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Ezactitud Top-1
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Umbral de decision

Curva Precision-Recall

Robustez

Pipeline
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Interfaz Grifica

Es la concentracién de bilirrubina en la sangre, expresada en
mg/dL. Es el parametro clinico utilizado para determinar la se-
veridad de la ictericia neonatal de forma invasiva.

Tarea de aprendizaje automéatico que busca asignar una etiqueta
a una entrada, en este caso, entre neonatos con o sin ictericia a
partir de entradas de imagenes neonatales.

Modelo que prediccion de un valor numérico continuo. En este
proyecto se utiliza para estimar el valor de bilirrubina sérica a
partir de imagenes neonatales.

Meétrica que indica si la clase verdadera de un problema de cla-
sificacion multiclase concuerda con la clase predicha con mayor
probabilidad por el modelo .Esta métrica fue implementada en la
clasificacién con la base de datos ImageNet como métrica de de-
sempeno.

Meétrica que indica si la clase verdadera en un problema de cla-
sificacién multiclase se encuentra dentro de las cinco clases con
mayor probabilidad predichas por el modelo. Esta métrica fue im-
plementada en la clasificaciéon con la base de datos ImageNet como
métrica de desempeno.

Parametro que se configura previo al entrenamiento de un modelo
de forma manual, como la tasa de aprendizaje, el batch size o el
nimero de épocas.

Valor que se aplica a las probabilidades predichas por un mode-
lo de clasificacion para asignar una etiqueta. Ajustar este umbral
permite mejorar métricas de desempeno del modelo.

Curva que muestra la relacion entre las métricas de desempeno
Precision y Recall para diferentes umbrales de decision.
Propiedad de un modelo que describe su capacidad de mantener
un desemperio estable aun enfrentando variaciones en los datos no
previstas durante el entrenamiento.

Conjunto organizado y secuencial de pasos necesarios para procesar
datos o generar modelos.

Framework de Python para construir interfaces web interactivas.
Medio visual que utiliza elementos diversos como botones para ge-
nerar una interacciéon entre un usuario y un sistema computacional.



Resumen

La ictericia neonatal es una de las condiciones clinicas més comunes durante los primeros dias
de vida y su identificaciéon temprana es fundamental para evitar complicaciones asociadas a niveles
elevados de bilirrubina. En muchos entornos de atencién en salud, en especial aquellos con recursos
limitados, el diagnoéstico contintia dependiendo de métodos invasivos o evaluaciones visuales sujetas
a variabilidad, lo que puede prolongar los tiempos de respuesta y limitar la oportunidad del trata-
miento. Este proyecto se desarrollé con el propoésito de explorar una alternativa no invasiva basada
en el procesamiento digital de imagenes y en la aplicaciéon de modelos de aprendizaje profundo para
apoyar la deteccién de ictericia neonatal y estimar la concentraciéon aproximada de bilirrubina a
partir de fotografias neonatales. El alcance del estudio se centro al analisis del conjunto de imagenes
y datos presentes en la base de datos de acceso abierto NeoJaundice y no incluy6 la validacion
clinica directa en instituciones de salud.

La metodologia aplicada se dividié en cuatro etapas. En primer lugar, se realizdé un anélisis de
las imégenes disponibles, determinando las caracteristicas cromaticas y variaciones relevantes para
el diagnostico. Posteriormente, se implementd un pipeline de preprocesamiento que incluy6é norma-
lizacién de color, segmentacién de la regidon de interés y la generacién de una mascara adaptativa
orientada a resaltar tonalidades amarillentas. En la tercera etapa, se entrenaron modelos basados en
redes neuronales convolucionales para las tareas de clasificacion y regresion, ajustando parametros
para obtener predicciones compatibles con las etiquetas del conjunto de datos. Finalmente, se de-
sarrolld una interfaz interactiva que permitiera realizar anélisis individuales y por lotes, integrando
asi el flujo completo de etapas desarrolladas y facilitando la visualizacion detallada de los anélisis
realizados.

Los resultados obtenidos muestran que el sistema propuesto logré procesar las imagenes del
conjunto de datos de manera estable y generar predicciones coherentes con la informaciéon disponi-
ble, evidenciando que el enfoque planteado constituye una base solida para avanzar hacia futuras
evaluaciones en escenarios clinicos reales.

Palabras clave: procesamiento digital de imégenes, ictericia neonatal, aprendizaje profundo,
bilirrubina, diagnéstico no invasivo.






Abstract

Neonatal jaundice is a frequent condition during the first days of life, and its timely identifica-
tion is essential to prevent complications associated with elevated bilirubin levels. In many clinical
settings, especially those with limited resources, diagnosis still relies on invasive laboratory measure-
ments or subjective visual evaluation, which affects response times and may delay medical decisions.
This project proposes a non-invasive approach based on digital image processing and deep learning,
aimed at supporting the classification of jaundice and estimating serum bilirubin concentration
using neonatal photographs. The focus of the study was on analyzing the set of images and data in
the NeoJaundice open-acces database and did not include direct clinical validation in any clinical
institution.

The work was structured in four stages: first,an analysis of the dataset images was performed to
identify chromatic characteristics relevant to the diagnosis, so that a preprocessing pipeline could be
implemented to ensure chromatic consistency. Subsequently, models based on convolutional neural
networks were developed and then trained in classification and regression tasks, adjusting para-
meters to obtain predictions compatible with the dataset labels. Finally, a Streamlit interactive
interface that enabled individual and batch analyzes was constructed to integrate the complete flow
of stages developed and facilitate detailed visualization of the analyzes performed.

The results obtained indicate that the proposed approach operates consistently under the expe-
rimental conditions of this study and represents a feasible basis for future clinical validation.
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CAPITULO 1

Introduccion

La ictericia neonatal es una condicién clinica frecuente que afecta aproximadamente al 60 % de
los recién nacidos a término y al 80 % de los prematuros durante la primera semana de vida [1]. Esta
condicién se caracteriza por una coloracién amarillenta de la piel y las mucosas debido a la acumu-
lacion de bilirrubina en sangre. Aunque en la mayoria de los casos es una condicién fisioldgica que
se resuelve espontaneamente, en ciertas situaciones puede evolucionar hacia formas patolégicas que
requieren intervencién médica inmediata para prevenir complicaciones graves, como el kernicterus,
una forma de encefalopatia bilirrubinica que puede causar dano neuroldgico permanente [1].

En Colombia, aunque no se dispone de estadisticas nacionales especificas recientes sobre la pre-
valencia general de la ictericia neonatal, estudios locales han documentado su relevancia clinica.
Por ejemplo, en un estudio realizado en Tulud, Valle del Cauca, se encontré que la ictericia fue
una manifestacion presente en el 38 % de los neonatos febriles sin foco aparente, lo que subraya su
prevalencia en el pais y su impacto en la salud neonatal [2].

La deteccién y el manejo oportuno de esta condicién presentan desafios significativos, especial-
mente en areas rurales y en instituciones de salud con recursos limitados. Los métodos tradicionales
de diagnoéstico, como la evaluacion visual y la medicién de bilirrubina sérica, tienen limitaciones.
La evaluacién visual es subjetiva y puede variar segtiin la experiencia del personal de salud y las
condiciones de iluminacién, mientras que la medicién de bilirrubina sérica es invasiva, requiere in-
fraestructura de laboratorio y puede no estar disponible en todos los entornos clinicos [2].

La implementacién de tecnologias no invasivas para el diagnéstico de la ictericia neonatal, como
los bilirrubinémetros transcutaneos, han demostrado ser tutiles en la practica clinica. Sin embargo,
su alto costo limita su accesibilidad en muchas instituciones de salud en Colombia. Ademés, la
variabilidad en los resultados obtenidos con estos dispositivos, especialmente en niveles elevados de
bilirrubina, puede requerir confirmacién adicional mediante métodos invasivos. En este contexto,
surge la necesidad de desarrollar sistemas de diagnéstico no invasivos, accesibles y precisos para la
deteccién temprana de la ictericia neonatal en Colombia. La aplicacion de tecnologias de procesa-
miento digital de imégenes y algoritmos de aprendizaje profundo (deep learning) ofrecen una opor-
tunidad para abordar este problema, permitiendo la identificacién y cuantificacién de la ictericia a
través del analisis de imagenes digitales, reduciendo la dependencia de métodos invasivos y costosos.

Abordar este desafio es crucial para mejorar la calidad de la atencién neonatal en Colombia,
reducir las tasas de complicaciones asociadas a la ictericia no tratada y optimizar el uso de recursos



2 Capitulo 1. Introduccién

en el sistema de salud, por lo tanto, el presente proyecto tiene como objetivo principal la elaboracion
de un sistema de soporte al diagnéstico de ictericia neonatal por medio de procesamiento de iméage-
nes con arquitecturas de deep learning, enfocado en la deteccion de la presencia de la enfermedad y
la estimacién de bilirrubina sérica, con el propésito de generar una herramienta accesible, escalable
y confiable que contribuya al diagnoéstico temprano y no invasivo de ictericia neonatal.

Finalmente, el presente documento se encuentra organizado por capitulos, en los cuales se pre-
sentan las distintas etapas conceptuales, metodolégicas y experimentales del proyecto en cuestion.
En el Capitulo 2 se presenta el planteamiento del problema que motiva este proyecto, en el Capi-
tulo 3 se aborda la justificaciéon del mismo y en el Capitulo 4 se presentan los objetivos planteados
como columna vertebral del proyecto. Posteriormente, en el Capitulo 5 se abordan fundamentos
tedricos claves y trabajos relacionados al presente proyecto. En el Capitulo 6 se describe la me-
todologia empleada para las distintas etapas de elaboracion del sistema, desde el preprocesamiento
de imAagenes de ictericia neonatal, el desarrollo de modelos de clasificacién y regresion, validacion e
implementacion de una interfaz integradora. Los resultados obtenidos y su analisis se muestran en el
Capitulo 7, seguido de las conclusiones del proyecto y proyecciones futuras en los Capitulos 8 y

9 respectivamente. Por tltimo, se incluyen anexos con informacién complementaria en el Capitulo
10.



CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

La bilirrubina es un pigmento biliar de color amarillo que resulta de la degradaciéon del grupo
hemo de proteinas como la hemoglobina. Este compuesto es insoluble en agua y circula en la sangre
en union a la proteina albimina que la transporta al higado [3]. En este organo, el pigmento es
transformado en un compuesto soluble, que puede ser metabolizado en el intestino como urobili-
nogeno. Posteriormente, el ultimo puede ser reabsorbido o excretado por el rinién o a través de las
heces [4].

Un aumento de los niveles de bilirrubina en sangre se denomina como hiperbilirrubinemia. En
neonatos es consecuencia del incremento en la destruccion de globulos rojos y la inmadurez fisiol6-
gica hepatica para conjugar y excretar la bilirrubina, entre otros factores. En el mundo, alrededor
de 1 de cada 10 neonatos es propenso a desarrollar hiperbilirrubinemia significativa que requiera
una atencion médica [1]. Lo fundamental de la intervencion radica en evitar la toxicidad sobre el
sistema nervioso central del neonato. La neurotoxicidad puede ocasionar una encefalopatia ictérica,
que a la vez, puede evolucionar en paralisis cerebral y déficits sensorio-motores [5].

Una de las patologias derivadas de la hiperbilirrubinemia es la ictericia. Segun la Asociacién Co-
lombiana de Dermatologia y Cirugia Dermatologica (AsoColDerma), la ictericia se describe como la
coloracién amarillenta de la piel y las mucosas causada por el aumento en sangre de los pigmentos
biliares [6]. La coloracién mencionada, inicia su expresion gradual en el cuerpo del neonato con una
relacion directa a la concentracién de bilirrubina en sangre, la cual puede variar dependiendo del
tono de piel del neonato. La visualizaciéon de la patologia comienza en las escleréticas de los ojos
con una concentracion de 2-3 mg/dL, continuando por la cara alrededor de los 4-5 mg/dL, llegando

al ombligo en valores de concentracion cercanos a los 15 mg/dL y alcanzando los pies alrededor de
los 20 mg/dL [4].

En un estudio global, se encontr6 que 60 % de los recién nacidos a término y el 80% de los
prematuros desarrollan ictericia en la primera semana de vida, asi como que el 10% de los recién
nacidos alimentados con seno materno presentan ictericia durante el primer mes de vida [1]. Existen
diferentes formas de diagnostico [3] como lo son la inspeccion visual, donde se realiza una evaluacion
subjetiva de la coloracién cuténea, como criterio de diagnoéstico e indicativo para realizar pruebas
complementarias. También se cuenta con la medicién invasiva de la concentraciéon de bilirrubina en
sangre, que se basa en una puncién venosa, capilar o arterial realizada al neonato con el propésito
de obtener una muestra de sangre con la cual, por medio de técnicas de analisis quimicas, se permita
la cuantificacién de la bilirrubina presente.
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Un tercer método es la medicién no invasiva con analizadores de bilirrubina transcutanea (BTC),
que permiten obtener el resultado de forma facil, rdpida e indolora por medio de la diferencia entre
densidades 6pticas de la luz, en especial para longitudes de onda correspondienes a los colores azul
(450 nm) y verde (550 nm). Colombia enfrenta desafios en el uso de métodos no invasivos, con una
baja disponibilidad de esta tecnologia en el pais y un alto costo de adquisicién y mantenimiento de
los mismos en instituciones de salud.

Entre las situaciones que se presentan por preferir la realizacion del diagnoéstico de ictericia por
el método invasivos tenemos: tiempos prolongados para el procesamiento de la muestra, lo cual
conlleva a demoras en el diagnoéstico, tratamiento y egreso del neonato; generaciéon de dolor para el
neonato y también de angustia para los padres. Adicionalmente, para la obtencién de la muestra
de sangre es necesaria la participacion de personal entrenado para la realizaciéon del procedimiento,
tecnologia de soporte al mismo y un laboratorio adecuado para el analisis de la muestra; por lo que
hay un gasto significativo de recursos para las instituciones. En cuanto a la inspeccién visual, el
diagnostico por este método es susceptible a tener un alto grado de subjetividad y una baja preci-
sién, lo cual puede llevar a diagnodsticos erréneos y un déficit en el tratamiento, o en caso contrario,
un sometimiento equivoco a procedimientos para tratar una condicién mal diagnosticada. En estos
casos, ambos tipos de diagnostico llevarian a un deterioro de la salud del neonato [1].

En concordancia a las complicaciones de los métodos clinicos aplicados actualmente para el
diagnoéstico de ictericia neonatal, se puede determinar que tanto los efectos negativos a la salud del
neonato como el efecto econdmico en las instituciones de salud no puede seguir pasando desaperci-
bido si se desea prestar un servicio integro, efectivo y con un balance costo-beneficio adecuado. Es
por lo anterior que se hace presente la necesidad de generar métodos o técnicas innovadoras para el
diagnostico de la ictericia en neonatos, las cuales le permitan a la instituciéon realizar el diagnéstico
de forma no invasiva, agil, precisa y rentable; sin dejar de salvaguardar la salud del neonato en todo
momento.

Entre algunas alternativas apreciables en la literatura se encuentra el acercamiento a un diag-
nostico desde el procesamiento de imagenes neonatales, sin embargo, también existen problemaéticas
técnicas significativas asociadas a este enfoque. La captura de imagenes neonatales puede verse
afectada por variaciones en las condiciones de iluminacion, lo que introduce ruido y dificulta la
extraccion precisa de caracteristicas croméaticas relevantes [7]. Ademas, la relacion entre las paletas
de color utilizadas en los anélisis y la diversidad de pigmentaciones cutaneas representa un reto
para lograr un modelo generalizable [8]. El angulo de captura, la resolucion de las camaras, y la
necesidad de preprocesamiento exhaustivo, como correcciones de iluminacién y segmentacién pre-
cisa, son etapas criticas que influyen en la calidad y utilidad de las imégenes para los modelos de
aprendizaje profundo [9]. Estos modelos de aprendizaje mencionados, a su vez presentan desafios en
el contexto de la ictericia neonatal. Entre estos se encuentran la seleccion de un modelo adecuado
que se acomode a las caracteristicas de las imagenes y al volumen de datos disponibles [7]. Este



altimo factor genera a su vez una dificultad recurrente por la escasez de datos clinicos etiquetados
en la ictericia neonatal [8]. También, se generan complicaciones desde la adecuada seleccion de mé-
tricas de desempeno para evaluar la clasificaciéon realizada de las imagenes etiquetadas de manera
confiable [9].

Resolver las probleméticas técnicas relacionadas con diagnosticos alternativos de ictericia neo-
natal es fundamental para garantizar que un sistema enfocado desde el procesamiento de imagenes
para ese fin pueda ofrecer resultados robustos y precisos, incluso en entornos clinicos con recursos
limitados y que cumpla con los estdndares para la implementacién en estos entornos en un futuro.






CAPITULO 3

Justificacidon

La ictericia neonatal es la anomalia més comtun durante el periodo neonatal inmediato y consti-
tuye una de las causas de readmision hospitalaria mas frecuentes de recién nacidos. Mundialmente,
un estudio dirigido por Bhutani estimé en 2013 que, en un ano, 481,000 recién nacidos a término y
prematuros tardios presentan niveles séricos de bilirrubina mayores de 25 mg/dL, y de estos, 114,000
mueren y mas de 63,000 sobreviven con dano neurologico de moderado a grave [10]. Méas reciente-
mente, datos del Global Burden of Disease (GBD) indican que en 2016 la ictericia fue causante de
1008 muertes por cada 100,000 nacimientos (con un intervalo de confianza del 95 %), posicionando
la patologia en séptimo lugar entre las causas de muerte en el periodo neonatal temprano en Africa,
Asia y Norteamérica [11].

A su vez, la ictericia es causada por la hiperbilirrubinemia, una fisiopatologia que puede ser
devastadora para los recién nacidos a causa de las secuelas a largo plazo que genera, como son:
parélisis cerebral, desérdenes del lenguaje, sordera y en general retraso del neurodesarrollo. Estas
complicaciones son mas comunes en paises del tercer mundo porque se realiza un diagnostico y tra-
tamiento en forma tardia. A diferencia de la mayoria de los trastornos neonatales, la ictericia no se
puede prevenir, por lo que el objetivo de cualquier intervencién en este padecimiento es identificar
y prevenir su evolucion a complicaciones méas graves [1]. Existen diferentes formas de diagnostico
que enfrentan limitaciones entre las cuales identificamos el costo, invasividad e inmediatez de un
resultado.

El costo elevado de los dispositivos para el diagnéstico no invasivo de ictericia neonatal y las
consecuencias asociadas a primar métodos de diagnoéstico invasivos u observacionales, hacen nece-
sario desarrollar un sistema alternativo que permita identificar los niveles de bilirrubina desde la
no invasividad, que sea confiable y que sea accesible econ6micamente a las instituciones de salud,
pues de esta forma se permitiria una atencion y tratamiento adecuados al neonato que lo requiera.
Al realizar una buisqueda en el aplicativo de consulta avanzada de registros sanitarios del INVIMA
en el grupo de médico quiridrgicos y bajo el nombre de producto *bilirrubinometro”, se encuentra
qué existe solo un dispositivo con registro sanitario del INVIMA de la marca Dréger con registro
sanitario INVIMA 2018DM-0018872 . Estos resultados evidencian la falta de oferta en el mercado de
tecnologias avaladas para el diagnéstico no invasivo de ictericia y por ende, una baja disponibilidad
de otras opciones para instituciones que no puedan adquirir este producto de importacién.

Con el objetivo de salvaguardar las caracteristicas de no invasividad y la posibilidad de realizar
una medicién al paciente con un resultado inmediato, se considera que el desarrollo de un sistema
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de deteccion de signos de ictericia por medio del procesamiento de imagenes y el entrenamiento de
inteligencia artificial podria permitir resolver la necesidad de las instituciones de salud y en segunda
instancia de los pacientes y sus familiares. A su vez, en Colombia se carece de estudios y bases de
datos autdctonas sobre la patologia, por lo que el presente proyecto podria sentar las bases para el
desarrollo de futuras investigaciones con datos locales de ictericia neonatal, propiciando el mejora-
miento de protocolos de atencién médica neonatal en el pais.

Para el desarrollo de las distintas etapas del proyecto, se cuenta con el acompanamiento de
profesionales en el area de neonatologia que se encuentran actualmente inmersos en el ambiente
hospitalario de interés. Al colaborar con ellos, este proyecto no solo responde a la necesidad de
ofrecer una posible alternativa econémica y precisa para la deteccion temprana de ictericia neona-
tal, sino también recibe un respaldo intelectual desde el area de la salud, el cual es necesario para
desarrollar el sistema de manera aplicable al contexto clinico local. Adicionalmente, se cuenta con
acceso a bases de datos con imégenes de pacientes neonatales con y sin ictericia, provenientes de
proyectos internacionales, las cuales van a permitir una evaluacién del sistema en cada etapa del
desarrollo del mismo. Finalmente, se considera que los costos del proyecto van enfocados en el uso
de software y herramientas computacionales que permitan el correcto procesamiento e identificacién
de imégenes en deep learning. En comparaciéon con los costos asociados con dispositivos médicos
tradicionales, el enfoque en el desarrollo de software puede resultar mas econémico a largo plazo y
ofrece la flexibilidad de actualizar y mejorar el sistema con el tiempo.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema no invasivo basado en procesamiento de imagenes para la identificacién
de ictericia en neonatos, capaz de generar alertas tempranas para apoyar el diagnoéstico médico
oportuno.

