplicadas a imagenes
angiograficas. La construccion inicial con SegNet brindé un punto de partida para comprender
los retos de la segmentacion, mientras que la incorporacidon de U-Net con Transfer Learning
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demostrd el potencial de aprovechar encoders preentrenados para mejorar la extraccion de
caracteristicas. Finalmente, la adaptacion de los modelos YOLO al conjunto de datos de
obstrucciones coronarias confirmé la viabilidad de integrar técnicas de deteccidén de objetos
dentro del proyecto.

4.4 Desarrollo de interfaz grafica

Como parte del desarrollo de una herramienta automatizada para el analisis de imagenes
cardiacas, se disefidé una interfaz grafica interactiva que integra los modelos de segmentacién
y deteccién implementados. Esta interfaz permite al usuario cargar imagenes angiograficas,
ajustar pardmetros de andlisis y visualizar los resultados generados por los modelos U-Net y
YOLOvV8 de forma intuitiva y eficiente.

El disefio de la interfaz se implementd mediante la clase gr.Blocks, que organiza los
componentes visuales en filas, columnas y secciones. En su estructura principal se presentan
tres columnas para visualizar:

1. Laimagen original cargada por el usuario.

2. Elresultado de segmentacion obtenido con U-Net.

3. Elresultado de deteccion producido por YOLO.

C @ 127.001:7860 Baw O L O

@ DETECCION DE PROBLEMAS CARDIACOS EN IMAGENES DIGITALES
MEDIANTE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO Y VISIGN POR COMPUTADORA

Imagen Original Procesamien to (Segmentacion) Deteccion de Obstrucciones
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PONTIFICIA UNIVERSIDAD JAVERIANA DE CALI

Facultad de Ingenieria y Ciencias — Maestria en Ciencia de Datos

Proyecto desarrollado por: - Narly Sanchez - Luisa Torres - John Tierradentro

Figura 24. Disefo de interfaz grafica.
Fuente: Elaboracién propia.
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Asimismo, se incorporaron elementos interactivos como un control deslizante (slider) para
ajustar el umbral de binarizacién, lo que permite modificar la sensibilidad del modelo, y
botones de “Analizar Imagen” y “Limpiar”, que facilitan la interaccién con la aplicacion. Para
asegurar una apariencia limpia y coherente, se integré una hoja de estilos CSS personalizada,
en la que se definieron los colores institucionales, tipografia, tamafio de fuente, bordes
redondeados y disposicion de los elementos. También se incluyd el logotipo de la Pontificia
Universidad Javeriana como elemento representativo de identidad visual.

En conjunto, la interfaz desarrollada materializa la integracion de los modelos de
segmentaciéon y deteccién en una plataforma practica, accesible e intuitiva, que permite al
usuario cargar, analizar y visualizar imdgenes médicas, mostrando de manera automatica la
segmentacién de vasos, la deteccion de obstrucciones y el nivel de confianza de cada hallazgo,
contribuyendo asi a la interpretacion asistida de imagenes cardiacas.

El flujo de funcionamiento de la interfaz inicia cuando el usuario carga una imagen
angiografica en el panel principal. Posteriormente, puede ajustar el valor del gradiente o
umbral segln el nivel de detalle que desee observar y presionar el botén “Analizar Imagen”.
A partir de esta accidn, el sistema ejecuta los modelos integrados: el U-Net genera la
segmentacién de los vasos sanguineos y el YOLOv8-nano realiza la deteccidon de posibles
obstrucciones cardiacas. Los resultados se presentan en pantalla, mostrando la mdascara
segmentada, la imagen con las detecciones resaltadas, el nUmero total de obstrucciones
encontradas y el porcentaje de confiabilidad asociado a cada deteccién. En caso de no
hallarse anomalias, la interfaz notifica al usuario que no se detectaron obstrucciones. Este
proceso resume el propdsito del desarrollo: ofrecer una herramienta visual, automatizada y
de facil uso que respalde el analisis y diagndstico de imagenes cardiacas.
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Figura 25. visualizacion del uso de los modelos sobre la interfaz gréfica.
Fuente: Elaboracién propia.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 Conclusiones

Los resultados obtenidos en este proyecto demostraron el potencial de la visién por
computadora y el aprendizaje profundo para detectar obstrucciones coronarias de manera
asistida. Esta evidencia permitié comprender que, aunque los modelos desarrollados no
sustituyen el criterio clinico, si representan un apoyo valioso para reducir la subjetividad y
aumentar la consistencia en la interpretacion de imagenes angiograficas.

