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Abstract

Prenatal Cranial Ultrasound (PCU) plays a pivotal role in monitoring fetal development. However,
evaluating PCU images between 18 and 40 weeks of pregnancy presents significant challenges due to
the lack of automated classification tools. Current diagnoses rely heavily on specialist interpretation,
often leading to long hours of manual image classification for deeper analysis and data storage. This
manual process is particularly burdensome in resource-limited areas, where there is a shortage of
skilled professionals and high-quality equipment. Automating the classification of these images has
the potential to alleviate specialist workloads and enhance the efficiency and accuracy of PCU image
analysis.

This study proposes the development of a deep learning-based tool to classify different brain planes
(transventricular, transthalamic, and transcerebellar) in PCU images. The approach includes ima-
ge preprocessing, segmentation, and classification using convolutional neural networks. Additionally,
the model will be evaluated through metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score, with
validation by healthcare professionals.

Keywords: Prenatal cranial ultrasound, deep learning, brain plane classification, medical image
processing, healthcare automation.






Resumen

Las Ecografias Craneales Prenatales (ECP) desempenan un papel crucial en el monitoreo del de-
sarrollo fetal. No obstante, la evaluacién de imagenes de ECP entre las semanas 18 a 40 del embarazo
enfrenta grandes retos debido a la falta de herramientas automatizadas para su clasificacion. Actual-
mente, el diagnéstico depende en gran medida de la interpretacion de especialistas, lo que implica
largas horas de clasificacién manual para anélisis més profundos y el almacenamiento de la informa-
cion. Esta situacién se ve agravada en areas con recursos limitados, donde la escasez de profesionales
capacitados y equipos de alta calidad puede comprometer la precisién y accesibilidad de las evaluacio-
nes. La automatizacion de la clasificacion de imagenes ECP podria aliviar la carga de trabajo de los
especialistas y mejorar la eficiencia en los andlisis.

Este estudio propone desarrollar una herramienta basada en aprendizaje profundo para clasificar los
distintos planos del cerebro (transventricular, transtaldmico y transcerebeloso) en imégenes de ECP.
La metodologia incluye el preprocesamiento de imégenes, segmentacion y clasificacién mediante redes
neuronales convolucionales. Ademads, se evaluara el rendimiento del modelo utilizando métricas como
precisién, exactitud, sensibilidad y puntuaciéon F1, con validaciéon por profesionales de la salud.

Palabras clave: Ecografia craneal prenatal, aprendizaje profundo, clasificacion de planos cerebra-
les, procesamiento de imégenes médicas, automatizacion en salud.
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1. Introduccion

En el campo medicinal prenatal, las Ecografias Craneales Prenatales (ECP) tienen un papel funda-
mental en el monitoreo del desarrollo fetal, especificamente entre las semanas 18 y 40 de la gestacién,
donde el craneo y sus estructuras internas pueden analizarse con mayor claridad. Sin embargo, ac-
tualmente hay desafios significativos en este campo, mayormente por la dependencia absoluta de la
ejecucién e interpretacion de la ecografia hecha por especialistas y la falta de herramientas automati-
zadas para clasificar las mismas.

En Colombia existe una marcada escasez de especialistas (1.5 especialistas por cada mil habitantes,
en comparacién con lo recomendado por la OMS que es 3.5)[47], de los cuales tunicamente el 9% de los
mismos se dedican a la ginecologia y obstetricia. Estas condiciones generan una necesidad de optimizar
los recursos médicos disponibles e introducir herramientas que permitan abarcar el problema.

El presente proyecto abarca la probleméatica por medio del desarrollo de una herramienta auto-
matizada para el procesamiento y segmentacién de imégenes de ultrasonido fetal y clasificacién de
los distintos planos cerebrales (especificamente de las Ecograffas Craneales Prenatales). La solucién
propuesta en este proyecto se basa en implementar una combinacién de visién por computadora y
aprendizaje automatico, utilizando una base de datos con 12.400 imégenes provenientes de 1.792 pa-
cientes. Con este conjunto de datos y la validaciéon con profesionales del campo de la salud, se ha
logrado el desarrollo de un sistema que permite tratar este problema.

El objetivo de esta herramienta es alivianar la carga de los especialistas de forma que se facilite la
clasificacién y almacenamiento de grandes voliimenes de imédgenes médicas. El proyecto se enfoca en
segmentar las imdgenes que son ECP de las que no y luego implementar distintos modelos (que fueron
comparados con el rendimiento de los profesionales de la salud) para clasificar los en 3 principales planos
cerebrales, los cuales son el plano transtalamico, el plano transcerebeloso y el plano transventricular.