4.2. Objetivos Especificos

= Definir las caracteristicas relevantes de las imagenes neonatales para la deteccion de ictericia
mediante procesamiento digital de imagenes.

= Implementar una metodologia de clasificaciéon del estado de ictericia utilizando técnicas de
aprendizaje automéatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning).

= Validar el sistema desarrollado utilizando métricas de desempeno que midan la exactitud,
sensibilidad y especificidad del modelo.

= Disenar una interfaz grafica que permita la visualizacion de los resultados del diagnostico y la
generacion de alertas basadas en los niveles de ictericia detectados.
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5.1. Areas Tematicas
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La hiperbilirrubinemia
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5.2. Marco Tedrico

5.2.1. La ictericia neonatal
5.2.1.1. La hiperbilirrubinemia

La apariciéon de la ictericia neonatal se debe al aumento de niveles plasmaticos de bilirrubina
o hiperbilirrubinemia sérica en el recién nacido, especialmente la hiperbilirrubinemia hepatica no
conjugada. Este tipo de hiperbilirrubinemia se relaciona directamente con el funcionamiento hepéatico
y en el recién nacido sucede de forma fisiologica, donde la inmadurez hepatica del neonato no permite
la metabolizacién y excrecion de la bilirrubina, por lo que la bilirrubina no conjugada que no recibe
metabolizacién hepética y al acumularse en cantidades séricas considerables, hace que se observe
la coloraciéon amarillenta en mucosas y piel que caracterizan a la ictericia, en este caso del paciente
neonatal [3].
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La inmadurez hepética del neonato se hace visible principalmente en dos mecanismos principales
dentro del proceso metabdlico de la bilirrubina: la produccién del compuesto y la conjugacion del
mismo. Inicialmente, la bilirrubina es obtenida mayormente por medio de la degradaciéon del grupo
hemo de los globulos rojos que se encuentran finalizando su ciclo de vida, por lo que la frecuencia
de obtencién del compuesto de interés se relaciona directamente con la duracién del ciclo de vida
del eritrocito. Para el caso del neonato, la produccién de bilirrubina por kilogramo de cuerpo es del
doble a comparacion de lo es en etapas posteriores de vida (8.5 mg/kg/dia vs 4.0 mg/kg/dia) y el
eritrocito tiene un ciclo de vida mucho mas corto de 60 a 100 dias, por lo que existe un desbalance
inicial en el metabolismo de la bilirrubina del neonato por sobreproduccién. Posteriormente, la bi-
lirrubina es transportada al higado unida a la proteina albtimina, donde al entrar en contacto con
el hepatocito debe de pasar por un proceso de conjugacién a una forma soluble, proceso que realiza
una transferasa llamada (UGT)1A1. E, la cual en el higado del neonato tiene una acciéon retardada y
por ello limita la continuacion de la bilirrubina en su proceso de excrecion posterior en el intestino [4].

Adicionalmente a los factores mencionados previamente, la hiperbilirrubinemia neonatal puede
surgir como consecuencia de concentraciones elevadas de beta-glucoronidasa en la leche materna,
componente que aumenta la desconjugaciéon y reabsorciéon de bilirrubina, también por incompati-
bilidad feto-materna de grupo sanguineo que genera sobreproducciéon de bilirrubina, fracaso en la
lactancia materna que aumenta la circulacién enterohepatica de bilirrubina en neonatos deshidra-
tados, entre otras causas [4].

5.2.1.2. Manifestacion clinica y clasificacion

La ictericia neonatal es la principal manifestacion de la hiperbilirrubinemia neonatal, caracteri-
zéndose por la apariciéon de coloracién amarillenta de las membranas mucosas, esclera del ojo y de la
piel del neonato [4]. Esta coloracion, a medida que aumentan los niveles de bilirrubina sérica total,
empieza su progresion en el cuerpo del neonato de manera céfalo-caudal, puesto que los neonatos
presentan una falta de flujo sanguineo capilar en las partes més distales del cuerpo al estar centrado
su desarrollo principalmente en la cabeza y partes més proximales en los primeros dias después de
nacer, haciendo que la bilirrubina se acumule inicialmente en estos lugares y luego se disperse con el
aumento de cantidad de bilirrubina en sangre, aumentando asi la gravedad del estado del paciente
[12].

La ictericia neonatal puede presentar una clasificacién dependiendo de algunos de los factores
causales a los cuales se encuentre asociada [13].

= Ictericia fisiolégica: Ictericia neonatal causada por el aumento de los niveles de bilirrubina
indirecta o no conjugada debido a que el sistema de conjugacién y de transporte de bilirrubina
no tienen la madurez suficiente y porque los eritrocitos del recién nacido tienen una menor
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vida media. Su aparicién comtnmente es considerada como benigna y puede vigilarse desde
el hogar.

= Ictericia asociada a lactancia materna: Ictericia neonatal causada por la alimentacién
con leche materna, donde se ha evidenciado que los recién nacidos a término tienen entre tres y
cuatro veces mas posibilidad de desarrollar ictericia moderada y severa que los recién nacidos
alimentados por formula. Se trata por medio de fototerapia.

= Ictericia por incompatibilidad de factor Rh: Ictericia neonatal originada por un proceso
de hemdlisis de los eritrocitos fetales debido a la incompatibilidad de Rh, donde la madre con
Rh (-) produce anticuerpos de tipo IgG e IgM en respuesta a los globulos rojos Rh(+) del feto,
y posteriormente, los anticuerpos IgG que logran atravesar a la placenta y llegar al torrente
sanguineo fetal marcan el eritrocito Rh(+) para ser degradado por macroéfagos. Debido a
esto, el recién nacido al nacer presenta un aumento en la sintesis de bilirrubina, y junto con
la inmadurez del proceso de metabolismo de bilirrubina mencionado previamente, se puede
presentar la patologia.

= Ictericia por incompatibilidad ABO: Ictericia neonatal que puede aparecer si madre e hijo
presentan distinto grupo sanguineo, especificamente cuando una madre con grupo sanguineo
O tiene un hijo de grupo A o B, donde los anticuerpos de la madre interactiian con el eritrocito
del neonato y producen la hemolisis de los eritrocitos del recién nacido.

5.2.1.3. Repercusiones graves en salud derivadas del tratamiento inoportuno de la
patologia

En caso de que el diagnostico de la ictericia neonatal se realice de forma tardia, se incrementa
la probabilidad de que el neonato sufra de déficits neurolégicos como la encefalopatia por bilirru-
bina (BIE), donde la bilirrubina no conjugada presente, libre en el plasma sanguineo del neonato,
sobrepasa la capacidad de unién con la albiimina y cruza hacia las regiones cefélicas, donde actua
como un toxico celular que altera el proceso de respiraciéon celular y bloquea la produccién de ATP,
ocasionando muerte celular. Este tipo de desorden neurolégico puede ocasionar distintos problemas
como lo son lesiones en el sistema nervioso central, deficiencias auditivas, visuales, dentales, neuro-
motoras y del lenguaje; cuyos efectos, dependiendo del tiempo de inicio del tratamiento, pueden ser
transitorios y minimos o graves y permanentes [13].

La manifestacion clinica de toxicidad de la bilirrubina puede manifestarse de distintas formas

[13]:

= Encefalopatia por bilirrubina transitoria: La toxicidad de la bilirrubina en el cerebro es
transitoria y reversible, donde los recién nacidos con el tiempo y tratamiento adecuado pueden
detener los efectos de la toxicidad. Los sintomas de corta duraciéon que presenta el neonato
son letargo y respuestas anémalas del tronco cefalico.
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» Disfuncién neurolégica inducida por bilirrubina (BIND) la toxicidad por bilirrubina
genera disfunciones neurolégicas menores como desoérdenes de la visién, audicién, funcion
neuromotora, del habla, cognicién y lenguaje. A su vez, se caracteriza por la presencia de
anomalias en el tono muscular y reflejos neonatales hiperexcitables.

= Encefalopatia por bilirrubina aguda los sintomas se presentan en distintas etapas: tem-
prana, intermedia y tardia. En la etapa temprana se presenta letargo, hipotonia leve, alimen-
tacion y succion deficientes, hiperreflexia y llanto ligeramente agudo. En la etapa intermedia
se presenta irritabilidad, fiebre, arqueamiento de la espalda, hiperextensién de los musculos
extensores, estupor moderado y llanto agudo. Por dltimo, la etapa tardia se caracteriza por
estupor profundo o coma, llanto agudo, retrocolis, opistétonos, convulsiones, anormalidad
visual, entre otros sintomas.

= Encefalopatia por bilirrubina crénica o kernicterus: Se presenta disfunciéon auditiva,
neuropatia auditiva ,paralisis de la mirada horizontal, displasia del esmalte, sindrome extra-
piramidal y toxicidad extra neural por bilirrubina que afecta células de otros érganos.

Adicional a la encefalopatia por bilirrubina, se puede presentar en el neonato no tratado distin-
tas discapacidades del neurodesarrollo a largo plazo como la paralisis cerebral coreoatetosica,
desordenes en el espectro auditivo, retrasos generales en el desarrollo y atn se encuentra en
investigacion el efecto posible en aparicion de asma infantil, autismo y epilepsia [4].

5.2.2. Meétodos existentes de diagnéstico de la ictericia neonatal
5.2.2.1. Inspeccidén visual

La pigmentacién amarilla que se manifiesta en el cuerpo del neonato se hace visible cuando
superan los 2.5mg/dL [3] , por lo que se han generado mecanismos para determinar por medio de la
observacion del neonato la ictericia neonatal. El primer método que permitié hacer una correlacion
entre las zonas del cuerpo del neonato con coloracién amarillenta y la cantidad de bilirrubina sérica
se denomina método de Kramer, el cual desde 1969 se convirtié en una aproximacién no invasiva
de los niveles séricos de bilirrubina del neonato [12]. Para esto, se cuenta con una division de cinco
zonas del cuerpo del bebé y una cantidad aproximada de bilirrubina sérica dependiendo de la zona
en que se encuentre la coloracion amarilla [13]:

1. Zona 1: Zona de la cabeza y cuello donde se estima que los niveles séricos de bilirrubina son
menores a 5 mg/dL.

2. Zona 2: Zona del cuello hasta el ombligo sin contar extremidades, donde se estiman niveles
de bilirrubina sérica entre los 5 y 12 mg/dL.

3. Zona 3: Zona del ombligo a las rodillas, donde se estiman niveles de bilirrubina sérica entre
los 8 y 16 mg/dL.
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4. Zona 4: Zona de rodillas a tobillos y de hombros a munecas, donde se estima un nivel de
bilirrubina sérica entre 10 y 18 mg/dL.

5. Zona 5: Zona de los pies y las manos, donde se estima un nivel de bilirrubina sérica mayor a
15 mg/dL.

Con este método de diagnostico se utiliza la progresion cefalo-caudal de la coloracién para asi
estimar la cantidad de bilirrubina en sangre y con ello, permitir al personal de salud tomar decisiones
respecto al tratamiento del neonato y la gravedad de su condicién. No obstante, la correlaciéon que
se ha encontrado entre la estimacién observacional y la cantidad de bilirrubina sérica es muy baja,
por lo que el método no es el mas confiable ni objetivo [14].

5.2.2.2. Meétodos invasivos

Los métodos invasivos de diagnéstico de ictericia neonatal se centran en obtener los niveles de
bilirrubina sérica para estimar asi la gravedad de la condicién del paciente. Estos métodos entregan
mediciones de bilirrubina que son precisos y permiten asi manejar adecuadamente al paciente neona-
tal con ictericia. En este caso, existen variedad de métodos por los cuales se obtienen los resultados
de bilirrubina sérica [8]:

1. Instrumentos multiparametro: en estos encontramos distintos métodos de diagnostico,
como los que usan reacciones quimicas de diazo o vanadato oxidasa para estimar la cantidad de
bilirrubina en sangre o instrumentos analizadores de gases de sangre que estiman la bilirrubina
en sangre indirectamente por cooximetria, proceso en el cual se hemoliza la sangre y se calcula
as{ la concentraciéon de bilirrubina equivalente.

2. Bilirrubinémetros de mesa: método basado en la espectrofotometria directa en que se
utiliza una muestra minima de sangre. En este método se hace uso de un suero para medir la
absorbancia de bilirrubina (454 nm) y de absorbancia de hemoglobina (528 nm). La resta de
ambas absorbancias genera un valor que se puede atribuir a la bilirrubina.

3. Instrumentos portatiles POC: este método consiste en un lector de reflectancia manual
disenado para cuantificar los niveles de bilirrubina sérica a partir de un volumen bajo de
sangre que es aplicado a una tira reactiva compuesta de un separador de plasma sanguineo
acoplado a una membrana de nitrocelulosa, la cual permite por medio de la aplicacién de un
diodo emisor de luz a 465nm obtener la luz reflejada por el plasma sanguineo y cuantificar la
bilirrubina sérica.

5.2.2.3. Meétodos no invasivos

En la actualidad existen variedad de opciones que reducen la invasividad en el diagnostico de
ictericia neonatal sin perder precision, entre los que encontramos [14]:
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1. Icterémetros: método desarrollado en la segunda mitad del siglo XX que consta de una
regla de Perspex, la cual se utilizaba para un diagnostico temprano de la ictericia neonatal.
Esta regla tiene de dos a seis escalas de amarillo organizadas en un gradiente escalonado y
que para el diagnoéstico de ictericia, es presionada contra la nariz, frente y el interior del labio
del neonato. El color resultante del tejido presionado se compara con uno de los colores del
gradiente del icterometro que corresponde a un rango de bilirrubina en sangre y asi se estima
la bilirrubina sérica.

2. Bilirrubinometria transcutanea: Este método se fundamenta principalmente en la des-
cripciéon de una relacién lineal entre la concentracion de bilirrubina sérica y la intensidad
del color amarillento de la piel del recién nacido. Para esto, se usan dispositivos electrénicos
que detectan indirectamente el valor de la bilirrubina en sangre por medio de la medicién de
diferencia de densidades Opticas para luz en diferentes longitudes de onda.

3. Estimacion de bilirrubina basado en smartphone o cimara digital: este método es
novedoso y permite por medio de la recopilacién de imagenes con la cdmara de un teléfono
movil en conjunto con técnicas avanzadas de procesamiento digital de imégenes y aprendizaje
automatico estimar la cantidad de bilirrubina en sangre. En este caso se han avanzado en
la generacion de aplicaciones que integran este tipo de software de estimaciéon de bilirrubina
en donde se selecciona como parametro de interés de una foto del neonato las coloraciones
amarillas de la piel o esclera y se estima asf la cantidad de bilirrubina en sangre por medio de
la extraccion de datos relevantes y detalles en la imagen [9].

5.2.3. Procesamiento digital de imagenes como herramienta para el apoyo al
diagnéstico de ictericia neonatal

5.2.3.1. Preprocesamiento

En [15], una imagen digital se define como un archivo resultado de la discretizacién de una
imagen natural o sintética en elementos minimos llamados pixeles. A su vez, esta puede ser definida
como una funcién bidimensional I(z,y) donde = e y son coordenadas en el plano, y la amplitud I
es llamada la intensidad asociada con cada pixel en escala de grises [16]. Entonces, un pixel es un
elemento de imagen que en conjunto con otros pixeles, forma una imagen la cual tiene propiedades
geométricas y radiométricas, como lo es el tamafo, resolucion, profundidad de color y compresion,
entre otras.

La adquisicién de una imagen digital sigue un proceso que implica varias etapas clave. En primer
lugar, la captura se realiza mediante tecnologia de sensor CCD o CMOS, que convierte la escena del
mundo real en una senal eléctrica. Luego, en la etapa de muestreo, se digitalizan las coordenadas
espaciales (x,y), determinando el tamanio de la imagen. Continua la cuantizacion, que es donde se
digitaliza la amplitud o intensidad I, definiendo el tipo de datos (entero, real) y el namero de bits
utilizados para representar cada pixel [16]. Finalmente, la etapa de codificacion determina el tipo
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de representacion de la imagen.

Ademas, para preparar la imagen para anélisis, existen técnicas de preprocesamiento como re-
corte y escalado para ajustar su tamano y enfocarse en areas de interés especificas. También se
cuenta con anélisis de histogramas, que proporciona informacién sobre la distribucién de intensida-
des, mientras que el filtrado y la segmentacion ayudan a resaltar caracteristicas relevantes. Existen
otro tipo de operaciones como lo son las transformaciones geométricas que permiten corregir la
perspectiva o distorsién, mientras que las transformadas de frecuencia, como la transformada de
Fourier, se utilizan para anélisis espectral y deteccion de caracteristicas en la imagen [16]|. Estas
técnicas de preprocesamiento y anélisis son fundamentales para optimizar la calidad y utilidad de
las imagenes digitales en una variedad de aplicaciones, en especial de imégenes médicas.

Una vez se preprocesa una imagen digital, se procede a extraer, representar y manipular la
informacién cromética contenida en una imagen por medio del analisis del color. Esta informacion de
color es crucial en diversas aplicaciones, como la detecciéon de objetos, la clasificaciéon de iméagenes,
la mejora de la calidad visual y la correccién de color en fotografias. Segun [15], las técnicas de
preprocesamiento incluyen la normalizacion de la iluminacion, filtrado de ruido, y segmentaciéon
de regiones de interés, que en el caso del presente proyecto, serian areas de piel afectadas por la

1ctericia.
Los resultados de estos pasos generalmente son imagenes
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Figura 5.1: Etapas del procesamiento de imégenes

El anélisis de color es particularmente relevante para el diagnéstico de ictericia neonatal, ya
que la variacién en la tonalidad cutédnea constituye uno de los principales indicadores clinicos de
la afeccion. En este contexto, la eleccion del espacio de color adecuado resulta determinante para
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representar de forma consistente la informacién cromética presente en la piel del neonato y para
mitigar los efectos de iluminacién variable durante la captura de las imagenes. Todos los procesos
mencionados dentro del preprocesamiento pueden observarse de manera general en la Figura 5.1.
A continuacién, se presentan los espacios de color més utilizados en el procesamiento digital de
imégenes y su relevancia para el anélisis cromético en este estudio.

5.2.3.2. [Espacios de color

Los espacios de color constituyen modelos mateméticos que permiten representar la informaciéon
cromatica de una imagen mediante la organizaciéon de sus componentes en diferentes dimensiones
[17]. Su eleccion resulta fundamental en aplicaciones donde la tonalidad y la luminancia influyen
directamente en el analisis, como en el caso de la ictericia neonatal. Dado que cada modelo describe
el color desde una perspectiva distinta, resulta 1til visualizar como se estructuran conceptualmente
estas representaciones antes de analizar su utilidad en este estudio.

Cubo RGB Cilindro HSV Ejes CIELab

X

0.6 1

Valor (v)

Eje asociado
b amafillos

-0.5

1.0-1.0

Figura 5.2: Representacion conceptual de los espacios de color RGB, HSV y CIELab.

El modelo RGB se estructura como un cubo tridimensional basado en la combinaciéon aditiva de los canales
primarios. HSV se organiza en un cilindro que separa explicitamente el matiz, la saturacion y el valor. CIELab se
representa en un sistema perceptualmente uniforme a través de los ejes L, a y b, lo que facilita el analisis de
variaciones crométicas sutiles.

A partir de esta representaciéon conceptual, es posible comprender como cada espacio enfatiza
caracteristicas diferentes del color. El espacio RGB conserva la informacion capturada directamente
por los sensores de la cAmara; HSV separa el matiz de las variaciones de iluminacion, lo que facilita
la identificacion de tonalidades especificas; y CIELab proporciona un esquema perceptualmente
uniforme donde los ejes de crominancia permiten cuantificar de manera més consistente los cambios
asociados a tonalidades amarillentas. Estas propiedades resultan especialmente relevantes para el
analisis cromatico de la piel neonatal en el contexto de este estudio.

El espacio RGB (Red-Green-Blue) es la representacion mas ampliamente empleada en dispositi-
vos de captura digitales. En este modelo, los colores se forman mediante la combinacién aditiva de
tres canales primarios. Si bien su estructura coincide con la forma en que los sensores registran la
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informacién luminosa, su principal limitacién radica en su dependencia directa de las condiciones
de iluminacion. A pesar de ello, el canal R puede reflejar incrementos en la tonalidad amarillenta
de la piel, razoén por la cual contintia siendo de utilidad en evaluaciones preliminares.

El espacio HSV (Hue-Saturation-Value) reorganiza la informacién cromatica separando expli-
citamente el matiz, la saturacion y el nivel de brillo. Esta separacion permite describir el color de
manera mas estable ante variaciones de iluminacién, especialmente a través del componente Hue, el
cual cuantifica el matiz de un modo intuitivo y robusto. La capacidad del espacio HSV para aislar to-
nalidades especificas lo hace particularmente adecuado para segmentar regiones con predominancia
amarilla, una caracteristica clave en la deteccién de ictericia.