Uno de los aprendizajes mas significativos fue identificar la importancia del
preprocesamiento como etapa clave para mejorar la calidad de las imagenes y optimizar el
desempeiio de los modelos posteriores. Esta experiencia reforzé la comprension de que la
precision del analisis automatico depende no solo de arquitecturas avanzadas, sino también
de la calidad y preparacién adecuada de los datos.

Se implementaron distintos modelos de aprendizaje profundo, orientados tanto a la
segmentacién de vasos coronarios (SegNet y U-Net) como a la deteccidon de obstrucciones
(YOLOVS8). Los modelos basados en segmentacion demostraron una alta capacidad para
identificar las estructuras coronarias principales, alcanzando métricas destacables con la
arquitectura U-Net y el uso de transfer learning con EfficientNet-B4 como codificador,
obteniendo valores de desempeiio superiores al 0.82 en el coeficiente Dice y 0.70 en loU. En
cuanto a la deteccién de obstrucciones, el modelo YOLOv8 permitioé validar la efectividad de
los métodos basados en bounding boxes para localizar lesiones, logrando resultados
prometedores pese a las limitaciones del conjunto de datos y la complejidad del problema.

El disefo de la interfaz grafica también representé un aporte significativo, ya que permitio
transformar una solucion técnica en una herramienta practica y accesible para el usuario
final. Este proceso destacé la importancia de la usabilidad, la claridad visual y la experiencia
del usuario en la adopcién de tecnologias médicas.

En conjunto, el proyecto permitié desarrollar una visidn mas critica y profesional sobre la
aplicacién de la inteligencia artificial en cardiologia, reconociendo tanto su contribucién
como sus desafios. Se puede considerar que el trabajo realizado constituye un paso
importante hacia la integracion de herramientas digitales de apoyo diagndstico y abre la
puerta a futuros desarrollos con bases de datos mas amplias, modelos mas robustos y
validaciones clinicas mas completas.

5.2 Trabajos futuros

A futuro, se propone validar el sistema en entornos clinicos reales mediante la colaboracién
con instituciones de salud, con el propédsito de comparar su desempefio con diagndsticos de
especialistas y ajustar sus parametros a las condiciones practicas. Asimismo, se plantea
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evolucionar el prototipo hacia una plataforma digital web o movil integrada con sistemas
hospitalarios, que permita el andlisis automatico de imagenes médicas en tiempo real. Estas
mejoras, junto con la posibilidad de implementar soluciones en la nube para ampliar su
alcance, fortalecerian la utilidad y escalabilidad del modelo como herramienta de apoyo
diagndstico en cardiologia.

También se plantea explorar nuevas arquitecturas de deteccion de objetos que puedan
ofrecer un mejor desempefio que el alcanzado con el modelo YOLOv8. Aunque este modelo
permitié validar la metodologia y obtener resultados satisfactorios en la identificacion de
obstrucciones coronarias, las métricas de desempefio sugieren la posibilidad de mejora
mediante el uso de modelos mas recientes o especializados en contextos médicos. En este
sentido, se propone evaluar alternativas como DETR (DEtection TRansformer), Faster R-CNN,
o variantes basadas en Vision Transformers (ViT) y SAM (Segment Anything Model), las cuales
podrian aprovechar mejor la informacién espacial y contextual de las imagenes angiograficas.
La comparaciéon sistematica de estos enfoques permitird identificar la arquitectura mds
adecuada para optimizar la deteccién automatica de patologias cardiacas en entornos clinicos
reales.
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