Ademas de los modelos RGB y HSV, el espacio de color YCbCr ha demostrado ser especial-
mente til en tareas relacionadas con la segmentaciéon de piel, debido a que desacopla la luminancia
(Y) de la crominancia (Cb, Cr), lo cual reduce la sensibilidad a variaciones de iluminacién. Diver-
sos estudios han mostrado que este espacio captura de manera més estable los rangos crométicos
asociados al tono cutaneo y facilita la deteccién de regiones de piel incluso bajo condiciones hete-
rogéneas de captura [18]. Adicionalmente, se ha reportado que enfoques basados en YCbCr pueden
integrarse en sistemas de anéalisis médico, pues su representacién cromatica favorece la delimitacion
de tejidos blandos y estructuras dérmicas de interés clinico [19]. En el contexto de este estudio, estas
caracteristicas convierten a YCbCr en un complemento valioso para el anélisis de color en la piel
neonatal, aportando robustez frente a variaciones de iluminacién y fortaleciendo la segmentacion
previa al diagnéstico de ictericia.

Por ultimo, el espacio CIELab es un modelo perceptualmente uniforme, lo que significa que dife-
rencias similares de color corresponden a distancias comparables dentro del espacio tridimensional.
Este modelo se compone de un canal de luminancia (L) y dos canales de crominancia (a y b). El
canal b, que representa el eje azul-amarillo, es especialmente relevante para la identificacion de
incrementos en la tonalidad amarillenta de la piel, permitiendo un anéalisis méas consistente frente a
variaciones en las condiciones de captura. Asimismo, la uniformidad perceptual del modelo CIELab
favorece una interpretacién maéas estable de los colores en contextos clinicos donde la iluminacion
puede ser variable.

La eleccion de diferentes espacios de color aporta ventajas especificas en el anélisis cromético
debido a que cada uno organiza la informacion de forma distinta y resalta caracteristicas particu-
lares del color [20]. Esta propiedad resulta especialmente util en aplicaciones clinicas basadas en
tonalidades de la piel, como la ictericia neonatal, donde la detecciéon depende de variaciones sutiles
en los componentes amarillentos. Aunque la literatura clasica del procesamiento de imégenes no
aborda este caso clinico de manera directa, los principios de representaciéon cromatica que descri-
ben estos modelos permiten adaptar sus ventajas al estudio de la piel neonatal bajo condiciones de
iluminacién heterogéneas.
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5.2.3.3. Inteligencia artificial y aprendizaje automatico supervisado para la ictericia
neonatal

La inteligencia artificial aplicada al procesamiento de imagenes médicas constituye un area de
desarrollo relevante, ya que permite extraer informacion clinica a partir de datos visuales que pueden
pasar desapercibidos para la evaluaciéon humana. Dentro de este campo, el aprendizaje automético
(machine learning) y, de forma mas especifica, las redes neuronales profundas (deep learning) de-
sempenan un papel central debido a su capacidad para identificar patrones complejos y relaciones
no lineales en iméagenes digitalizadas|15]|. Estas caracteristicas resultan especialmente pertinentes en
el analisis de la ictericia neonatal, donde leves variaciones en el tono de la piel pueden asociarse a
cambios en la concentracién de bilirrubina.

El aprendizaje automético supervisado se define como un enfoque en el cual cada dato de en-
trada posee una etiqueta o salida asociada, permitiendo entrenar modelos capaces de aprender una
funcion de mapeo entre ambas variables [21]. Dentro de este enfoque se encuentran tanto métodos
clasicos como modelos profundos. La regresion lineal es uno de los métodos fundamentales para
modelar relaciones continuas entre caracteristicas extraidas de la imagen y un valor numérico de
interés, como la estimaciéon de bilirrubina. Asimismo, el algoritmo de los k-vecinos méas cercanos
(k-NN) clasifica nuevas muestras segin la similitud respecto a instancias previamente observadas,
medida mediante métricas de distancia [22]. Aunque ambos métodos ofrecen interpretabilidad y
simplicidad, su capacidad para resolver relaciones altamente no lineales es limitada, especialmente
cuando se trabaja con imagenes de alta variabilidad cromética.

Para abordar patrones mas complejos, las redes neuronales convolucionales (CNN) constituyen
una de las arquitecturas mas utilizadas en el procesamiento de imagenes médicas. Esta arquitectura
emplea capas convolucionales capaces de detectar caracteristicas de distinto nivel: bordes, texturas,
gradientes de color y, en capas méas profundas, patrones abstractos dificiles de definir explicitamente
[23]. Estas capas se caracterizan por la aplicacién de un conjunto de filtros o kernels sobre regiones
de una imagen para la extraccién de caracteristicas por medio de la operacién de convolucién,
definida de acuerdo a la Ecuacién 5.1.

H-1W-1
W X]|(i,7) = Z Z Wap T i, j4o (5.1)
u=0 v=0
Donde:
W = Kernel o filtro 2D aplicado a la imagen.
X = Imagen de entrada.
® = Simbolo de operacion de convolucion 2D.

H,W = Tamano del kernel (alto y ancho).
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Wy,p — elmentos del kernel.

T i4u, j+v— pixeles de la imagen que coinciden con el kernel.

Un ejemplo de la aplicaciéon de la convolucién en una entrada X de tamano 3x3 con un kernel
W con tamano 2x2 para una salida Y se muestra en la Ecuaciéon 5.2 y en la Figura 5.3, donde se
evidencia que dentro del proceso de convolucién se obtiene el resultado del producto escalar entre
los pixeles de la imagen y del kernel que se desplaza sobre ella, dando como resultado lo que se
conoce como mapa de caracteristicas, el cual representa las caracteristicas y patrones extraidos
de la imagen, las cuales se convertirdn en la entrada de las capas convolucionales siguientes, que
aprenderan caracteristicas de mayor complejidad y especificidad segtn la tarea propuesta para esta
red.

r1 T2 X3
w1 w2
Y = ® |xg x5 x4 (5.2)
w3 W4
T7 X8 I9

W1T] + Wako + W3T4 + WLy W1T2 + Wok3 + W3T5 + W4k

wW1x4 + woxs + wW3x7 + waxrgs wW1T5 + Wolg + W3Tg + Wag

Input Kernel Output
o112

01 19|25
31415 * =

2|3 37|43
67|38

Figura 5.3: Ejemplo de aplicacién de operaciéon de convoluciéon
Tomada de [24]

Una red convolucional neuronal, ademés de contener capas convolucionales para la extraccion
de caracteristicas, cuentan también con otros componentes y operaciones de vital importancia para
la recoleccion de las mismas, entre las cuales encontramos las siguientes:

Funcién de activacion: Con el proposito de que un modelo aprenda relaciones complejas entre
la entrada y salida de las neuronas que lo componen y evitar que se comporte linealmente, se aplican
funciones de activacién no lineales a la salida de la operacion de convolucién. Existen variedad de
funciones de activacién como la Sigmoide, la cual es utilizada para problemas de clasificacién en
la capa de salida del modelo, sin embargo, esta funcidén presenta una saturacién en 1 para valores
positivos altos y 0 para valores negativos altos, una saturaciéon que aunque es aprovechada para tareas
de clasificacién binaria, lleva a un problema llamado "Problema de Desvanecimiendo de gradiente",
el cual consiste en el descenso del gradiente a medida que aumenta la profundidad del modelo, lo
cual dificulta su entrenamiento|24|. Por esto, se utilizan funciones de activaciéon no saturantes como
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la funciéon ReLLU o Unidad lineal rectificada, que solo “apaga’” valores de entrada negativos y permite
el paso de valores positivos evitando el desvanecimiento del gradiente y manteniendo la no linealidad
en el aprendizaje del modelo. Ejemplos adicionales de funciones de activacién aplicadas en capas
convolucionales son: Softmax, Elu, Hardlim, entre otras.

Padding : Una problematica presente en redes convolucionales con convoluciones seguidas es la
reduccién del tamano de la salida de la operacién, significando una pérdida de informacion tras la
convolucion [23|. Para una imagen de tamano xj, X z,, en una convolucioén con un kernel de dimen-
siones fp X f,, da como resultado una salida de dimensiones (xp, — f + 1) X (x4 — fuw + 1), debido
a que el filtro se aplica tnicamente a las partes "validas"de la imagen entrada , situacion a la cual
se le llama valid convolution|24].

Para evitar que el proceso de convolucién tenga pérdida de informacién en los mapas de carac-
teristicas resultantes se aplica la operacion llamada Padding, en la cual se agregan bordes de ceros
a la imagen de entrada en la capa convolucional para que a la salida se mantengan las mismas di-
mensiones de la imagen de entrada, a esto se le llama same convolution. En la Figura 5.4 se muestra
un ejemplo del efecto del padding en la salida de un proceso de convolucion.

Valid Convolution

—
—
I

Same Convolution

Figura 5.4: Ejemplo de aplicaciéon de operaciéon de Padding

Adaptada de [23]

Pooling: Con el proposito de reducir el tamatio de los mapas de caracteristicas para optimizar
la velocidad del aprendizaje pero evitando la pérdida de informaciéon importante en un modelo
de clasificacion con redes convolucionales, se utilizan las capas de Pooling |23]|. Dos formas para
realizar este proceso son el Max pooling y el Average pooling. Ambas utilizan un filtro con un
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tamano determinado para generar regiones en un mapa de caracteristicas y luego, obtienen de cada
region el valor maximo o el promedio respectivamente, para reducir asi su tamano y con ello, el
costo computacional del modelo. En la Figura 5.5 se muestra el funcionamiento de las estrategias
de pooling mencionadas.

Max Pooling
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Figura 5.5: Estrategias de Pooling

Tomada de [23]

Capa de normalizacién: Como otra estrategia para solucionar el problema del desvanecimiento
del gradiente, se utilizan capas de normalizaciéon en los modelos, las cuales tienen como principal
funcion estandarizar las estadisticas de las capas del modelo [24]. Una estrategia popular de nor-
malizacion es el Batch normalization o normalizaciéon por baches, la cual normaliza las activaciones
de una red neuronal para que mantengan una media de 0 y una varianza de 1. Esto lo realiza a la
salida de una capa previo a su entrada a la siguiente, dividiendo el mapa de caracteristicas en lotes
y calculando las varianzas y promedio del batch, para luego normalizarlos y ajustar los pesos de
las activaciones de entrada a la proxima capa convolucional.Esta normalizacién trae como beneficio
una mayor velocidad de entrenamiento y una mejor estabilidad del modelo, reduce la sensibilidad
de la tasa de aprendizaje y actua como regulador ligero.

Capas Fully-Conected: También llamadas capas densas, son capas donde las neuronas se en-
cuentran conectadas a todas las neuronas de la capa anterior y a las neuronas de la capa siguiente
[23]. Estas capas se encargan de la toma de decisiones en un modelo segtn la tarea correspondiente,
como por ejemplo clasificacion o regresion, evaluando las caracteristicas extraidas previamente por
las capas convolucionales. Estas capas reciben un vector con los valores de los mapas de caracteris-
ticas aplanados por medio de la funcion Flatten, que convierte los mapas de caracteristicas en un
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vector 1D y luego, empiezan a aprender patrones de la informacién segin las entradas que reciben
de las miltiples neuronas que las preceden y ademaés integran esa informacién, teniendo en cuenta
sesgos y los pesos de cada una de las neuronas anteriores[25]. En la Figura 5.6 se muestran las
conecciones en una capa densa o fully connected. Finalmente, estas capas convierten las caracte-
risticas interpretadas en una prediccién como una clase (para modelos de clasificacion) o un valor
continuo (para modelos de regresion) utilizando funciones de activacion acordes a ello (Sigmoid para
problemas biclase, Softmax para multiclase o Lineal para regresion).

Dense (fully connected) layer

Previous Layer
Next Layer

Figura 5.6: Capas densas o Fully connected

Dropout: El dropout es una técnica de regularizacion utilizada para reducir el sobreajuste [24].
Esta estrategia consiste en apagar de forma aleatoria las conexiones neuronales en las capas densas
con una probabilidad p, con el propésito de evitar el aprendizaje de caracteristicas complejas pero
dependientes de otras neuronas, por lo que el modelo debe aprender a tener un buen desempeno
aun cuando algunas neuronas aleatoriamente se encuentren apagadas. En la Figura 5.7 se observa
un ejemplo del efecto que tiene la estrategia de regulacion de dropout en una red neuronal.
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Figura 5.7: Efecto de un dropout con p =0.5 en una red neuronal

Tomada de [24]
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En la Figura 5.8 se muestra un ejemplo del flujo y componentes de una red convolucional
neuronal para una tarea de clasificacion, dentro de la cual se encuentran los componentes explicados
previamente.

~ INPUT

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 5.8: Ejemplo clasico de CNN de clasificacion

Tomada de [24]

Posterior a la construccion del modelo de red convolucional viene la etapa de entrenamiento del
modelo de aprendizaje profundo para desarrollar la funcién objetivo, ajustando iterativamente los
pardmetros de la red convolucional. Para este proceso, hay varios conceptos importantes, como lo
son los siguientes:

Learning Rate: La tasa de aprendizaje o learning rate es la magnitud del paso que da un modelo
en camino a su convergencia 6ptima [26]. En otras palabras,la tasa de aprendizaje determina la
velocidad con que un modelo aprende, la duracién del entrenamiento y los recursos consumidos
durante este. Una tasa de aprendizaje con valores muy altos, es decir con pasos grandes, hara que
el ajuste de pardmetros de la red neuronal mientras el modelo aprende sea rapido, pero arriesgue
que el no converja en un punto 6ptimo, y si el valor es muy pequeiio, el modelo tardard mucho en
aprender y podria atascarse.

Funcion de pérdida: la funcién de pérdida o loss function es mide la diferencia entre las pre-
dicciones que realiza un modelo y las salidas esperadas [27]. Este valor es de vital importancia para
el entrenamiento de un modelo de deep learning, puesto que la principal tarea de los modelos es
optimizar sus parametros para minimizar este valor de pérdida y acercar lo predicho a lo real. La
funcién de pérdida utilizada para un modelo depende de la tarea especifica del mismo, si es de
clasificacion se suele utilizar la funcion Binary cross-entropy (BCE) de forma estandar y si es de
regresion las funciones Mean Squared Error (MSE) o Mean Absolute Error (MAE) son ampliamente
usadas [27]; pero depende de la seleccion del programador.
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Optimizador: Un optimizador es un algoritmo cuyo proposito principal es minimizar la funcién
de pérdida [28]|. Existen variedad de algoritmos con distintos abordajes matematicos para dismi-
nuir la funcién de pérdida, pero el resultado de todos es modificar finalmente los parametros del
modelo para realizar esa reduccién diferencia entre las predicciones y los valores reales. Ejemplos
de estos optimizadores son el Stochastic Gradient Descent (SGD), Root Mean Square propagation
(RMSprop) y el optimizador Adam (Adaptive Moment Optimization algorithm).

Batch size: El batch size o tamano de lote, hace referencia al niimero de muestras de entrena-
miento utilizadas antes de la optimizacion de parametros [29]. En otras palabras, el conjunto de
datos completo es subdividido en subgrupos o lotes con una cantidad especifica de muestras que
son procesadas antes de ajustar los parametros, y a esa cantidad de muestras se le llama batch size.

Epoca: Una época es una iteracion completa del modelo durante su entrenamiento donde el con-
junto de datos de entrenamiento fue utilizado completamente. Un modelo necesita varias épocas
o recorridos de los datos de entrenamiento para poder ajustar sus parametros y mejorar de forma
iterativa|30].

Los valores correspondientes a estos conceptos importantes para el entrenamiento de un modelo
se les conocen como hiperparametros, los cuales a diferencia de los parametros de una red convo-
lucional, requieren ser configurados para optimizar el desempeno de un modelo puesto que no son
aprendidos durante el entrenamiento [31]. La literatura enfatiza que una mala configuracion puede
conducir a problemas como el sobreajuste (Qverfitting) o el subajuste (Underfitting), por lo cual,
el ajuste de hiperparametros es un componente esencial en cualquier metodologia de aprendizaje
automaético.

Tanto el overfitting y el underfitting representan riesgos inherentes en la construcciéon de mo-
delos. El primero ocurre cuando el modelo se ajusta excesivamente a los datos de entrenamiento y
pierde capacidad para generalizar, mientras que el subajuste ocurre cuando el modelo carece de la
complejidad necesaria para capturar patrones esenciales. El equilibrio entre sesgo y varianza se con-
sidera fundamental para garantizar un desempeno 6ptimo [32]. Las estrategias de regularizacion,
el aumento de datos y una adecuada separaciéon de conjuntos de entrenamiento y validacién son
mecanismos comunes para mitigar estos efectos.

Transfer Learning: Una complicacién comtn con el desarrollo de modelos de aprendizaje con
CNN es el alto costo del entrenamiento desde cero, el cual requiere de grandes conjuntos de datos
etiquetados y recursos computacionales extensos, requerimientos que no siempre se cumplen, espe-
cialmente en contextos médicos, donde la disponibilidad de bases de datos es limitada [33]. Una
estrategia establecida como alternativa para abordar esta problemética es el transfer learning o
aprendizaje por transferencia, el cual utiliza los pardmetros aprendidos por modelos CNN entrena-
dos en conjuntos de datos grandes y los transfiere para resolver problemas especificos aprovechando
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el conocimiento previo de estos modelos, entrenando inicamente la altima capa de clasificacién para
cumplir la tarea deseada.

Este método de aprendizaje se fundamenta en que caracteristicas como las lineas curvas y rectas
que construyen las imégenes son caracteristicas universales en la mayoria de tareas de analisis de
imégenes [33], por lo cual modelos entrenados para clasificaciones con datos no médicos pueden
aprovecharse para aportar caracteristicas importantes a tareas de clasificacion médicas, reduciendo
la necesidad de un conjunto de datos grande, el tiempo de entrenamiento y el costo de memoria.

Pipeline metodolégico para aprendizaje automatico: La literatura sobre aprendizaje au-
toméatico propone un pipeline metodologico que organiza las etapas del desarrollo de un modelo:
recolecciéon de datos, preprocesamiento, selecciéon del modelo, entrenamiento, validacién y evaluacion
final [34]. En el contexto del andlisis de imagenes neonatales, el preprocesamiento incluye opera-
ciones como correccion de iluminacién, normalizacién de color, segmentacion de regiones de piel y
extraccion de caracteristicas cromaéticas relevantes. Estas etapas buscan reducir la variabilidad no
clinica y mejorar la calidad de los datos que reciben los modelos.

Threshold Tunning: Una estrategia implementada en modelos de aprendizaje profundo pa-
ra optimizar sus resultados es el Threshold tunning o ajuste de umbral de decisiéon. Esta estrategia
consiste en buscar el umbral de decisién que genere una clasificacion donde, segiin la curva precision-
recall, estas métricas de desempeno tengan un balance y el F1-Score sea alto y de esa forma, se
pueda mejorar la capacidad discriminativa del modelo, especialmente en modelos donde las clases se
encuentran desbalanceadas, puesto que este desbalance de datos entre las clases de interés hace que
el umbral de decision por defecto de modelos de clasificacién con un valor de 0.5 no sea el umbral
de decision 6ptimo [35].

Para realizar el threshold tunning, inicialmente se extraen las probabilidades de las imagenes
que entran al modelo respecto a la clasificacién de interés y luego se evalian distintos umbrales de
decision donde una probabilidad menor al umbral representaria la clase negativa y un valor igual o
mayor al umbral representaria la clase positiva. Posteriormente, para cada valor umbral obtenido
se calcula el valor de la métrica F1-Score y el umbral con mayor valor de esta métrica es aplicado
al modelo de clasificacién para que este obtenga mejores resultados acordes a las distribuciones de
las clases que se analizan. Este procedimiento permite mejorar la capacidad de discriminacién de
un modelo y reducir tanto falsos negativos como positivos.

Validacién cruzada: La validacién cruzada o cross-validation es una técnica empleada con el
proposito de evaluar la capacidad que tiene un modelo de aprender las caracteristicas de interés de
un conjunto de datos, en este caso caracteristicas de color de piel asociadas a la ictericia neonatal.
En otras palabras, la validaciéon cruzada busca determinar si el modelo entrenado realmente obtiene
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un desempeno alto porque tiene la capacidad de generalizar lo aprendido y que este no se encuentra
limitado a los resultados de una tnica particiéon de los datos.

Uno de los tipos de verificacién de desempeiio de un modelo por medio de validacién cruzada
se denomina validacioén cruzada estratificada o de tipo K-Fold. Este tipo de cross-validation realiza
una particiéon de la base de datos en k subconjuntos folds y se realiza la validacién del modelo repe-
titivamente en k iteraciones, sin embargo, cada vez que se realiza una iteracién, el modelo se entrena
con k-1 subconjuntos perteneciendo al conjunto de entrenamiento y se valida con el subconjunto
restante. Este proceso se repite k veces hasta que todos los subconjuntos hayan participado como
subconjunto de validacion del modelo [36]. De esta manera, al finalizar las validaciones, se hace un
promedio de los valores obtenidos en las métricas en todas las iteraciones y segtin el desempeno
obtenido se evalta la robustez del modelo.

Validation Training
Fold Fold
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=
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o 4th — Performance 4
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5th — Performance 5

Figura 5.9: Ejemplo de Validacién cruzada

Tomada de [23]

En conjunto, los fundamentos del aprendizaje automético y profundo presentados en esta subsec-
cién proporcionan el sustento tedérico necesario para comprender las técnicas aplicadas en sistemas
actuales de apoyo al diagnoéstico basado en imagenes médicas. La integraciéon de modelos clasicos
y arquitecturas modernas, junto con metodologias rigurosas de validacién y ajuste, constituyen la
base conceptual sobre la cual se desarrollan aplicaciones destinadas a la estimacién no invasiva de
parametros clinicos como la bilirrubina neonatal.
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5.3. Trabajos Relacionados

La hiperbilirrubinemia es una condiciéon que impacta a mas del 60 % de los neonatos[37]. En la
literatura, se han propuesto diferentes sistemas, tanto para evaluar la concentraciéon de bilirrubina
como el nivel de ictericia con diferentes enfoques invasivos y no invasivos [12]. La determinacion del
nivel de hiperbilirrubinemia mediante la medicion de la bilirrubina sérica total (TSB) es una préc-
tica invasiva habitual. Este método se fundamenta en la espectrofotometria y requiere una pequena
muestra de sangre obtenida con una jeringa y una aguja [38]. No obstante, la medicion de la bilirru-
bina sérica total (TSB) requiere la intervencion de profesionales médicos altamente capacitados y el
uso de instalaciones adecuadas. Ademés, al ser un procedimiento invasivo, resulta estresante tanto
para los bebés como para los padres a causa de los riesgos de infecciones, anemia y otras patologias
derivadas del manejo séptico [39].

La evaluacién visual se presenta como el método maés sencillo y no invasivo para detectar la
hiperbilirrubinemia en recién nacidos. No obstante, debido a que depende de la experticia del ope-
rador, es un proceso que puede verse afectado por el color de la piel de bebé, lo cual la hace una
técnica no fiable para la deteccion [40]. Por otro lado, la técnica alternativa no invasiva més comin
es la Bilirrubinometria Transcuténea (BTC), la cual consiste en dispositivos portatiles que permiten
medir la diferencia de las densidades 6pticas de luz en las regiones de longitud de onda del azul y el
verde (450 nm a 550 nm) [5]. Esta técnica reduce el muestreo en sangre en un 30 % pero aumenta
el costo de diagnostico y tiene limitaciones respecto a la edad gestacional, ya que solo es efectivo en
bebés de mas de 35 semanas y después de las primeras 24 horas de vida [40].

Con nuevas tecnologias emergentes, como camaras digitales e inteligencia artificial, existe la
posibilidad de tener sistemas mas eficientes, rentables y portatiles para controlar la ictericia. La
mayoria de estos métodos utilizan el procesamiento de imagenes y anélisis de color para la detec-
cion de ictericia. Estos sistemas se han propuesto desde la dltima década y reportan un rendimiento
igual o mejor en la deteccion de la condiciéon. En 2021 se realizé una revisiéon sistematica que ca-
tegoriza los sistemas de procesamiento de acuerdo al objeto estudiado: piel , esclerética del ojo
tiras de orina y heces; siendo los tltimos dos objetos inadecuados para el desarrollo de sistemas de
identificacion segin se concluyo en la revision [40]. Para la piel se reportaron los siguientes estudios:
En [41], Rong et al propone un sistema llamado (AIB) que utiliza una tarjeta de calibraciéon de color
y un smartphone para predecir la ictericia y compara sus resultados con el BTC y TSB en recién
nacidos prematuros y a término. Las imagenes de la piel capturadas se cargaron en un servidor
en la nube que emplea software basado en aprendizaje de méaquinas para proporcionar un indice
de bilirrubina individualizado e inmediato. Los resultados reportados comprueban concordancia y
correlacién entre los métodos y el sistema, sin embargo, su sensibilidad y especificidad no fue lo
suficientemente alta.

Juliastuti et al en [37] propusieron un sistema de identificacién basado en la estadistica para
estimar el nivel de bilirrubina. El sistema utiliza una camara digital para tomar iméagenes de recién
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nacidos y utiliza varios filtros para preprocesar y extraer caracteristicas que fueron usadas en un
analisis estadistico de regresion lineal multivariable, dando como resultado un nivel estimado de
bilirrubina. Aunque el sistema propuesto era simple y tenia una fuerte categoria de correlacion, este
presenté un porcentaje de error del 17 % y una precision del 67 %. En [42] se propuso un sistema
que tiene como objetivo detectar ictericia en recién nacidos mediante el uso de una camara digi-
tal. El sistema aplica diferentes técnicas de procesamiento de imégenes para extraer y analizar las
caracteristicas ttiles de interés de las imégenes capturadas en tiempo real. Este estudio muestra
avances significativos en el tema, sin embargo la poblacién muestra es muy pequena para verificar
la eficacia del sistema.

La parte blanca del ojo humano, que es la capa exterior protectora que es opaca y fibrosa, se
conoce como esclerética. La esclerética estd formada principalmente por coldgeno y algo de fibra
elastica [43|. En [44] se propone una técnica que captura una imagen de la esclerética mediante una
camara web, una linterna LED controlable y un sistema de aprendizaje de maquina. Ya que los
ojos de los bebés permanecen cerrados la mayor parte del tiempo y su cabeza necesita estar en una
posicion fija, este método no es apropiado para esta poblacion [45], a pesar de obtener una precision
del 90 % en la deteccion de ictericia. Ademas, el sistema requiere el uso de gafas protectoras y un
sistema de iluminacién controlado.

Finalmente es importante mencionar al BiliCam, desarrollado por De Greef et al. [46] y Altha-
nian [47], que emplea un smartphone para capturar iméagenes, las cuales son procesadas por un
algoritmo que extrae caracteristicas relevantes. Estas caracteristicas se utilizan como entrada para
un modelo de aprendizaje automatico. Este sistema también incluye una tarjeta de calibracion de
color que se utiliza en la frente y el esternon del recién nacido para mejorar la precision de las
mediciones.

Como se puede observar, el avance hacia sistemas de monitoreo de ictericia menos invasivos y
mas eficientes es evidente durante la tdltima década. Aunque estos sistemas atn enfrentan desafios
en términos de precision y validacion clinica, representan un paso significativo hacia un cuidado
neonatal mas seguro y accesible. Es esencial continuar investigando y mejorando estas tecnologias
para garantizar su utilidad clinica y su integracion efectiva en la atencién médica neonatal.



CAPITULO 6

Materiales y Métodos

En este capitulo se describen las distintas etapas abarcadas durante el desarrollo del proyecto,
y como organizacion metodica de la informacion, se optd por dividir los métodos en cuatro etapas
relacionadas a los objetivos especifico del proyecto.

6.1. Caracteristicas relevantes para el procesamiento de imagenes
de ictericia neonatal

6.1.1. Caracteristicas en la literatura

Con el proposito de identificar caracteristicas de interés para el procesamiento de imégenes con
relacion a la ictericia neonatal, se realizoé una busqueda inicial en la literatura, especificamente en
trabajos con objetivos similares al proyecto. Se identificaron variedad de caracteristicas las cuales
los distintos autores han utilizado como base para determinar una relacién entre las imagenes de
sus bases de datos y la estimacién de un diagnéstico de ictericia neonatal u obtenciéon de valores
de bilirrubina sérica para el mismo fin, entre las cuales se encuentran: el promedio de los valores de
los pixeles en cada canal de los espacios de color RGB, YCrCb y LAB en conjunto el gradiente de
variacion del color en los tres canales en RGB [46] [48], promedio de los valores de los pixeles en cada
canal del espacio de color HSV [47], el promedio del valor de los pixeles en los canales B del espacio
de color RGB y Cb del espacio de color YCrCb [43] [45], mapas de caracteristicas concatenados de
distintas agrupaciones entre de los espacios de color RGB, LAB, HSV y YCrCb [49], caracteristicas
de los histogramas de las imégenes en RGB, YCrCb y HSV [37], entre otras. Las distintas carac-
teristicas encontradas fueron tomadas por los autores de sus respectivos estudios como informacién
significativa para el anélisis de la coloraciéon amarillenta de las regiones de interés de la piel del neona-
to y como puntos focales para las evaluaciones posteriores de los modelos planteados en sus articulos.

A partir de estas caracteristicas identificadas, se reconocié la importancia de trabajar con va-
riedad de espacios de color para aprovechar caracteristicas de la imagen que en el trabajo con un
solo espacio de color no se pueden aprovechar, como la separaciéon de luminancia y cromaética en
distintos canales en el espacio de color YCrCb [50], la importancia de los canales Cb y B para la
deteccion del color amarillo [45] y los beneficios de espacios de color como HSV para la deteccion
de texturas y de la zona de piel de la imagen neonatal [51].
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6.1.2. Base de datos seleccionada para el proyecto

Como eje central del presente proyecto se seleccioné la base de datos de acceso abierto titulada
“NeoJaundice: Neonatal Jaundice Evaluation in Demographic Images”, la cual contiene imagenes
de 745 neonatos con edades gestacionales entre 30 y 42 semanas provenientes del Hospital Central
de Xuzhou. El conjunto de datos se encuentra conformado en su totalidad de 2235 imagenes de
tres regiones corporales especificas del neonato: cabeza, rostro y pecho. Las imégenes cuentan con
una dimensiéon en promedio de 567x567 pixeles y con la presencia de una tarjeta de color estandar
que rodea la region de piel a estudiar, con el proposito de garantizar una calibracién cromética
adecuada. La base de datos cuenta con etiquetas binarias basadas en el valor de bilirrubina sérica
total extraido de la informacion otorgada por la institucién hospitalaria, con un umbral en el valor
de 12.9 mg/dL como punto maximo para un no tratamiento. Estas etiquetas posteriormente fueron
confirmadas y validadas por un profesional en pediatria con amplia experiencia, resaltando asi la
confiabilidad clinica del conjunto de datos [52]. En la Figura 6.1 se muestran ejemplos de imagenes
correspondientes a casos de neonatos con alta bilirrubina que requieren tratamiento (parte superior
de la imagen) y neonatos con baja bilirrubina que no lo requieren (parte inferior de la imagen),
al igual que la informacion clinica correspondiente al paciente neonatal almacenada en la base de
datos.

Informacién del paciente

ID paciente

Sexo

Edad gestacional

Edad (dias)

Peso (gramos)

Bilirrubina sérica total (mg/dL)

Estado de tratamiento

ID paciente

Sexo

Edad gestacional

Edad (dias)

Peso (gramos)

Bilirrubina sérica total (mg/dL)

Estado de tratamiento

Figura 6.1: Ejemplos de imagenes en la base de datos NeoJaundice

Fila superior: neonato de 5,2 dias de nacido con bilirrubina sérica de 14,6 mg/dL (alta).
Fila inferior: neonato de 5,2 dias de nacido con bilirrubina sérica de 3,9 mg/dL (baja).
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6.1.3. Preprocesamiento

Teniendo en cuenta las caracteristicas de interés identificadas previamente para la clasificacién
de ictericia neonatal y estimaciéon de bilirrubina sérica, se tomo la decision de dividir el preprocesa-
miento de las imégenes de la base de datos de interés en 3 etapas principales, las cuales se pueden
apreciar en la Figura 6.2, se ejemplifican sus efectos en la Figura 6.3 y se describen a continuacién:
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Figura 6.2: Preprocesamiento de las imagenes de la base de datos NeoJaundice

6.1.3.1. Etapa 1: Constancia de color y mejora de contraste

1. Gray World: Esta herramienta se fundamenta en el supuesto de que el promedio de los valores
de los canales de una imagen son valores en tonalidad gris y su uso previo a la segmentaciéon
de imégenes busca permitir el reconocimiento correcto de los colores en la imagen al eliminar
los efectos que puede generar la iluminacién de la escena en la representacion adecuada de los
mismos [53]. El algoritmo hace un ajuste de los valores promedio de cada canal de color de la
imagen en RGB por medio de un factor de correcciéon basado en la razén entre el promedio
global de los 3 canales y el promedio de cada canal por separado. De esta manera, se genera
una nueva imagen con mayor representaciéon cromatica al reducir los efectos de la iluminacion
en la tonalidad de los colores de la imagen, permitiendo una identificacion de la coloracion
amarilla caracteristica de la ictericia neonatal de la manera méas acertada y fiel posible.

2. Clahe on L: Se utiliz6 la estrategia conocida como Contrast-Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) con el propoésito de mejorar el contraste de las mismas. Para esto, se
tomo el canal L de la imagen en el espacio de color LAB, correspondiente a la informaciéon
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de intensidad de la luz tnicamente, se subdividié la imagen en mosaicos pequenos (8x8) y se
realizo la ecualizacidon adaptativa del histograma de cada seccién, para lograr una distribucion
uniforme de la intensidad de los pixeles en cada fragmento. Posteriormente se fusionan los
mosaicos vecinos y asi se genera el nuevo canal de intensidad de luz (L) con mejora del
contraste hasta un limite determinado (clip= 2) para evitar amplificar ruido en la imagen
[54]. Por ultimo se juntaron los canales cromaticos A y B con el nuevo canal L, obteniendo
asf la imagen en LAB mejorada, la cual por ultimo es regresada al espacio de color RGB para
continuar con la siguiente etapa del preprocesamiento.

6.1.3.2. Etapa 2: Deteccion de la zona de piel de interés

El paso siguiente para el preprocesamiento de las imégenes se baso en la deteccién de la zona de

piel de la imagen, puesto que es la regién de interés para el proyecto y es necesario excluir los seg-

mentos de la imagen que podrian generar alteraciones o errores en la identificacion de caracteristicas

de color de la piel. Para ello, se emplearon las siguientes estrategias:

1. Umbral de color de piel en espacios de color YCrCb y HSV: Con el propdsito de

segmentar las imagenes de la base de datos para extraer la regiéon de piel, se tomé la decision
de trabajar con los espacios de color HSV y YCrCb como punto inicial para la identificacién de
pixeles de piel. Se seleccionaron estos espacios de color debido a que estos permiten discriminar
entre la informacién de color y la informacién de intensidad en imagenes en canales separados,
lo que disminuye el efecto de las fuentes de luz atin con condiciones de iluminaciéon irregular
[55]. A partir de estos espacios de color, se busco en la literatura distintos rangos de valores
de pixeles en imagenes que se han determinado como correspondientes a pixeles de piel. En
la secciéon de Anexos, en las tablas 10.2 y 10.1, se observan los distintos rangos de umbrali-
zacion de pixeles de piel utilizados en la literatura para los espacios de color YCrCb y HSV
respectivamente. Segin estos rangos, se propusieron rangos umbral propios para determinar
los pixeles de piel de las imAgenes neonatales, para lo cual, se tomaron como condicionales
que los pixeles identificados como piel debian encontrarse inmersos en ambos rangos de am-
bos espacios de color. De esta forma, se hizo uso de la herramienta cv2.cvtColor () para las
transformaciones a ambos espacios de color y se emple6 cv2.inRange() para identificar los
pixeles dentro de estos rangos seleccionados y generar asi una méscara binaria tanto en HSV
como en YCrCb. Finalmente, se utiliz6 cv2.bitwise_and () para forjar la mascara final para
la region de la piel de la imagen identificada por medio de la fusién de las méascaras obtenidas
en ambos espacios de color.

. Exclusioén de tarjeta de color: Como paso siguiente en la segmentaciéon de la ROI, se uti-

lizaron como condicionales de exclusion de pixeles rangos especificos en HSV que representan
los colores rojo, azul, verde, morado, blanco y negro, principalmente en intensidades de color
altas para poder asi extraer las secciones de la tarjeta de color que se encuentra rodeando la
region de piel de interés. Para esto, se gener6 una mascara que acumulara los pixeles de la
imagen que correspondieran dentro de los rangos de colores de la tarjeta de calibracién y se
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invirtié la misma con cv2.bitwise_not (), obteniendo asi una méscara que permitiera dni-
camente conservar la regiéon que no corresponda a la tarjeta de color. Finalmente, se fusion6
esta mascara con la méscara de piel obtenida en el paso anterior para conservar los pixeles de
piel sin la tarjeta de calibracion.

3. Limpieza morfolégica: Para mejorar la segmentacion realizada previamente de la mascara
de piel y garantizar un procesamiento posterior adecuado, se aplicé a la méscara binaria de
piel obtenida operaciones morfologicas para eliminar el ruido de pixeles erréneamente cate-
gorizados como piel, rellenar huecos en la méscara y obtener una ROI més uniforme. Para
esto, se emplearon las operaciones de apertura y cierre con un elemento estructurante elipti-
co de 7x7 pixeles creado con el comando cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH_ELLIPSE,
(7,7)). Este elemento estructurante permite la limpieza de la mascara al recorrer la imagen y
posibilitar las operaciones de apertura (encargada de eliminar regiones no deseadas de pixeles
aislados que no pertenecen a la region de piel) y de cierre (encargada del cierre de agujeros
dentro de la regiéon de piel para hacer la méscara una regién continua para su procesamien-
to) [56]. Con este proceso, se obtiene una mascara de piel limpia y continua ideal para un
procesamiento mucho més robusto en los modelos planteados més adelante.

6.1.3.3. Etapa 3: Redimensionamiento de la imagen

1. Recorte de la region de piel detectada: Después de obtener la mascara para la zona de
piel en la imagen, se utilizé la funcién np.where() para determinar las coordenadas de los
pixeles cuya intensidad fuera mayor a 0, es decir, que correspondieran a pixeles de piel. A
partir de estas coordenadas, se defini6 el area rectangular dentro de la cual se encontraran
incluidos todos los pixeles de interés identificando los valores maximos y minimos en los ejes
X e Y de la region segmentada. Con esta nueva area identificada, se realizd el recorte de
la imagen para obtener una ROI con tnicamente piel, evitando asi que objetos adicionales
como la tarjeta de color interfieran en el analisis posterior de la imagen para la clasificacién y
estimaciéon de bilirrubina sérica.

2. Redimensionamiento y cambio a RGB: Como etapa final del preprocesamiento, la
imagen recortada fue redimensionada a un tamaifio de 224x224 y se regresé la imagen resultante
de todo el proceso al espacio de color RGB.

6.1.3.4. Etapa Adicional: Extraccién de mascara de amarillos

Con el proposito de fortalecer las caracteristicas de la coloracién amarilla representativas de la
ictericia neonatal en la entrada de los modelos de clasificacion y regresion, se tomé la decision de
extraer una maéscara adaptativa de amarillos de la imagen con base a la regién de piel identificada
previamente en el preprocesamiento. La maéscara de amarillos se obtuvo mediante la siguientes
estrategias de segmentacion:

1. Cambio a HSV y Umbral de amarillos: Se transformé la imagen resultante de la primera
etapa de preprocesamiento al espacio de color HSV con el propésito de generar una méscara
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adaptativa de amarillos, la cual permita brindar informacién mucho méas robusta de la ama-
rillez de la piel a los modelos de clasificacién y regresiéon. En primer lugar se separaron los
canales H (matiz), S (saturacion) y V (brillo) de la imagen para aislar el matiz de amarillos y
posteriormente, extraer los valores de saturaciéon y brillo de la imagen a partir de la mascara
de piel obtenida previamente. Con estos valores, se generan limites adaptativos minimos para
los valores de saturaciéon y brillo en la regiéon de piel tomando los percentiles 35 y 30 respecti-
vamente de los valores de estos canales. Se realiza esto con el propésito de ajustar los valores al
contenido real de la imagen de piel de interés. Tomando estos valores obtenidos, se definen los
rangos finales de amarillos para los tres canales para asi forjar la méscara binaria de deteccion
de amarillos correspondientes a la ictericia. Por ultimo, se fusiona la méscara de amarillos
obtenida con la méscara de piel para obtener los amarillos correspondientes tinicamente a la
amarillez de la piel.

2. Limpieza morfolbégica: De la misma manera que se realizoé para la mascara de piel, para la
méscara de amarillos se realizaron las operaciones morfologicas de apertura y cierre con un
elemento estructurante de tamano 5x5 para mejorar la continuidad de la imagen y remover el
ruido de la méscara.

La mascara adaptativa de amarillos obtenida en esta etapa es finalmente concatenada con la
imagen en el espacio de color RGB resultante de la etapa de redimensionamiento previamente men-
cionada, para asi generar un cuarto canal de informacion para entregar a los modelos de clasificacién
y regresiéon que se describiran proximamente.

@ Consistencia de color y mejora de contraste @ Deteccion de Roi (Piel)
Imagen de entrada

[ P BB O B

1

Gray World ClaheonL

Jarmegier

Imagen de salida -

Extraccién de mascara
@ Redimensionamiento

adaptativa de amarillos

[ ] |
- Il

Roi detectada e T —————

Figura 6.3: Ejemplo de los cambios de imagen en cada etapa del preprocesamiento
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6.2. Implementacion del procesamiento con deep learning

6.2.1. Entorno de trabajo computacional

Para la implementacién computacional del proyecto, incluyendo las etapas de preprocesamiento
previamente descritas y las relacionadas con el desarrollo de las arquitecturas de procesamiento de
la base de datos, se utiliz6 Google Colab Pro + como el entorno principal de trabajo empleando
el lenguaje de programacion Python. Este entorno permitié el acceso a GPUs y TPUs, mayor
capacidad de memoria en la nube y sesiones de ejecuciéon de cédigo prolongadas, lo cual posibilité
un desarrollo mas eficiente de las tareas de entrenamiento de los modelos de deep learning.

6.2.2. Aumento de datos

Debido a la cantidad limitada de imagenes disponibles en la base de datos para el desarrollo del
proyecto, se implementé un modulo de aumento de datos con el propésito de obtener modelos mucho
mas robustos y mitigar el sobreajuste. La estrategia se implementé exclusivamente a las imégenes
resultantes del preprocesamiento sin la concatenaciéon de la méascara de amarillos para preservar
las caracteristicas de imagen que se obtuvieron en ese proceso. El aumento de datos consistié en
transformaciones geométricas implementadas ligeramente a las imégenes, incluyendo el reflejo con
respecto al eje Y, rotacion en un rango de £15° y escalado entre 0.9 (zoom out de 10 %) y 1.1 (zoom
in de 10 %). Cada una de ellas cuenta con una probabilidad independiente de ser aplicada en la ima-
gen de un 50 % gracias al uso del generador de nimeros aleatorios local np.random.RandomState (),
el cual permite la creacion de ntumeros aleatorios locales sin una semilla fija. Posteriormente, con
rand (), se genera un numero aleatorio entre 0 y 1 independiente para cada transformacion, que en
caso de ser menor a 0.5, aplica la transformacion en la imagen que le corresponda, por lo cual en
una sola imagen puede aplicarse una tnica transformacion, mas de una o ninguna.

Las tres transformaciones se aplicaron de la siguiente manera y orden:

1. Reflexion horizontal: Se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1, y si es menor de 0.5, se
realiza la reflexion con cv2.£f1ip() respecto al eje vertical.

2. Rotacién: Se genera otro ntmero aleatorio entre el mismo rango de valores, y si cumple la
condicion, se genera incialmente un valor angular aleatorio entre —15° y +15°, el cual, junto
con las dimensiones de alto y ancho de la imagen, son utilizados para crear una matriz con
el comando cv2.getRotationMatrix2D(), la cual cumple con la funcién de determina las
nuevas posiciones que los pixeles de la imagen deben adoptar para cumplir con la rotacién
determinada en el &ngulo aleatorio generado, poniendo como centro de rotacion el centro de la
imagen. Finalmente, el comando cv2.warpAffine() aplica la rotacién en la imagen utilizando
la matriz guia y devuelve una imagen del mismo tamano que la original.

3. Escalado: Se genera un ntmero aleatorio adicional que, al cumplir la condicién previamen-
te mencionada, permite la generacion de un valor de escalado aleatorio entre 0.9y 1.1, el cual es
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utilizado junto con la posicién del centro de la imagen por la funcién cv2.getRotationMatrix2D()
para generar la matriz guia de la nueva posiciéon de los pixeles, la cual es luego utilizada por
cv2.warpAffine() para aplicar el escalado y generar la imagen final.

Con la aplicacion de estas transformaciones es posible una mayor estabilidad para el entrena-
miento de los modelos propuestos al brindar representaciones adicionales, lo cual permite una mayor
capacidad de clasificacion de las imégenes para ictericia neonatal y una estimacion de bilirubina sé-
rica méas acertada.

6.2.3. Modelo de clasificacién
6.2.3.1. Modelos de transfer learning

Como propuesta inicial para el desarrollo del modelo de clasificacién de imagenes de ictericia
neonatal se planted el uso de una arquitectura de transfer learning, con el propésito de aprovechar el
preentrenamiento que presentan estos modelos en bases de datos de mayor magnitud y adaptarlo al
problema de clasificaciéon de interés. Para esto, se realiz6é una biisqueda de arquitecturas de transfer
learning utilizadas en estudios con propdsitos similares a este proyecto, para asi escoger la més ade-
cuada. El resultado de esa busqueda se evidencian en la Tabla 10.3 en la secciéon de Anexos, donde
se recopil6 la informacién de los estudios encontrados, las arquitecturas empleadas y los resultados
de desempeno obtenidos.

A partir de las arquitecturas observadas en los articulos de la Tabla 10.3, se decidi6 seleccionar
3 de estos para realizar la clasificacion de las imégenes de la base de datos del proyecto. Las
arquitecturas seleccionadas fueron las siguientes:

= ResNet50: Esta arquitectura con una profundidad de 50 capas y aproximadamente 25.6 mi-
llones de parametros fue propuesta por He et al. en 2015 y fue preentrenada con la base de
datos de clasificacion ImageNet 2012 (1000 clases con 1.28 millones de imégenes de entre-
namiento y 50 mil imégenes de validacion). Esta arquitectura se basa principalmente en el
aprendizaje residual, por lo cual el modelo aprende funciones residuales (la diferencia entre la
salida deseada y la entrada) con ayuda de conexiones especiales entre capas llamadas shortcut
connections en lugar de aprender directamente una funcion compleja [57]. La forma con que
esta arquitectura entrena las redes neuronales permite reducir el problema de degradacion
(Al anadir mas capas se incrementa el error de entrenamiento) y esto le otorgd excelentes
resultados de exactitud con su dataset de entrenamiento, con exactitud de Top-1 de 74.9 %
y exactitud de Top-5 de 92.1 % [58]; al igual que resultados considerablemente buenos en los
estudios analizados en la Tabla 10.3.

= DenseNet121: Esta arquitectura con una profundidad de 121 capas y aproximadamente 8.1
millones de parametros fue preentrenada a su vez con ImageNet 2012 y utiliza conexiones
densas entre capas, las cuales aseguran el maximo flujo de informacién en la red debido a
que cada una de las capas convolucionales recibe entradas adicionales de las capas anteriores
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directamente y le entregan la salida a las capas convolucionales posteriores. Este patréon de
conectividad permite aliviar el problema de desvanecimiento del gradiente, fortalecer la pro-
pagacion de caracteristicas, fomentar la reutilizacion de caracteristicas y reducir el nimero de
parametros [59]. Este modelo también obtuvo unos resultados satisfactorios en clasificacion
para ImageNet con exactitud Top-1 de 75.0% y exactitud Top-5 de 92.3 % [58], y adicional-
mente ha sido trabajado con la base de datos de seleccionada como se muestra en el estudio
[52] en la Tabla 10.3 con resultados satisfactorios.

= EfficientNet BO: Esta arquitectura es la base de una familia de arquitecturas EfficientNet
caracterizadas por su método de escalado compuesto, el cual promueve la exactitud y la
eficiencia de sus modelos optimizando el ancho, la profundidad y la resolucion de los mismos
de forma uniforme por medio del calculo de coeficientes de escalado [60]. Esta arquitectura
con aproximadamente 5.3 millones de parametros, entrenada también con ImageNet, obtuvo
resultados considerablemente buenos con una exactitud Top-1 de 77.1% y Top-5 de 93.3%
[58], lo cual muestra su efectividad con una cantidad baja de parametros a comparacion de
otras arquitecturas. A su vez, en el estudio [61] present6 resultados de exactitud altos y muy
similares a su modelo sucesor EfficentNet B7 en la clasificacién de ictericia neonatal, por lo
cual se opté por emplear la arquitectura base al generar menor costo computacional.

En el la Tabla 7.1 en la secciéon de Resultados se evidencian los resultados obtenidos para la
clasificacion de ictericia neonatal empleando estos 3 modelos de transfer learning.

6.2.3.2. Modelos de clasificacién experimentales 2DCNN

Posterior al anéalisis de los resultados obtenidos mediante la clasificaciéon por transfer learning, se
tomo la decision de elaborar una arquitectura propia para realizar la clasificacion de las imagenes,
con el propoésito de obtener mejores resultados de desempeno. Para el disefio de la arquitectura
propuesta se realizaron cuatro experimentos probando varias estrategias para mejorar el desempeno
de los modelos, los cuales fueron los siguientes:

1) 2DCNN: Como modelo inicial se propuso una red convolucional bidimensional para la cla-
sificacion de ictericia, que recibe como entrada la imagen de piel neonatal de tamano 224x224 en
RGB. El modelo cuenta inicialmente con dos bloques convolucionales, en los cuales se aplican con-
voluciones 2D con 32 filtros de tamafnio 3x3 para el primer bloque y 64 filtros del mismo tamaifo
para el segundo bloque. Después de cada convolucién se aplica la operaciéon de Max pooling de
tamafio 2x2 para reducir la resoluciéon de los mapas de caracteristicas, y después del ultimo bloque
convolucional se aplanan los mapas de caracteristicas con Flatten y posteriormente se procesan en
capas densas de 128 y 64 neuronas con activacion ReLu y acompanadas de Dropout del 40 % . En
la capa de salida, la neurona con activacion sigmoidal entrega el resultado de la clasificaciéon binaria
de ictericia o no ictericia.

2) 2DCNN + Mascara de amarillos: Para este experimento, se buscé generar un modelo
que le otorgara una mayor relevancia a la informacién cromética caracteristica de la ictericia neo-
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natal, por lo que se tomé la decisién de concatenar a la imagen de entrada en RGB la mascara
de amarillos obtenida en el preprocesamiento previo realizado a la imagen. De esta manera, ahora
el modelo recibe como entrada 4 canales, los tres canales normalizados de la imagen en RGB y
la méscara de amarillos. En comparaciéon al anterior experimento, a esta arquitectura se le agregd
un bloque convolucional adicional con 128 filtros de dimensiones 3x3 para una mayor obtencién
de mapas de caracteristicas y se agregd después de cada convolucion en los 3 bloques la operaciéon
Batch Normalization, que reemplazé a la funcién Dropout en su papel regulador. Adicionalmente,
las capas densas en este experimento se tomaron con 256 y 128 neuronas, manteniendo la funcién
de activacion, el valor de Dropout y la capa de salida de clasificacién binaria.

3) 2DCNN + Mascara de amarillos con Threshold tunning: En este tercer experimento
se tomo la arquitectura obtenida del segundo experimento, con la misma entrada y las mismas ca-
pas, y se aplic6 adicionalmente la estrategia de Threshold tunning con el proposito de optimizar la
métrica de desempeno F1-Score del modelo y mejorar su capacidad discriminativa. Se utilizo esta
estrategia en el experimento puesto que la base de datos de interés (NeoJaundice) cuenta con un
desbalance entre las clases etiquetadas, lo que se observa al tener una mayor cantidad de imégenes
de neonatos sin ictericia (1302 imagenes) que con ictericia (933 imégenes). Debido a esto, para posi-
bilitar una mejor discriminacién de clases, se optimizé un nuevo umbral de decisién que se adaptara
a la tarea de clasificacién de ictericia neonatal, las probabilidades de las clases de interés y asi,
mejorar la capacidad de deteccion del estado ictérico.

4) 2DCNN + Mascara de amarillos con Grid Search y Threshold tunning: Este altimo
experimento realizado toma como base la arquitectura desarrollada para el segundo experimento
(entrada de 4 canales y la misma cantidad de capas), sin embargo, implementa adicionalmente una
busqueda de hiperpardmetros o Grid Search para determinar una combinacién 6ptima para un me-
jor rendimiento del modelo [62]. En este experimento se evaltian distintas combinaciones de valores
otorgadas manualmente para la tasa de aprendizaje (121073,121074,12107?), Dropout (0.3,0.4,0.5)
y namero de filtros (]32,64,128],[64,128,256|) en los bloques convolucionales. De esta forma, se hace
una evaluaciéon de 18 configuraciones distintas para la arquitectura, cada una con un entrenamiento
rapido de 8 etapas para estimar un rendimiento relativo de las distintas combinaciones para luego
seleccionar la combinaciéon de hiperparametros que obtenga una mayor exactitud durante su vali-
dacion. Este modelo con mayor exactitud fue entrenado nuevamente y su umbral de decision fue
optimizado para maximizar el F1 score.

Cada uno de los modelos experimentales fue probado con la composicién mencionada previa-
mente en su descripcién y utilizando los hiperpardmetros de la Tabla 10.4 que se encuentra en la
seccion de Anexos. Posteriormente, se realizé el analisis de desempenio de los modelos y segtun los
resultados obtenidos, se seleccioné el modelo con mayor exactitud como la arquitectura final de
clasificacién. En la seccion de resultados en la Tabla 7.2 se encuentran plasmados los resultados
obtenidos para cada arquitectura y en la Figura 7.3 se presenta la composicién de la arquitectura
final seleccionada.
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6.2.4. Modelo de regresion
6.2.4.1. Caracteristicas estadisticas del conjunto de datos de bilirrubina sérica

Como primero paso en el desarrollo del modelo de regresion para la estimacion de bilirrubina
sérica, se analizaron los datos obtenidos de la base de datos de bilirrubina sérica en el entorno de
desarrollo integrado de acceso abierto RStudio utilizando el lenguaje de programaciéon R, con el
cual se extrajeron medidas descriptivas y la grafica de densidad del conjunto de datos, que se pueden
visualizar en la Figura 6.4.

Medidas Valor Funcién de densidad de valores de bilirrubina sérica
™ 12.9 mg/dL |
Media 11,21 mg/dL !
|
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I
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Figura 6.4: Caracteristicas del conjunto de datos de bilirrubina sérica de la base de datos NeoJaun-
dice

Los datos descriptivos en la Figura 6.4 muestran una concentraciéon de datos en valores més
altos (alrededor de la moda), sin embargo ain se evidancia una variabilidad moderada de datos
de bilirrubina sérica segiin lo que nos muestra el valor de su desviaciéon estandar y varianza. Con
respecto a su asimetria se puede determinar que a pesar de la concentracién de datos en valores
altos, se encuentra una mayor dispersion de datos hacia la izquierda, lo cual lleva a los valores de
media y mediana hacia la zona de valores de bilirrubina sérica normal (lado izquierdo de la linea
correspondiente al valor umbral entre bilirrubina sérica normal e ictérica) y por una tener una
curtosis negativa, se evidencia que el conjunto de datos tiene un comportamiento mas aplanado que
una distribuciéon normal.
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6.2.4.2. Modelo experimental de regresion

Debido al acceso a los datos de bilirrubina sérica correspondientes a las imagenes de la base de
datos, se tomd6 la decision de implementar un modelo que permita estimar el dato de bilirrubina
sérica a partir de las imagenes para generar un soporte al diagnéstico mucho més robusto, para ello
se realizaron los siguientes experimentos:

1) Arquitectura de regresion simple: Esta arquitectura de regresion toma como entrada
una imagen de 128x128 pixéles con 4 canales (R,G,B y la méascara de amarillos) y se compone
principalmente de tres bloques convolucionales, los cuales se componen de convoluciones con 32,
64 y 128 filtros de tamano 3x3, seguidos cada uno de Batch Normalization y de Max pooling 2x2.
Posteriormente los mapas de caracteristicas extraidos por medio de las convoluciones son aplanados
con Flatten y luego pasan por capas densas de 256 y 128 neuronas seguidas cada una de un Dropout;
para terminar con la capa de regresion con salida lineal para obtener el valor estimado de bilirrubina
sérica. Adicionalmente, a este modelo de regresion se le agregd una etapa de validaciéon cruzada por
paciente, donde se plantea que en cada particiéon del dataset, los datos de un paciente queden o en
el grupo de entrenamiento o el grupo de validacién en los 5 folds propuestos, para luego generar un
promedio de las métricas de evaluaciéon seleccionadas para regresion.

2) Arquitectura de regresion con Global Average Pooling: En esta arquitectura ex-
perimental, a comparacién del anterior experimento, se agrega una capa convolucional adicional,
contando asi con un total de cuatro capas convolucionales con 32, 64, 128 y 256 filtros con tama-
nos de 3x3 y con padding "same"para agregar bordes artificiales que eviten el cambio de tamarfo
posterior a la convolucién. Las operaciones de convoluciéon son seguidas de Batch Normalization
en los cuatro bloques y Max pooling para los primeros tres, debido a que en el cuarto bloque se
opt6 por utilizar una capa de GlobalAveragePooling2D con el propoésito de reducir los valores de los
mapas de caracteristicas obtenidos empleando promedios globales de estos y as{ mitigar el sobre-
ajuste del modelo. Posteriormente se incluyeron dos capas densas de 256 y 128 neuronas seguidas
de regulaciéon por Dropout y finalmente una capa lineal de decisién para la estimacion de bilirrubina.

Cada una de las arquitecturas experimentales mencionadas fue probada con los hiperparametros
enlistados en la Tabla 10.5 que se encuentra en la secciéon de Anexos, y posterior a ello, se evalud
el desempeno de los mismos para la estimacién de bilirrubina mediante métricas de evaluacion
para seleccionar la mas 6ptima como arquitectura final de regresion. Los resultados obtenidos se
encuentran en la Tabla 7.4 en la seccién de Resultados y la composicion de la arquitectura final
seleccionada se encuentra en la Figura 7.4.

6.2.5. Prueba adicional con imagenes externas

Al obtener el modelo con mejor desempefio para la estimacion de bilirrubina sérica se planted
realizar una prueba adicional para determinar los alcances del modelo en imégenes con caracteristicas
distintas a la base de datos de entrenamiento. De esta manera se utilizaron las imagenes de la base
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de datos NJN tomada de [63], una base de datos accesible en linea con 670 iméagenes neonatales
(560 normales y 200 con ictericia), las cuales se ejemplifican en la Figura 6.5. En la Tabla 7.5 en la
seccion de resultados se muestran los resultados obtenidos con el modelo de regresion seleccionado.

NJN: A Dataset for the Normal and Jaundiced
Newborns

Normal Jaundice

Figura 6.5: Ejemplos de las imégenes en la base de datos NJN

6.2.6. Modelo combinado de clasificacién y regresion

Al finalizar la prueba de modelos tanto de clasificacién como de regresion para la base de datos
de interés, se guardaron los modelos entrenados con mejor desempeno segiin las métricas evaluadas
(Ver seccion de Resultados) y estos fueron implementados en un pipeline de inferencia conjunta, en
el cual se integraron ambos modelos con las etapas de preprocesamiento y posteriormente con su
etapa de validacion, permitiendo asi obtener de forma simultéanea la clasificacion de ictericia y la
estimaciéon cuantitativa de bilirrubina sérica de las imagenes neonatales.

6.3. Validacion del sistema

Para la validaciéon de los modelos desarrollados para la clasificacién de ictericia neonatal y
estimacion de bilirrubina sérica se tomaron en cuenta las métricas de desempefio mencionadas en
[49] y [64], las cuales fueron implementadas en codigo haciendo uso de la libreria scikit-learn,
especificamente de su modulo sklearn.metrics.

6.3.1. Meétricas de validacion para el modelo de clasificacion

» Accuracy (Exactitud): Métrica que mide la proporcion de predicciones correctas en el total
de predicciones realizadas por el modelo.
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TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (6.1)
Precision: Métrica que mide la proporcion entre predicciones correctas positivas (Neonatos
con ictericia) entre todas las predicciones positivas determinadas por el modelo.

TP
Precision = ———+— 6.2
recision = o (6.2)

Recall (Sensibilidad): Métrica que mide la proporcion de predicciones positivas (Neonatos
con ictericia) entre las predicciones positivas reales.

TP
l= —— .
Reca TPLEN (6.3)

F1-score: Métrica que es la media armoénica de la Precision y Recall (métrica tinica que genera
balance entre las dos).

Precision - Recall
F1-S =2- 6.4
core Precision + Recall (6-4)

ROC AUC: Métrica que hace referencia al area bajo la curva ROC (Caracteristica Operativa
del receptor). Esta métrica evalia la capacidad diagnostica del modelo para distinguir entre
neonatos con y sin ictericia, donde un valor cercano a 1 indica un mejor desempeiio en el

diagnéstico.
n—1
TPR; TPR;
AUC =Y (FPRi — FPR;) - + 1; (6.5)
i=1
6.3.2. Meétricas de validaciéon para el modelo de regresion

» MAE (Error absoluto medio): Métrica que mide la magnitud media de errores en un conjunto

de predicciones.

1< )
MAE = — > lyi — il (6.6)
i=1

» RMSE (Raiz del error cuadratico medio): Métrica que mide el promedio de la magnitud media

del error en las mismas unidades de la variable objetivo (mg/dL).

n

N S P A
RMSE = n;(yz 4i) (6.7)



6.4. Desarrollo de la interfaz grafica 45

» R? (Coeficiente de determinacion): Métrica que indica la proporciéon de varianza de los datos
que se predicen (estimaciéon de bilirrubina sérica) con respecto a los valores reales (datos de
bilirrubina sérica de la base de datos).

n 52 1 &
R2 —1— Zzn:l(yl y_l) 7 g —— Vi 6.8
> ie1 (i — 9)? n Zz; (68)

6.3.3. Validacion cruzada

En el caso del modelo de clasificacién determinado como el que obtuvo mejor rendimiento en
las métricas mencionadas previamente (Ver la Tabla 7.2), se realizé un proceso de validaciéon cru-
zada con una subdivisién en 10 folds y en cada iteracion se calcularon las 5 métricas de desempeno
definidas en esta seccion, para al finalizar las iteraciones del modelo, obtener un promedio y deter-
minar asi el aprendizaje de la arquitectura de clasificaciéon de ictericia neonatal. Adicionalmente,
dentro de este cross-validation del modelo de clasificacién se empled una ponderaciéon de clases con
class_weight para solventar el desbalance de clases luego y se obtuvieron las métricas para cada
uno de los fold, teniendo en cuenta el mejor threshold encontrado en cada iteracién que maximizara
el F1-Score (se aplico threshold tunning para cada una de las iteraciones).

Por otra parte, se empled adicionalmente la validacién cruzada como parte de uno de los expe-
rimentos evaluados para ser seleccionados como el modelo de estimacién de bilirrubina sérica, en el
cual se realizo la validacion cruzada con una cantidad de 5 folds sin threshold tunning para evaluar
los resultados en este modelo (Ver Tabla 7.4).

6.4. Desarrollo de la interfaz grafica

6.4.1. Caracteristicas importantes para la interfaz

Como parte del presente proyecto, se desarrolld una interfaz gréafica interactiva cuyo proposito
principal es articular el flujo completo de procesamiento de imégenes, inferencia y visualizacion de
resultados, garantizando al mismo tiempo usabilidad, trazabilidad y pertinencia clinica. La interfaz
fue concebida bajo los siguientes lineamientos:

= Orientacion clinica y comprensibilidad: La presentacion de los resultados se disené para
que el usuario pueda interpretar de forma inmediata el estado del neonato con relacién a la
ictericia. Por tal motivo, se incluyen elementos visuales y textuales que hacen explicita la
clasificacion (ictericia / no ictericia), el nivel estimado de bilirrubina sérica (mg/dL) y una
interpretacion cualitativa del rango (leve, moderado, severo), con el fin de favorecer la toma
de decisiones clinicas informadas sin reemplazar el criterio médico.

= Integracion directa con los modelos desarrollados: La interfaz se disenié como entorno de
despliegue del pipeline propuesto en los objetivos previos, conectando de manera transparente
las etapas de preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas (incluyendo el canal adicional
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asociado a la mascara adaptativa de amarillos) y los modelos de clasificacion y regresion. Esto
permite evaluar, en un contexto cercano al uso real, el desempeno conjunto de las estrategias
metodologicas implementadas.

= Modularidad y escalabilidad: El sistema se estructuré en moédulos independientes para
diagnéstico individual, analisis por lotes y visualizacién global de resultados, lo que facilita su
adaptacion a distintos escenarios: validacidon experimental, analisis retrospectivo de bases de
datos o integracion futura en flujos clinicos méas amplios.

= Usabilidad y experiencia de usuario: Se priorizé un disenio intuitivo que organizara las
funcionalidades mediante navegacién lateral y secciones claramente diferenciadas, minimizan-
do la carga cognitiva del usuario. La disposiciéon de botones, formularios y paneles de resultados
busca reducir errores de uso y optimizar el tiempo requerido para ejecutar cada anélisis.

= Soporte para validacidén e investigacion: La interfaz no solo ofrece diagnoéstico indivi-
dual, sino que también permite el analisis de grandes volimenes de imagenes y la generacion
automatica de métricas globales de desempeno. Esta caracteristica es fundamental para la
evaluacién rigurosa de los modelos y su comparacion frente a otros enfoques del estado del
arte.

6.4.2. Diseno de la interfaz

A partir de estos lineamientos, y con el propoésito de definir una propuesta visual coherente con
las funcionalidades descritas, se elabord, con el apoyo de herramientas de inteligencia artificial, un
boceto preliminar de la interfaz. Este esquema inicial permitié representar la estructura general
de navegacioén y los componentes principales de cada médulo antes de proceder a la implementacion
en Streamlit. En dicho boceto se visualizaron la barra lateral de navegacion, las secciones principales
de visualizacién de resultados y los paneles informativos para la interpretacion de la prediccién de
bilirrubina. El disefio preliminar, mostrado en la Figura 6.6, sirvié como referencia para validar la
organizacion logica de los elementos, la coherencia visual entre médulos y la orientacién clinica del
sistema antes del desarrollo final.

La interfaz fue implementada utilizando el entorno de desarrollo Streamlit en Python, permi-
tiendo una integracion directa con los modelos de aprendizaje profundo y los procesos de preproce-
samiento definidos previamente. Su estructura modular se compuso de diferentes vistas o secciones
funcionales, todas accesibles mediante una barra lateral que mantiene la estética limpia y el esquema
de color azul-blanco caracteristico de aplicaciones médicas.

6.4.2.1. Vistas de la interfaz

La interfaz estd compuesta por tres vistas principales, las cuales corresponden a las etapas
funcionales del sistema:
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Figura 6.6: Boceto preliminar de la interfaz

1. Pagina de inicio: Presenta una descripciéon general del sistema, su proposito

y las instruc-

ciones de navegaciéon. Esta seccidon orienta al usuario sobre el flujo de uso de la interfaz.

2. Médulo de diagnéstico individual: Facilita la carga de una tnica imagen neonatal en

formato .jpg, . jpeg o .png. Tras la carga, la imagen es preprocesada (redimensionada, nor-

malizada y filtrada con la méscara adaptativa de amarillos) y se ejecutan los modelos de

clasificacion y regresion para determinar el diagnostico (ictericia / no ictericia) y el nivel esti-

mado de bilirrubina sérica (mg/dL). Los resultados se presentan mediante indicadores visuales

y textuales:

Diagnostico predicho (etiqueta).
Nivel de confianza del modelo.

Valor estimado de bilirrubina.

Interpretacion clinica del rango: leve, moderado o severo).

3. Mo6dulo de analisis por lotes: Permite el procesamiento masivo de imagenes con fines de

validacién e investigacion. Carga un archivo .csv con la informacién de referencia y procesa

automaticamente las imagenes correspondientes, generando para cada una:

= Etiqueta real y predicha.
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= Nivel de confianza del modelo.
= Valor estimado de bilirrubina.

» Indicador de coincidencia .

Los resultados son almacenados en archivos con sello temporal dentro del directorio resultados/.
Ademaés, se generan métricas globales de desempenio (exactitud, distribucion de clases y tasa
de aciertos) y visualizaciones graficas, como histogramas y graficos de barras, para analizar el
comportamiento del modelo.

6.4.2.2. Funcionamiento de la interfaz

El funcionamiento de la aplicacién se sustenta en una estructura modular que separa las funciones
de procesamiento, inferencia y visualizacién, garantizando asi la escalabilidad y el mantenimiento
del c6digo. Los componentes principales son los siguientes:

» Gestion de datos y modelos: Incluye los modulos de carga de datos (core/database.py)
y de procesamiento de imagenes (core/processor.py), los cuales administran la vinculacion
entre las imégenes, las etiquetas y los modelos de clasificacion y regresion almacenados en
formato .h5.

= Pipeline de preprocesamiento integrado: Cada imagen pasa por las etapas definidas
en los objetivos previos (conversion a RGB, ajuste de tamano, normalizacion y generacion de
maéscara de amarillos), asegurando que el flujo de inferencia reproduzca las mismas condiciones
que el entrenamiento.

= Ejecucion de inferencia y despliegue de resultados: Los modelos son invocados secuen-
cialmente para emitir la clasificacion binaria y la estimacién numérica de bilirrubina. Los
valores resultantes se transforman en informacién interpretable para el usuario y se muestran
en paneles interactivos dentro de la interfaz.

= Actualizacién y trazabilidad de resultados: El sistema almacena cada ejecucién de ané-
lisis en archivos .csv generados automaticamente, los cuales son posteriormente utilizados
por el médulo de tablero o dashboard para consolidar estadisticas de desempeno a lo largo de
distintas sesiones.

6.4.3. Estructura del proyecto e implementaciéon de la interfaz

La interfaz grafica del sistema fue implementada siguiendo una estructura modular, diseniada
para mantener una separacién clara entre las capas de presentacion, la légica de procesamiento y los
modulos de inferencia basados en aprendizaje automaético. Esta organizacion facilita la mantenibili-
dad del sistema, permite su escalabilidad y favorece la incorporacion de nuevas funcionalidades sin
afectar la arquitectura general. En la seccion de Anexos se puede observar la organizacién general
de los directorios y archivos del sistema junto con los requerimientos operativos para desarrollar el
entorno y librerias dependientes.
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6.4.3.1. Flujo funcional del sistema

El flujo funcional de la interfaz puede resumirse de la siguiente manera:

¢Analisis de una

Gnca imagen o
mudiltipl

imagenes?

Mdltiples imagenes Una imagen

Seleccion de
madulo de
diagnéstico
indivudual

Seleccion de
maddulo de
diagndstico por

lotes

Carga Cargar Unica
archivo CSV imagen

Preprocesamiento

Modelos de clasificacion y
regresion

Visualizacién de resultados

Diagnéstico predicho (ictericia/no ictericia)
Estimacién de bilirrubina sérica (mg/dL)

Nivel de confianza de los resultados
[N EEET

¢Diagndstico
por lotes?

Visualizacién de No
porcentaje de aciertos
en la clasificacién para el

lote de imagenes

Exportacion de los
resultados en archivo
Ccsv

Interpretacion

del usuario

Figura 6.7: Flujo funcional del sistema de soporte al diagnostico implementado en la interfaz desa-
rrollada.
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6.4.3.2. Validaciones y pruebas

Para garantizar el correcto funcionamiento del sistema, se desarrollaron pruebas unitarias y de
integraciéon dentro del directorio test/. Entre ellas:

= TEST.py: validaciones bésicas de arranque y dependencias.

= dataset_prediccion_simulada.py: genera datos falsos para probar el tablero sin modelos
reales.

= dataset_viewer_test.py: verifica rutas y formatos del conjunto de datos.

Adicionalmente, se configuraron convenciones de estilo PEP8, manejo de logs, y control de errores
para mantener la trazabilidad del procesamiento.



CAPITULO 7

Resultados y Discusion

En la presente seccidn se presentan los resultados obtenidos durante las etapas experimentales
del proyecto para el desarrollo de los modelos de clasificacién y regresiéon propuestos, para los cuales
se realizo una division del conjunto de datos de 80/20 (80 % de los datos para entrenamiento y 20 %
para validacion).

7.1. Modelo de clasificacion

7.1.1. Resultados de Arquitecturas de transfer learning

En la Tabla 7.1 se evidencian los resultados de exactitud y F1 score en porcentaje obtenidos para
las tres arquitecturas de transfer learning propuestas. Para la implementacion de estas arquitecturas
se opt6 por descongelar 50 capas de los modelos preentrenados como estrategia de optimizaciéon de
la capacidad discriminativa de los modelo aprovechando el entrenamiento previo en ImageNet y
fomentando a su vez una mayor adaptaciéon a las caracteristicas para la clasificacién de ictericia

neonatal.
Tabla 7.1: Resultados arquitecturas de Transfer Learning
Modelo Accurracy F1 Score Recall
ResNetb0 59,73 % 50,82 % 50,00 %
DenseNet121 60,85 % 25,22 % 33,33 %
EfficientNet BO 37,36 % 34,89 % 38,54 %

Segin los resultados de la imagen se puede observar que la arquitectura con un desempenio me-
jor a comparacion de las otras dos es ResNet50, al tener el valor més alto de F1 Score y valores
a su vez altos en Acurracy y Recall; sin embargo, para un modelo de clasificaciéon confiable estos
datos obtenidos sugieren que este modelo y los otros dos, DenseNet121 y EfficientNet B0, tienen
dificultades para adaptarse a la tarea de clasificacion de ictericia neonatal con el conjunto de datos
propuesto, lo que se aprecia debido a que el rendimiento mostrado por los tres modelos es insu-
ficiente en comparacién con los resultados obtenidos en otros estudios con la misma temética de
clasificacion (Ver Tabla 10.3).

Considerando que las arquitecturas de transfer learning generan un consumo computacional de
memoria alto (GPU), junto con unos tiempos de entrenamiento extensos especialmente al desconge-
lar capas de los modelos y su desempenio se ve comprometido con bases de datos pequenias en tareas
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sustancialmente distintas y especificas por su preentrenamiento en tareas de clasificacién generales
con bases de datos como ImageNet,se puede justificar la creaciéon de una arquitectura personalizada
para la clasificacion de ictericia neonatal disenada para aprender las caracteristicas relevantes de co-
lor especificas para la distinciéon de neonatos con y sin ictericia, que reduzca la carga computacional
y uso de memoria, se adapte mejor al problema y otorgue resultados més satisfactorios.

7.1.2. Resultados de Arquitecturas 2DCNN

En la Tabla 7.2 se muestran los resultados obtenidos para los 4 experimentos evaluados para la
arquitectura 2DCNN de clasificacién de ictericia neonatal por medio de las métricas de Accurracy
(exactitud), Precision, F1 score, Recall y ROC AUC. Adicionalmente, en las figuras 7.1 y 7.2 se
visualizan la matriz de confusion y las curvas de aprendizaje obtenidas del modelo de clasificacién
con mejor desempeno respectivamente.

Tabla 7.2: Resultados de las arquitecturas experimentales 2DCNN

Modelo Accuracy Precision F1 Score Recall ROC AUC
Experimento 1 75,62 % 72 % 69,81 % 67,74 % 83,54 %
Experimento 2 78,52 % 76,16 % 73,18 % 70,43 % 85,49 %
Experimento 3 81,66 % 72,81 % 80,19 % 89,25 % 86,72 %
Experimento 4 73,83 % 64,94 % 71,94 % 80,65 % 81,07 %

= Experimento 1: 2DCNN.
= Experimento 2: 2DCNN con méscara de amarillos.

» Experimento 3: 2DCNN con méscara de amarillos y Threshold tuning (mejor threshold
0.5353702).

» Experimento 4: 2DCNN con maéscara de amarillos, Grid search ( LR = 1210~* | Dropout
= 0.4, Numero de filtros = [32,64,128]) y Threshold tuning (mejor threshold 0.260).

Los resultados observados en la Tabla 7.2 muestran que en general, los cuatro experimentos
realizados muestran un desempeno alto a comparacién de los resultados obtenidos para las arqui-
tecturas de transfer learning, y ademés, las estrategias de mejora en los primeros tres experimentos
muestran un aumento progresivo de las métricas de desempeiio evaluadas, por lo cual las modifica-
ciones empleadas fueron efectivas para un modelo con mejor rendimiento. Al comparar los resultados
entre el Experimento 1 (2DCNN base) y el Experimento 2 (2DCNN con méscara de amarillos
incorporada) se puede observar un claro aumento en todas las métricas de desempenio, lo cual con-
firma que la inclusiéon de un cuarto canal con la informacién cromética con la méscara de amarillos
relacionada con las caracteristicas de la ictericia favorece una discriminacién de clases, lo cual re-
fuerza a su vez su obtencion en la etapa de preprocesamiento. En el Experimento 3 (Adicion de
threshold tunning) se alcanzaron los mejores resultados entre las 4 arquitecturas, con un Accuracy
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de 81,66 %, un F1-Score de 80,19 % y un Recall de 89,25 %, métricas que muestran que este modelo
tuvo una mejor capacidad de distincién correcta entre neonatos con y sin ictericia. El Experimen-
to 4 (Adicion de Grid Search) no mostré un incremento en las métricas de desempeno, en cambio
mostré una disminucién en el rendimiento del modelo de clasificacion. Los resultados de este altimo
experimento podrian deberse a que los hiperparametros seleccionados para el modelo podrian no ser
los 6ptimos y estarfan afectando la capacidad de generalizacion del modelo de clasificacion. Estos
resultados permiten concluir que la arquitectura de clasificacion 2DCNN con méscara de amarillos
y Threshold tunning (Experimento 3) es la configuracion que presenta un mejor desempeno en la
clasificacién y una mayor robustez en la discriminacién de clases, razon por la cual se selecciona
como la arquitectura a emplear en el proyecto para esta tarea. En la Figura 7.3 se puede observar
la composiciéon del modelo de clasificacion seleccionado.

Confusion Matrix

140

No Ictericia

120

True

- 100

- 80

Ictericia

- 60

- 40
|
No Ictericia Ictericia
Predicted

Figura 7.1: Matriz de Confusion del modelo de clasificacién con threshold tunning (Experimento 3)
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conv2d (Conv2D)

Input shape: (None, 224, 224,4) | Output shape: (None, 222, 222, 32)

batch_normalization (BatchNormalization)

Input shape: (None, 222, 222, 32) | Output shape: (None, 222, 222, 32)

max_pooling2d (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 222, 222, 32) | Output shape: (None, 111, 111, 32)

Input shape: (None, 111, 111, 32) | Output shape: (None, 109, 109, 64)

batch_normalization_1 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 109, 109, 64) | Output shape: (None, 109, 109, 63)

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 109, 109, 64) | Output shape: (None, 54, 54, 64)

Input shape: (None, 54, 54, 64) | Output shape: (None, 52, 52, 128)

batch_normalization_2 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 52, 52, 128) | Output shape: (None, 52, 52, 128)

max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 52, 52,128) | Output shape: (None, 26, 26, 128)

Input shape: (None, 26, 26, 128) | Output shape: (None, 86528)

dense (Dense)

Input shape: (None, 86528) | Output shape: (None, 256)

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

dense_1

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 128)

dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 1)

Figura 7.3: Composicién de la arquitectura 2DCNN seleccionada para la clasificacion
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Al analizar la matriz de confusion de la arquitectura seleccionada, se puede evidenciar que
el modelo tiene una capacidad de discriminaciéon adecuada entre las clases con y sin ictericia, lo
que se evidencia en la alta cantidad de verdaderos positivos (neonatos con ictericia) y verdaderos
negativos (neonatos sin ictericia), sin embargo, atn se pueden evidenciar casos de clasificacion
erronea, principalmente de falsos positivos (neonatos sanos como ictéricos), lo cual indica que deben
ajustarse las estrategias de decisién del modelo. Las curvas de aprendizaje muestran a su vez que
el modelo tiene potencial de mejora en su desempeno con los datos de validacién, puesto que en
la curva de aprendizaje (lado izquierdo) se aprecia como la exactitud tiene una curva con menor
aumento y con mayores oscilaciones respecto a los datos de entrenamiento, y en la curva de Loss
(lado derecho) se muestra que el descenso de la pérdida en la validacion es mucho mas lenta y menor
que como ocurre con el entrenamiento, por lo cual se podria inferir un leve sobreajuste del modelo
para los datos de validacion.

7.1.3. Resultados de Cross-validation

En la Tabla 7.3 se muestran los resultados obtenidos del procesos de validacion cruzada estra-
tificada con 10 K-folds realizado al modelo de clasificacién seleccionado. Estos resultados muestran
que el modelo si tiene una capacidad alta de generalizacion independiente del azar, ya que los resul-
tados promedio de las métricas obtenidas en las 10 iteraciones (K=10) se mantienen en valores altos
equiparables a algunos de los resultados obtenidos en la Tabla 7.2, lo cual demuestra la robustez
del modelo para la clasificaciéon de ictericia neonatal.

Tabla 7.3: Resultados de la validacién cruzada para el modelo de clasificacion 2DCNN seleccionado

Modelo Accuracy Precision F1 Score Recall ROC AUC

Expermiento 3 | 73,60 +9,53% | 65,96 £9,88% | 73,36 +5,84 % | 84,65 +£6,22% | 80,20 £ 8,24 %

7.2. Modelo de Regresion

En la Tabla 7.4 se evidencian los resultados de desempeno obtenidos de los dos modelos de
regresién probados experimentalmente con las métricas MAE, RMSE y R?. En la Figura 7.5 se
muestra el diagrama de correlacién obtenido para la arquitectura seleccionada.

Tabla 7.4: Resultados arquitecturas de estimacién de bilirrubina sérica

Modelo MAE RMSE R?
Regresion con validacion cruzada 4,0525 mg/dL | 4,9787 mg/dL | — — —
Regresion con GlobalAveragePooling | 1,877 mg/dL | 2,418 mg/dL | 0,801

Segin los resultados obtenidos para los modelos de regresiéon probados experimentalmente se
evidencia que hay una diferencia considerable entre los desempenos de ambos modelos. Inicialmen-
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te, se evidencia que el modelo de regresion con GlobalAveragePooling tuvo un desempeno global
considerablemente mejor que el modelo de regresiéon con validacién cruzada, lo cual se evidencia en
valores de MAE y RMSE de casi la mitad de los valores obtenidos para la regresién con validacién
cruzada. Estos resultados muestran que el modelo de regresion con GlobalAveragePooling tiene una
capacidad de estimacion de bilirrubina sérica mucho méas precisa y consistente. Esto se ve apoyado
en el valor obtenido para la métrica R? y la curva de correlacién del modelo en la Figura 7.5 del
modelo con GlobalAveragePooling, la cual muestra que las predicciones del modelo explican al 80 %
el comportamiento de los datos de bilirrubina sérica de la base de datos, por lo cual las estimaciones
de bilirrubina sérica tienen una variabilidad reducida al comparar con los datos reales, razon por la
cual se seleccion6 como el modelo adecuado para al estimacion de bilirrubina en el presente proyecto.
En la Figura 7.4 se puede observar la composiciéon del modelo de regresiéon seleccionado.
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Figura 7.5: Diagrama de correlaciéon del modelo de estimaciéon de bilirrubina sérica

7.2.1. Resultados con base de datos NJN

En la Tabla 7.5 se muestran los resultados obtenidos en las métricas MAE, RMSE y R? para la
estimacion de bilirrubina sérica en las imagenes de la base de datos NJN con el modelo de regresion
seleccionado (con GlobalAveragePooling).

Tabla 7.5: Resultados arquitectura de regresion seleccionada con imagenes de la base de datos NJN

Modelo MAE RMSE R?
Regresion con GlobalAveragePooling | 3,259 mg/dL | 4,005 mg/dL | 0,475
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Input shape: (None, 128,128, 4) | Output shape: (None, 128, 128, 32)

bn1 (BaichNormalization)

Input shape: (None, 128,128, 32) | Oupue shape (None, 128, 128, 32)

pooll (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 128, 128, 32) | Output shape: (None, 64, 64, 32)

Input shape. (None, 64, 64, 32) | Output shape. (None, 64, 64, 64)

Input shape: (None, 64, 64, 64) | Output shape: (None, 64, 64, 64)

pool2 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 64, 64, 64) | Ouput shape: (None, 32, 32, 64)

Input shape: (None, 32,32, 64) | Ouput shape (None, 32, 32, 128)

Input shape: (None, 32,32, 128) | Output shape: (None, 32, 32, 128)

pool3 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 32,32,128) | Output shape: (None, 16, 16, 128)

Input shape: (None, 16, 16, 128) | Output shape (None, 18, 16, 256)

bna (BatchNormalization)

Input shape: (None, 16, 16, 256) | Ouepus shape: (None, 15, 16, 256)

gap (GlobalAveragePooling2D)

Input shape: (None, 16, 16,256) | Output shape: (None, 256)

densel (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

drop1 (Dropout)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

dense2 (Dense)

Input shape (None, 256) | Output shape (None, 128)

drop2 (Dropout)

Input shape: (None, 128) | Outpus shape: (None, 128)

output (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 1)

Figura 7.4: Composiciéon de la arquitectura final de estimacion de bilirrubina sérica
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Los resultados obtenidos para las métricas propuestas evidencian que el modelo de regresiéon
con GlobalAveragePooling, a pesar de sus buenos resultados en la validacién con las imégenes de la
base de datos NeoJaundice, con imégenes externas de la base de datos NJN obtuvo resultados poco
satisfactorios, como se evidencia en los altos valores de MAE y RMSE, junto con el valor menor a
0.5 de la métrica R?, dando a entender un bajo rendimiento y precisién del modelo con este grupo
de imégenes.

Estos resultados sugieren que el modelo de regresion seleccionado atiin tiene aspectos por mejorar
en cuanto a la variabilidad de iméagenes con las que puede trabajar para la estimacién de bilirru-
bina, puesto que la base de datos NJN presenta altas diferencias en cuanto a las caracteristicas de
imagen como la falta de tarjeta de calibracion, fotos de cuerpo completo del neonato y la presencia
de objetos como sabanas, incubadoras, panales, entre otros; los cuales podrian generar dificultades
para el modelo desde su etapa de preprocesamiento en la identificaciéon de la ROI de piel y posterior-
mente, en la estimacién de bilirrubina sérica. Esto demuestra que a pesar de los buenos resultados
presentados por el modelo de regresién previamente, la arquitectura tiene una alta dependencia a
las caracteristicas de la base de datos de entrenamiento.

7.3. Interfaz en streamlit

7.3.1. Descripcion general

Como resultado del proceso de disefio e implementacién descrito en la seccién metodologica, se
obtuvo una interfaz funcional desarrollada en Streamlit que integra los modelos de clasificacion y re-
gresion del sistema de deteccién de ictericia neonatal en un solo proceso que genera varios resultados.

La herramienta permite ejecutar el flujo completo de anéalisis —desde la carga de imagenes, el
preprocesamiento automatico, la inferencia mediante redes neuronales y la visualizacién de resulta-
dos clinicamente interpretables— en un entorno gréfico intuitivo y de facil uso.

El sistema final se ejecuta localmente mediante el archivo principal app.py, enlazando las distin-
tas vistas modulares ubicadas en el directorio pages/. La interfaz conserva una estética minimalista
y profesional, con predominio de tonos azul y blanco, en concordancia con entornos clinicos digita-
les, y se estructura mediante una barra lateral fija para la navegacion entre los distintos modulos
(Inicio, Diagnéstico, Anélisis por Lote y Tablero de Resultados).

7.3.2. Moédulo de diagnéstico individual

El mo6dulo de diagnéstico individual constituye el ntcleo de la aplicacién y permite el anélisis
de una imagen neonatal a la vez.

El usuario puede cargar un archivo con formato .jpg, .jpeg o .png, el cual es sometido inter-
namente al proceso de preprocesamiento descrito en los objetivos anteriores: 1) normalizacion de
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color e iluminacion, 2) segmentacion de la region de piel, 3) extraccion de la méascara adaptativa de
amarillos, y 4) generacion del tensor RGB + canal de mascara para la inferencia.

El sistema emplea de manera subsecuente los dos modelos previamente entrenados: (i) el modelo
de clasificacion, que determina si el neonato presenta o no signos de ictericia; y (ii) el modelo de
regresion, que estima la concentracion aproximada de bilirrubina sérica en mg/dL.

MM Analizarimagen
Home
diagnostico
analisis por lote

about

® Resultados del Analisis con IA

Diagnéstico Predicho: ICTERICIA
Confianza del modelo: 92.59%

Nivel estimado de bilirrubina: 13.48 mg/dL

A\ Posible ictericia detectada (92.6% de confianza).

# Rango severo — se recomienda atencién clinica inmediata.

Figura 7.6: Vista del médulo de diagnoéstico individual en la interfaz desarrollada. Se observa la
prediccién del modelo, la concentracién estimada de bilirrubina y la interpretaciéon clinica corres-
pondiente.

FEn la Figura 7.6 se observa la vista correspondiente al diagnoéstico individual. El resultado incluye
tres elementos principales:

» Prediccion del modelo: etiqueta binaria (ICTERICIA /| NO ICTERICIA).
» Nivel estimado de bilirrubina: valor continuo expresado en mg/dL.

» Interpretacion clinica: clasificacion cualitativa del rango (leve, moderado o severo), codifi-
cada por colores (verde, naranja y rojo respectivamente).

Ademas, la interfaz muestra una barra de confianza del modelo y un mensaje interpretativo que
sugiere la accion recomendada segtn el rango obtenido (monitoreo, seguimiento o atenciéon clinica
inmediata). El tiempo promedio de procesamiento por imagen es de aproximadamente 2.3 segundos
en entorno local (CPU Intel i7, 16 GB RAM), lo que demuestra una ejecucion fluida y adecuada
para su uso experimental.

7.3.3. Moddulo de anilisis por lotes

El médulo de anélisis por lotes (Batch Analysis) permite procesar multiples imagenes de manera
automatizada, lo cual resulta de especial utilidad para la validaciéon de desempeno de los modelos



60 Capitulo 7. Resultados y Discusion

sobre bases de datos completas o subconjuntos experimentales.

El usuario selecciona un archivo CSV con la estructura establecida (chd_jaundice_published_2.csv),
el cual contiene la ruta de cada imagen y la etiqueta de referencia (ictericia / no ictericia).

Durante la ejecucion, el sistema itera sobre las imégenes realizando la inferencia individual y
almacenando los resultados —etiqueta predicha, probabilidad asociada, bilirrubina estimada y coin-
cidencia con la etiqueta real— en un archivo CSV dentro del directorio resultados/, identificado
por la fecha y hora de ejecucioén.

La interfaz presenta una barra de progreso y un resumen de la corrida, como se ilustra en la
Figura 7.7.

Home

diagnostico

Resumen de Resultados del Lote
about otal \es. tas Exactitud

10 90.00%

analisis por lote

®_ Conteo de clases predichas

« @ Ictericia: 7 imagenes

« @ No Ictericia: 3imégenes

Figura 7.7: Vista del médulo de anélisis por lotes. Se muestra la barra de progreso, los resultados
parciales y el resumen global del desempefio del modelo.

Al finalizar, se muestran las métricas agregadas del lote, incluyendo:
= Nimero total de imégenes procesadas,

» Porcentaje de aciertos (exactitud global),

= Distribucién de clases predichas y

= Conteo de coincidencias y discrepancias entre las predicciones y las etiquetas reales.

7.3.4. Visualizaciéon y trazabilidad de resultados

Todos los resultados generados por el sistema son exportados autométicamente en formato CSV
y se integran posteriormente en el modulo de tablero de control (Dashboard). Esto permite realizar
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un seguimiento histérico de las ejecuciones y visualizar el comportamiento general del modelo en
distintos escenarios de validacion.

El tablero consolida la informacién de todos los lotes procesados en el archivo todos_lotes.csv,
mostrando la cantidad total de imagenes analizadas, el nimero de casos positivos y negativos de
ictericia y la exactitud global alcanzada.

7.3.5. Analisis e interpretacion final

La implementacion de la interfaz permitioé integrar de manera practica los modelos desarrolla-
dos, evidenciando la posibilidad de trasladar los resultados experimentales del procesamiento digital
de imagenes hacia una herramienta interactiva con aplicaciéon potencial en entornos clinicos y de
investigacion.

El diseno modular y la organizacién del cdédigo facilitaron la depuracién, el mantenimiento y la
trazabilidad de los resultados, cumpliendo con los criterios de escalabilidad definidos en la metodo-
logfa.

Durante las pruebas experimentales, se observo que la interfaz responde adecuadamente a dis-
tintos tamanos de imagen, mientras tengan la tarjeta de color como elemento de control cromético
y calibracion visual, y mantiene la estabilidad en el flujo de inferencia con tiempos de respuesta
compatibles con el uso operativo.

Estos resultados confirman la viabilidad técnica de la herramienta como demostrador funcional
del sistema propuesto, preservando al mismo tiempo la fidelidad visual y la reproducibilidad del
analisis de color caracteristico de la ictericia neonatal.

7.3.6. Acceso a la interfaz de Streamlit

La interfaz resultante del presente proyecto, la cual integra la carga de imégenes, el preproce-
samiento de las mismas y el procesamiento en los modelos de clasificacién y regresion se encuentra
disponible en el siguiente enlace: https://ictericiaapp- j9fappudvmc6trmrtef9s2w.strea
mlit.app/ . Esta versiéon permite mostrar el funcionamiento integrado del sistema y ejemplificar
su desempertio en forma de prototipo de acuerdo a los alcances y objetivos propuestos por el proyecto.

El manual de usuario correspondiente a la interfaz grafica se encuentra disponible para su vi-
sualizacion y descarga en la seccion de Anexos del presente documento.

Nota aclaratoria: La interfaz entra en modo hibernacion después de no ser utilizada por un
periodo prolongado de tiempo, por lo cual para reactivarla se debe presionar el botéon que aparece
en pantalla y esperar de 3 a 5 minutos a que la aplicacién web inicie su operacién nuevamente. Este
proceso se muestra detalladamente en el manual de usuario de la interfaz.


https://ictericiaapp-j9fappudvmc6trmrtef9s2w.streamlit.app/
https://ictericiaapp-j9fappudvmc6trmrtef9s2w.streamlit.app/
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Conclusiones

Conclusiones

El desarrollo de este proyecto permitié integrar un conjunto de estrategias de procesamiento
digital de imagenes y aprendizaje profundo orientadas al soporte al diagnéstico no invasivo de la
ictericia neonatal, consolidando un flujo metodolégico capaz de operar de manera estable con las
imégenes del conjunto de datos utilizado.

La construccion del pipeline de preprocesamiento —incluyendo la normalizacién de color, la seg-
mentacion de la region de piel y la generacion de una mascara adaptativa de amarillos— demostrd
ser un componente fundamental para preservar la informaciéon cromética relevante y reducir la va-
riabilidad asociada a las condiciones de captura de las imagenes de la base de datos. No obstante, la
alta dependencia del pipeline a las caracteristicas de imagen de la base de datos NeoJaundice lo hizo
rigido para trabajar con otro tipo de imégenes de ictericia neonatal, lo cual indica una necesidad de
encontrar métodos de preprocesamiento que primen las caracteristicas cromaticas y a su vez tengan
mayor adaptabilidad a imagenes variables para asi obtener resultados de mayor aceptabilidad en
entornos menos controlados como una institucién clinica.

El modelo de clasificacién con méscara de amarillos y threshold tunning logré una exactitud de
81.66 %, un F1-Score de 80.19% y un Recall de 89.25%, lo cual evidencia que el modelo entrena-
do y creado desde cero tiene la capacidad de desempenar adecuadamente la tarea de clasificacién
entre neonatos con y sin ictericia, superando incluso a metodologias de transfer learning adaptadas
para realizar la misma clasificaciéon. A pesar de estos resultados satisfactorios, se identifico que el
modelo aun tiene dificultades en la clasificacion, especialmente al generar falsos positivos, lo cual
indica que existe la posibilidad y necesidad de mejorar el modelo si se busca que la herramienta sea
implementada dentro de una institucion clinica para reducir falsos diagnosticos o un diagnostico no
detectado, pero como primer acercamiento funcional en un ambiente controlado y con cantidad de
datos limitada, los resultados fueron adecuados. Las causas de estos errores en la clasificacion se
pueden adjudicar al sobreajuste presente en el modelo, lo cual redujo su capacidad de generalizaciéon
durante el proceso de validacién, lo que hizo que el aprendizaje sesgado y limitado por el conjunto
de entrenamiento generara clasificaciones erréneas en la validacion, sin embargo, el modelo mantiene
métricas altas en evaluaciones con validacién cruzada, permitiendo reconocer asi el potencial del
modelo desarrollado como punto de partida para estudios més avanzados en el area de interés.

El modelo de regresion con Global Average Pooling alcanzé valores de MAE y RMS menores a 2



64 Capitulo 8. Conclusiones

mg/dL y 2.5 mg/dL respectivamente, indicando que el modelo estima los valores de bilirrubina séri-
ca con un error pequeno, haciendo que su desempeno sea aceptable para estimar este valor a manera
de apoyo al diagnoéstico, sin embargo, en un entorno clinico real, no contarfa con la capacidad de
reemplazar a métodos con una mayor exactitud como los métodos invasivos, pero como herramienta
preliminar o de alerta temprana tendria validez. Adicionalmente, el coeficiente de determinacién R?
indica que el modelo tiene la capacidad de explicar en un 80 % la variacion y comportamiento de
los valores de ictericia neonatal en la base de datos, por lo cual se respalda la validez de este modelo
en el contexto del proyecto.

La interfaz desarrollada permitié consolidar todos los elementos del sistema en una herramien-
ta operativa capaz de ejecutar analisis individuales y por lotes, presentando resultados de manera
visual, ordenada e interpretable. Esta implementacion facilité la evaluacion practica del funciona-
miento del sistema, confirmando que los tiempos de ejecucion, la estabilidad del flujo de inferencia
y la gestion de imagenes son compatibles con usos experimentales y con una potencial adaptacion
futura a entornos clinicos.

En su conjunto, el proyecto demuestra la viabilidad de construir un sistema no invasivo basado en
imégenes digitales para el apoyo en la deteccién temprana de ictericia neonatal. Asimismo, establece
una base metodoldgica y técnica sélida sobre la cual pueden desarrollarse versiones posteriores con
mayor rigor clinico, ampliacién del conjunto de datos, optimizaciéon del desempeno de los modelos e
integracion con plataformas moéviles o sistemas hospitalarios. Estas proyecciones abren la puerta al
fortalecimiento de alternativas diagnosticas accesibles para el contexto colombiano, especialmente
en escenarios donde las herramientas convencionales son limitadas o de dificil acceso.
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Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos durante las diferentes etapas del proyecto y considerando
las limitaciones observadas del sistema de procesamiento de imégenes elaborado, se identificaron
varias lineas de trabajo para mejorar la robustez de la propuesta y ampliar los alcances del proyecto
hacia una aplicabilidad mucho mas adaptable a contextos reales en el entorno clinico.

Una linea de trabajo para el mejoramiento de los resultados del presente proyecto consiste en
fortalecer la adaptabilidad del sistema ante iméagenes de neonatos con caracteristicas variables, con
el proposito de aumentar la capacidad de aprendizaje del modelo a imégenes en condiciones distin-
tas y robustecer su toma de decisiones. Actualmente las etapas de preprocesamiento iniciales fueron
elaboradas adaptandose firmemente a la base de datos empleada en el proyecto y sus caracteristi-
cas, como, por ejemplo, la presencia de la tarjeta de color. A pesar de que estos elementos brindan
resultados satisfactorios para los modelos validados, los resultados obtenidos con imagenes que pre-
sentan caracteristicas y composiciones distintas no logran ser analizadas, segmentadas y procesadas
adecuadamente para el fin del proyecto, lo cual limita el desempenio del sistema con datos menos
controlados. Debido a esto, para favorecer un acercamiento mucho més generalizable y adaptativo
a multiples datos fotograficos relacionados con la ictericia neonatal, se pueden proponer estrategias
de segmentaciéon més robustas en las etapas de preprocesamiento de imagen, donde la extracciéon de
caracteristicas crométicas y la deteccion de ROI de piel tengan mayor flexibilidad y adaptabilidad
a distintos tipos de imagenes. Esto permitira que el sistema sea utilizable con imagenes mucho mas
heterogéneas y, de esta manera, favorezca un poder de decisién en los modelos més fuerte por el
aumento en la variabilidad de datos analizados.

Por otro lado, a pesar del acercamiento a la clasificaciéon de ictericia neonatal y la estimacion de
bilirrubina sérica a partir de imagenes, en el contexto de la neonatologia y la ictericia neonatal hay
factores adicionales que pueden ser cruciales para el apoyo al diagnoéstico y el tratamiento oportuno,
como lo son los factores de riesgo individuales del neonato, los cuales podrian incorporarse como
mejora al presente proyecto o a proyectos con fines similares. Los factores de riesgo, como el sexo
del neonato, el color de piel y la edad gestacional, entre otros, tienen una alta relevancia en el
entorno hospitalario al realizar el diagnoéstico de ictericia y definir un tratamiento, por lo tanto, un
acercamiento a un modelo que permita la integracién de esta informacién clinica con las imégenes
llevaria a sistemas de soporte al diagnostico mas eficientes y fomentaria un tratamiento més acorde
a cada paciente. Herramientas como Bilitool [65] son ejemplo claro de la importancia del enfoque
en factores de riesgo para la interpretaciéon de niveles de bilirrubina sérica segtn las caracteristicas
del paciente y se ha validado su uso por profesionales en neonatologia, por lo cual integrar estos
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elementos podria significar el desarrollo de sistemas con una mayor precisiéon y un soporte al diag-
noéstico més completo y ajustado a la practica clinica actual.

Otra linea de trabajo prometedora para proyectos de ictericia neonatal, especificamente en la
region, es la construccién de un protocolo estandarizado de captura de imagenes y la recoleccién de
fotografias de neonatos en instituciones de salud dentro del territorio nacional. Esto es importante
puesto que las pocas bases de datos de acceso abierto que se encuentran en articulos en la actualidad
preceden principalmente de instituciones hospitalarias en paises de Asia, Europa o Norteamérica;
que a pesar de su aporte hasta el momento en proyectos como el presentado, las caracteristicas
demograficas, fenotipicas y clinicas de sus poblaciones difieren significativamente de las autoctonas,
lo cual podria afectar el desempeno de los modelos y su validez en el entorno de salud colombiano.
Debido a lo anterior, la elaboraciéon de un protocolo de captura de imagenes de neonatos en las
instituciones de salud colombianas que estandarice las condiciones de iluminacién, posiciéon y uso
de elementos de calibracién de color permitiria el comienzo de un proceso de generaciéon de una
base de datos local con imagenes actuales de entornos clinicos del pais, lo cual permitiria a me-
diano plazo el desarrollo de estudios nacionales de ictericia neonatal y procesamiento de imégenes,
los cuales son limitados y con poca representatividad de la poblacién local al basarse en bases de
datos internacionales. A largo plazo, la continuacién de crecimiento de estas bases de datos locales
permitirian estudios robustos y estandarizados que podrian ser comparados y asi, abrir puertas a
nuevas conclusiones y avances clinicos sélidos sobre la patologia.

Por ultimo, un paso importante para el funcionamiento real del sistema es trabajar en pruebas
piloto en instituciones clinicas, donde los modelos y la interfaz sean puestos a prueba por profe-
sionales en neonatologia en casos reales y se pueda asi hacer una puesta en marcha del sistema
en el ambiente real para el cual fue concebido. Estas pruebas permitirian medir la fiabilidad del
sistema con datos tomados en tiempo real tanto de imagenes como de bilirrubina sérica y generar
retroalimentacion profesional sobre la utilidad del sistema, las limitaciones que presenta dentro del
ambiente clinico y las posibles mejoras para la experiencia del usuario. De esta forma, con la en-
trada inicial al entorno clinico se podrian ampliar los alcances del proyecto y generar una adopcion
progresiva de la herramienta por los profesionales de interés, lo cual eventualmente podria llevar a
que la herramienta alcance su proposito final para el apoyo al diagnostico de ictericia neonatal al
ser incorporado dentro de alguna instituciéon de salud.
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Anexo 1 — Rangos de umbralizacién de pixeles de piel utilizados en
la literatura para los espacios de color YCrCb y HSV

Tabla 10.1: Valores umbral en la literatura para segmentacion de piel en HSV

Ref

Valor umbral

[66][67]

0,23 < S < 0,68
0° < H < 50°

[68]

035<V <10
0,20 < S < 0,68
0° < H < 50°

[69]

V > 40
02<S5<06
0° < H < 25° 0 335° < H < 360°

[70]

Cuando H e (—180°,180°):

V > 40

H < (—0,4V +75)

10< S <(—-H -0,1V +110)

Si H >0, S < (0,08(100 — V)H + 0,5V)
Si H<0,S<(0,5H +35)

[71]

Valores minimos = [0, 58, 30]
Valores mdximos = 33,255, 255]

Tabla 10.2: Valores umbral en la literatura para segmentaciéon de piel en YCrChb

Ref Valor umbral
[66] 85 < Cb <135

135 < Cr < 180
[68] 97,5 < (Cbh<142,5

134 < Cr <176
[70] 77T < Cbh<127

133 < Cr <173
[72] 76 < Cb <127

132 < Cr <173
[67] Y >80

Cb > 85

Cr > 135,

Or < 1,5862 Cb + 20,

Cr > 0,3448 Cb + 76,2069,
Cr > —4,5652 Cb + 234,5652,
Cr < —1,15Cb + 301,75,

Cr < —2,2857Cb + 432.85.
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Anexo 2 — Estudios de clasificacién con Transfer Learning

Tabla 10.3: Estudios de clasificacién de ictericia neonatal con transfer learning

Ref | Objetivo del estudio Base de datos empleada Arquitectura | Resultados

de Transfer | (Exactitud)
learning

[47] | Investigar la efectividad del | 68 imagenes de neonatos con | VGG16 Piel: 86.83 %
transfer learning en el diag- | ictericia (24 imagenes) y sin Ojo: 79.03%
nostico de ictericia neonatal | ictericia (44 imagenes) toma- Fusion de ambos:
utilizando distintos tipos de | das con un teléfono celular 79.95%
caracteristicas de la piel, ojos | Samsung Galaxy S7 sin con-

y una combinaciéon de las ca- | trol de condiciones de ilumina-
racteristicas de ambos. cion en el Hospital Universita-
rio King Khalid.

[73] | Estimar el nivel de bilirrubina | 344 imagenes de neonatos con | VGG16 Tres Clases:
en los bebés, clasificandolo en | ictericia (84 iméagenes) y sin | ResNet50 VGG16=91.71%
tres o cuatro categorias segtin | ictericia (260 imégenes) toma- ResNet50=95.98 %
el nomograma de Bhutani. das con un [Phone 12 Pro Max Cuatro clases:

y un anillo de luz complemen- VGG16= 94.92%
tario en el Hospital de Ense- ResNet50=94.66 %
nanza Ibn Al-Atheer.

[74] | El articulo presenta un enfo- | Dataset titulado NJN (Nor- | MobilNet V3 MobilNet= 64 %
que no invasivo para la de- | mal and Jaundiced Newborns) | EfficientNet EfficientNet= 82 %
teccion preventiva de la icte- | con 760 imagenes de neonatos, | V2 Vision  Transfor-
ricia neonatal grave mediante | 560 sin ictericia y 200 con icte- | Vision Trans- | mer= 83 %
vision artificial y aprendizaje | ricia; capturadas con un iPho- | former
profundo. ne 11 Pro Max en el Hos-

pital Universitario Materno-
Infantil Al-Elwiya.

[61] | Disefiar e implementar un sis- | Dataset de 145 imagenes to- | VGG16 VGG16= 81.81%
tema inteligente de monitori- | madas de los hospitales de | VGG19 VGG19= 79.95%
zacion de ictericia en recién | Mosul divididas en tres cla- | ResNet50 ResNet50=
nacidos mediante el aprendi- | ses: casos normales (50 image- | EfficientNet 84.09 %
zaje por transferencia de una | nes), neonatos con TSB de(3- | BO EfficientNet BO=
red neuronal convolucional y | 9) mg/dL y neonatos con TSB | EfficientNet 81.81%

Raspberry Pi. de (10-16) mg/dL . B7 EfficientNet B7=
81.81%

[52] | Proponer adaptaciones de mo- | 2235 imagenes de neonatos del | DenseNet121 DenseNet121=
delos basicos para la clasifica- | dataset NeoJaundice del hos- | EfficientNet 74.2 %
cion de imagenes médica en di- | pital central de Xuzhou. (El | B4 EfficientNet B4=
versas tareas clinicas y exami- | mismo dataset utilizado en el | Swin Transfor- | 75.2 %
nar su rendimiento general. presente proyecto) mar Swin Transfor-

mar— 71.6 %
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Anexo 3 — Hiperparametros para los modelos de clasificacion

Tabla 10.4: Hiperparametros utilizados en los modelos evaluados

Hiperparametro CNN Simple CNN + Méascara CNN + Tuning CNN + Grid Search
Input shape 224x224%3 224x224x4 224x224x4 224x224x4
Filtros por bloque convolucional 32, 64] 32, 64, 128 32, 64, 128 [32,64,128] / [64,128,256]
Kernel size 3x3 3x3 3x3 3x3

N. bloques Conv+Pool 2 3 3 3

Batch Normalization No Si Si Si
MaxPooling 2x2 2x2 2x2 2x2

Capas densas 128 — 64 256 — 128 256 — 128 256 — 128
Dropout 0.4 0.5 0.5 [0.3, 0.4,0.5]
Activacion (Conv) ReLU ReLU ReLU ReLU
Activacion final Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid
Optimizador Adam Adam Adam Adam
Learning rate (LR) le-4 le-4 le-4 [le-3, le-4, le-5]
Funcién de pérdida BCE BCE BCE BCE

Epocas (entrenamiento final)* 25 25 25 25

Batch size 32 32 32 32

Balanceo de clases Si Si Si Si

Umbral de decision 0.5 0.5 F1 6ptimo F1 6ptimo

*Nota: Las 25 épocas para el entrenamiento fueron propuestas como limite maximo, puesto que
con los Callbacks un modelo podria realizar menor cantidad de épocas si no hay mejora en la métrica
evaluada
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Anexo 4 — Hiperparametros para los modelos de regresion

Tabla 10.5: Hiperparametros utilizados en los modelos de regresiéon evaluados para estimaciéon de
bilirrubina sérica

Hiperparametro Regresion con Validacion Cruzada Regresion con GlobalAveragePooling
Input shape 128 x128x4 128 x128x4
Filtros por bloque convolucional [32, 64, 128] [32, 64, 128, 256]
Kernel size 3x3 3x3

N. Bloques Convolucionales 3 4
MaxPooling tamano de filtro 2x2 22

Padding default = "valid" "same"

Capa de reduccion Flatten Global AveragePooling2D
Capas densas 256 — 128 — 1 256 — 128 — 1
Dropout 0.5 0.5-0.3
Activaciéon (Conv) ReLU ReLU
Activacion final Lineal Lineal
Learning rate (LR) le-4 5e-5
Optimizador Adam Adam

Funcion de pérdida MAE MAE

Epocas* 20%* 35

Batch size 32 32
Validacién cruzada Si No

No. Folds (K) 5 N/A

*Nota: El nimero de épocas para el entrenamiento fueron propuestas como limite maximo,
puesto que con los Callbacks un modelo podria realizar menor cantidad de épocas si no hay mejora
en la métrica evaluada

**Nota: Para el modelo con validacion cruzada, se cumple el limite maximo de 20 épocas en
cada una de las iteraciones que realiza el modelo de regresion (K=5).
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Anexo 5 — Estructura de la aplicacién de streamlit

A continuacién, se presenta la organizacion general de directorios y archivos del proyecto, mien-

tras que la Tabla 10.6 describe la funcién de cada uno de ellos.

assets/

core/
database.py
processor.py

data/

models_ml/
preprocessing.py

pages/
1_auth.py
2_diagnostico.py
3_dashboard.py
4_analisis_por_lote.py
5_about.py

resultados/

test/
dataset_prediccion_simulada.py
dataset_viewer_test.py
TEST . py

utils/
auth_utils.py
layout_utils.py

.gitattributes

app-py

Nota: app.py es el punto de entrada principal de la aplicacion. Las paginas multipagina de

Streamlit se encuentran dentro del directorio pages/, los médulos de apoyo en core/ y utils/, y

los resultados exportados se almacenan en resultados/.
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Tabla 10.6: Descripcion de los principales médulos de la interfaz desarrollada.

Ruta / Médulo

Funcién principal

Puntos clave / Recomendacio-
nes

app-py

Punto de entrada del sistema.
Crea la barra lateral, maneja
el estado global y enruta las
paginas.

Mantener el archivo ligero; delegar
la logica en los moédulos core/ y
models_ml/.

pages/1_auth.py

Pégina de inicio de sesion.

funciones de
Permite

Depende de las
utils/auth_utils.py.
activar o desactivar autenticacion
en modo prueba.

pages/2_diagnostico.py

Modulo central: carga de ima-
genes, preprocesamiento, infe-
rencia y visualizacion de resul-
tados.

Utiliza funciones de
core/processor.py y

models_ml/preprocessing.py.

pages/3_dashboard.py

Tablero de métricas globales.

CSv desde
resultados/. Usa st.cache_data
para optimizar el rendimiento.

Lee archivos

pages/4_analisis_por_lote.py

Procesamiento en lote de mil-
tiples imagenes.

Genera un archivo CSV por corrida
con resumen estadistico.

pages/5_about.py

Pagina informativa con datos
del proyecto, autores y limita-
ciones.

Incluye apartados de ética y privaci-
dad.

core/processor.py

Orquesta el pipeline de proce-
samiento: lectura, normaliza-
cion, segmentacion, y prepara-
cion del input.

Contiene funciones puras para faci-
litar pruebas unitarias.

core/database.py

Manejo de persistencia local
de resultados.

Principalmente genera archivos CSV
en resultados/.

models_ml/preprocessing.py

Funciones de preprocesamien-
to y wrappers de modelos.

load_model (),
prepare_input () y
predict_proba().

Incluye funciones

utils/auth_utils.py

Validacién y manejo de usua-
rios.

Usa variables de entorno para cre-
denciales, evitando contrasenas en
texto plano.

utils/layout_utils.py

Componentes de Ul reutiliza-
bles.

Mejora la coherencia visual entre pa-
ginas.

assets/ Archivos estaticos: iconos, lo- | Evitar incluir material protegido por
gos y estilos. derechos de autor.

data/ Conjunto de imagenes de | Asegurar anonimizacién en caso de
prueba y datos procesados | datos clinicos.
temporalmente.

resultados/ Almacenamiento de salidas | Usar nombres con fecha y hora para

CSV y artefactos de ejecucion.

trazabilidad.
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Anexo 6 — Requisitos para desarrollo de la aplicaciéon y esquema de
exportacion de resultados

Requisitos para desarrollo de la aplicacién

El sistema fue implementado en Python 3.11 con las librerias listadas en la Tabla 10.7. Todas
las dependencias se instalaron mediante el archivo requirements.txt.

Tabla 10.7: Dependencias principales del proyecto.

Libreria Funcién principal

Streamlit Creacién de la interfaz de usuario.

OpenCV / Pillow / | Procesamiento y manipulaciéon de imagenes.
scikit-image

NumPy / Pandas Manejo y anélisis de datos.

Matplotlib / Plotly Generacion de visualizaciones y graficos.
scikit-learn / Tensor- | Carga e inferencia de modelos de aprendizaje au-
Flow tomaético.

python-dotenv Gestion de variables de entorno (.env).

El archivo .env contiene las rutas y configuraciones principales del proyecto, como el umbral de
riesgo y las credenciales de autenticacion. El sistema se ejecuta localmente mediante el comando:

streamlit run app.py

Esquema de exportaciéon de resultados

Cada andlisis realizado genera un archivo CSV con la siguiente estructura:

image_path, predicted_class, probability, risk_level, preprocess_steps,
model_version, run_id, timestamp

data/samples/img_001.jpg, ictericia, 0.82, ALTO,

{’color’:’HSV’, ’norm’:’shades’}, v1.0, 20241004-170000, 2024-10-04T17:00:00-05:00

Estos resultados son utilizados posteriormente por el médulo de tablero (pages/3_dashboard.py)
para consolidar las estadisticas de desempeno general.
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Anexo 7 — Manual de Usuario de la interfaz

Manual de
Usuario

INTERFAZ GRAFICA DE SOPORTE AL
DIAGNOSTICO DE ICTERICIA
NEONATAL

Autores: Camilo Salazar y Angélica Ruiz

Figura 10.1: Portada del manual de usuario
Visualizar manual de usuario aqui

Descarga aqui el manual de usuario


https://heyzine.com/flip-book/3341ff1a75.html
https://www.dropbox.com/scl/fi/so0mrowbamgloqhlqekut/Manual-de-Usuario.pdf?rlkey=lisq67tbssfkspxj6neg5rmfw&st=9iu5406v&dl=1
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Propédsito de este manual:

El propdsito de este manual es ofrecer al usuario de la interfaz una
guia durante el uso de la herramienta con instrucciones que le
permitan comprender el funcionamiento del sistema, navegar entre
sus modulos y utilizarla de manera adecuada.

Secciones a desarrollar en este manual:

Este manual esta estructurado en los siguientes apartados:

1. Contexto de desarrollo de la interfaz

2. Vistas principales de la interfaz
e Pagina de inicio
e Mddulo de diagnéstico individual

¢ Modulo de analisis por lotes

3. Flujo funcional de la interfaz

¢ Funcionamiento para diagndstico individual

e Funcionamiento para diagndstico por lotes

4. Activacioén de la interfaz en modo hibernaciéon

Figura 10.2: Pagina 1 manual de usuario
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Contexto de desarrollo de la interfaz

Esta interfaz presentada es el resultado del disefio e
implementacion de un prototipo de sistema no invasivo de soporte
al diagndstico de ictericia neonatal por medio de procesamiento de
imagenes. El sistema integra modelos computacionales entrenados
para la identificacién de la presencia de ictericia neonatal y la
estimacién de niveles aproximados de bilirrubina sérica, con el fin
de ofrecer una visualizacién clara y comprensible para una
valoraciéon mas fundamentada del estado de salud de un paciente.

Es necesario aclarar que este prototipo fue creado para
complementar la evaluacion clinica y NO debe ser tomada como
unica herramienta de diagndstico de ictericia neonatal. A pesar de
la capacidad del prototipo de generar estimaciones basadas en
imagenes, su funcionamiento hasta el momento no cuenta con
respaldo experimental ni validacion en ambientes hospitalarios
reales. Su propdsito es de apoyo preliminar y puede ser util para
escenarios de tamizaje inicial o exploraciéon académica,
complementando el juicio profesional.

Figura 10.3: Pagina 2 manual de usuario
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Vistas principales de la interfaz

Pagina de inicio

En esta seccion se proporcionan descripciones generales del
sistema, se menciona su propdsito, las instrucciones de
navegacion de la interfaz y se realizan aclaraciones respecto a su
alcance.

) Acerca del Sistema de Deteccion
de Ictericia Neonatal

Este sistema web utiliza modelos de inteligencia artificial para analizar imagenes de recién nacidos y
estimar la presencia de ictericia neonatal, una condicién frecuente que provoca coloracion amarilla en la

piel debido al aw to de bilirrubina.

@ ;Qué hace este sistema?

Diagnéstico individual
El usuario puede cargar una imagen y el sistema:

* Identifica si hay signos de ictericia.

* Muestra la probabilidad del diagnéstico.

«  Estima el nivel aproximado de bilirrubina.

Figura 10.4: Pagina 3 manual de usuario
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Vistas principales de la interfaz

Médulo de diagnéstico individual

En esta seccién se hace un analisis de una unica fotografia
otorgada al sistema por parte del usuario, la cual pasara por etapas
de preprocesamiento y analisis de los modelos de procesamiento
para devolver al usuario un diagndstico tentativo (ictericia/no
ictericia) y el valor estimado de bilirrubina sérica en mg/dL ,
presentando estos resultados junto con su nivel de confianza y una
interpretacién clinica del rango leve, moderado o severo.

Diagnostico de Ictericia Neonatal

Suba una imagen del recién nacido para analizar signos de ictericia mediante los modelos de IA.

2= Subir imagen del neonato

: Drag and drop file h
rag and drop file here Browse files

A\ Por favor, suba una imagen para comenzar el anjlisis.

Figura 10.5: Pagina 4 manual de usuario



80

Capitulo 10. Anexos

Vistas principales de la interfaz

Moédulo de analisis por lotes

En esta seccion se hace un andlisis masivo de imagenes con fines
de investigacién y validacion de manera automatizada. El usuario
carga un archivo .csv con las imagenes a analizar y para cada una
se genera la estimacion de bilirrubina sérica al igual que la
clasificacién (ictericia/no ictericia). Se presentan a su vez los
niveles de confianza de los resultados y visualizaciones graficas
para una analisis global del conjunto de imagenes entregado al
modelo. Este analisis tiene una indole mayormente académica y de
validacion del sistema, sin embargo, puede ser utilizada también
para tamizaje clinico.

# Analisis por Lotes - Deteccion de
Ictericia Neonatal

analisis por lote

Figura 10.6: Pagina 5 manual de usuario
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Flujo funcional de la interfaz
Funcionamiento para diagnéstico individual

1. Cargar una imagen: Para iniciar el procesamiento de la imagen de interés,
el usuario debe cargar al sistema una imagen neonatal que desee analizar.
Presionar en el botén “Browse file" para seleccionar la imagen de su
dispositivo para el analisis.

z= Subir imagen del neonato

ile h
@ Drag and drop file here S -
Limit 200MB per file » JPG, JPEG, PN

A\ Por favor, suba una imagen para comenzar el analisis.

2. Resultados: El sistema analiza la imagen y retorna la prediccién del
diagnéstico (ICTERICIA/NO ICTERICIA), el valor estimado de bilirrubina sérica
(en mg/dL) vy una interpretacién clinica cualitativa con codificacién de color
segun la gravedad de los resultados: verde para leve, naranja para moderado y
rojo para severo. Finalmente, se muestran recomendaciones de accién segun
estos resultados.

W Analizar imagen

@ Resultados del Analisis con IA
Diagnéstico Predicho: ICTERICIA
Confianza del modelo: 82.53%

Nivel estimado de bilirrubina: 15.24 mg/dL

A

4 Rango severo — se recomienda atencién clinica inmediata.

Ejemplo para resultados severos.

Figura 10.7: Pagina 6 manual de usuario
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Flujo funcional de la interfaz

Funcionamiento para diagnéstico por lotes

1. Seleccién de archivo y de imagenes a analizar: Por el momento para este
prototipo se tiene incorporado en el sistema un archivo .csv para el analisis por
lotes con las imagenes y sus datos organizados segun los estandares del sistema.
Para este archivo, el usuario puede utilizar los deslizadores para determinar la

cantidad de imagenes a analizar y la cantidad para la cual desea visualizar su
resultado.

# Analisis por Lotes - Deteccion
de Ictericia Neonatal

Nimero de imagenes a analizar

2. Resultados: El sistema analiza las imagenes y retorna la predicciéon del
diagndstico (ICTERICIA/NO ICTERICIA), el valor estimado de bilirrubina sérica (en
mg/dL) y hace un anélisis de correspondencia entre la clasificacién real de la
imagen y la clasificaciéon predicha, entregando el porcentaje de exactitud en la
prediccién para cada imagen.

Etiqueta real: no_ictericia
Clase predicha: no_ictericia (8.29)
Bilirrubina predicha: 9.77 mg/dL

B La prediccién coincide con la etiqueta
real.

Etiqueta real: ictericia
Clase predicha: no_ictericia (19.2%)

Bilirrubina predicha: 8.81 mg/dL

X La prediccién no coincide con la etiqueta
real.

Ejemplos de visualizacién de resultados

Figura 10.8: Pagina 7 manual de usuario
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Flujo funcional de la interfaz

Funcionamiento para diagnéstico por lotes

3. Resumen de resultados: el sistema ademas de los resultados por iméagenes,
entrega el porcentaje global de aciertos en la prediccion que obtuvo el modelo, en
conjunto con un conteo de las clases que se predijeron para las imagenes en un
grafico de barras.

B Resumen de Resultados del Lote

30 86.67%

@, Conteo de clases predichas
@ e

B T

Ejemplo para el andlisis de 30 imagenes

4. Guardar los resultados: El sistema almacena los resultados obtenidos del lote
en un archivo CSV. El sistema adicionalmente, tiene la opcién de descargar este
archivo y también, permite descargar el archivo histérico de imagenes analizadas
en todos los lotes que se procesaron del archivo, con el propdsito de mantener
una trazabilidad de los resultados.

B Resultados guardados en: resultados/lote_20251126-151628.csv

B Descargar archivos

@ Descargar CSV del lote

@ Descargar histérico completo

Figura 10.9: Pagina 8 manual de usuario
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Activacion de la interfaz en modo
hibernacion

La interfaz grafica después de no ser utilizada por un periodo
prolongado de tiempo entra en un estado llamado "modo hibernacion”,
el cual lleva a que la herramienta se desactive.

Para reactivar la interfaz se debe realizar el siguiente proceso:

1. Presionar el botén de activacion: al abrir la aplicacion web e
identificar que esta se encuentra inactiva, debe de presionarse el botén
azul que contiene el texto “Yes,get this app back up!” para iniciar la
reactivacion de la interfaz.

222
~~
-

Zzzz
This app has gone to sleep due to inactivity. Would you like to wake it back up?

Yes, get this app back up! <:

2. Esperar la reactivacién: a la interfaz le toma entre 3 y 5 minutos
reactivarse después de haberse presionado el botén, por lo que al
terminar ese tiempo la herramienta iniciara su operacién nuevamente.

S % Diagnodstico de Ictericia
Neonatal

Figura 10.10: Pagina 9 manual de usuario
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Anexo 8 — Tarjeta de Calibracién

Como estrategia para una posible reproducibilidad de los resultados y pruebas futuras con nuevas
imagenes, se generd una réplica de la tarjeta de calibracion utilizada en las imagenes de la base de
datos clave del presente proyecto. Se presenta tanto la imagen en la Figura 10.11 como el enlace
para su descarga. De esta manera, en trabajos futuros, puede emplearse esta tarjeta como base para
aumentar la cantidad de imégenes a procesar en el sistema desarrollado.

Figura 10.11: Prototipo de Tarjeta de calibracion

Descargar tarjeta de calibracién aqui


https://www.dropbox.com/scl/fi/ou20dwx3s0xiwcwwdgia7/tarjetacolor.png?rlkey=31olhbanihaqf299py0u7aqe0&st=nvxehu7b&dl=1
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