La segmentacién se hizo utilizando técnicas de procesamiento digital de imagen para diferenciar las
imagenes ECP de las no ECP. Luego se usaron 3 modelos de aprendizaje automatico para clasificar los
planos. Los modelos usados fueron las redes neuronales convolucionales ResNet, DenseNet y YOLO la
cual tuvo una precisién 97 % en las pruebas.
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2. Descripcion del problema

2.1. Planteamiento del Problema

Las Ecografias Craneales Prenatales (ECP) desempefian un papel trascendental en el monitoreo del
desarrollo fetal. Sin embargo, la evaluacion de las imagenes ecograficas del craneo durante las semanas
18 a 40 del embarazo se enfrenta a desafios significativos debido a la falta de herramientas precisas
para la automatizacion de su clasificacién. Actualmente, la clasificacién se basa en la interpretacion de
un especialista, lo que puede implicar largas horas de trabajo dedicadas a clasificar datos para realizar
andlisis més detallados, almacenar la informacién para estudios posteriores o para alimentar bases de
datos. Ademads, en areas con recursos limitados, la escasez de profesionales capacitados y equipos de
alta calidad puede comprometer la precision y la accesibilidad a estas evaluaciones.

La creciente demanda de servicios de atencién prenatal y el aumento en el niimero de embarazos
han ejercido una presiéon adicional sobre los recursos y el personal médico especializado. A medida
que mas mujeres acceden a este tipo de atencidén, la carga de trabajo para los especialistas encargados
de analizar e interpretar las ecografias prenatales se ha incrementado considerablemente [29]. Esta
situacién puede llevar a retrasos en los diagnésticos, errores por fatiga o sobrecarga de trabajo, y una
atencion prenatal menos oportuna.

La automatizacién de la clasificacién de estas imagenes ecogréficas podria aliviar la carga de tra-
bajo de los especialistas y facilitar el almacenamiento de la informacién clasificada, lo que permitiria
mayor eficiencia y resultados en andlisis posteriores de la informacién. Sin embargo, se debe mencionar
que en el ambito del procesamiento de imagenes y el aprendizaje automético, uno de los principales
desafios técnicos radica en la diversidad que se muestra en las ecografias craneales prenatales. Estas
diferencias incluyen variaciones en la calidad de las imagenes debido al uso de distintos equipos de ul-
trasonido utilizados, las configuraciones de adquisicién y condiciones clinicas del paciente. Ademas, las
caracteristicas anatémicas del feto cambian significativamente a lo largo de las semanas de gestacion,
lo que complica la creaciéon de modelos robustos que puedan generalizar adecuadamente.

2.2. Objetivos
2.2.1. Objetivo General

Desarrollar una herramienta para el procesamiento de imagenes de ultrasonido fetal con el fin de
reconocer iméagenes de ECP y clasificar los diferentes planos cerebrales, basado en técnicas de vision
por computadora y aprendizaje automatico.

2.2.2. Objetivos Especificos

= Estructurar una base de datos de imagenes de ultrasonido ECP y no ECP para el entrenamiento
y validacion de los algoritmos de identificacién de planos cerebrales.

= Desarrollar una estrategia de preprocesamiento de imagenes de ultrasonido para la diferenciacién
de imagenes ECP y no ECP, basadas en operaciones en escala de grises.

= Implementar dos modelos de aprendizaje profundo para la clasificacién de planos cerebrales en
imagenes ECP.

= Validar el desempernio de la herramienta de aprendizaje automatico para la clasificacién de ECP

mediante personal de la salud y métricas de evaluacién de algoritmos de clasificacion.

2.3. Justificacion

Las ecografias prenatales desempenan un papel trascendental en el monitoreo del desarrollo fetal,
gracias a que son poco invasivas, rapidas y presentan informaciéon importante dependiendo de la etapa
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de desarrollo del feto, tales como el peso y fecha probable de parto. Este tipo de exdmenes generan
una gran cantidad de imagenes que el especialista necesita procesar y clasificar manualmente.

Actualmente, estas pruebas son totalmente dependientes del operador y se recomiendan ser realiza-
das por un ginecélogo, segiin la resolucién 3280 de 2018, pagina 268 [48]. Esto supone un problema, ya
que en Colombia solo hay 1.5 especialistas por cada mil habitantes, cuando lo recomendado por la OMS
es 3.5 [47], ademds solo el 9% de estos especialistas son del drea de ginecologia y obstetricia [39]. Las
ecografias son fundamentales en todos los procesos de embarazo, pero hay una falta de herramientas
de apoyo para los profesionales en pro de la clasificacién de estas imagenes, al crear una solucién a
esto se puede liberar a los especialistas de esta carga, lo que permitird que tengan mas disponibilidad
para atender a méds pacientes.

En adicién a la importancia propia que tiene la ecografia, hay componentes mas importantes que
otros para hacer un andlisis del estado del feto como lo es la ecografia craneal prenatal, la cual brinda
informacién importante, pues se recopila informacién de las medidas del craneo y de los distintos planos
del cerebro los cuales pueden proveer de informacién critica de interés para los especialistas. Alguna
persona se podria cuestionar cudl es la importancia de plantear soluciones de clasificacion si no tiene un
impacto directo en el diagnostico y la salud del feto y la madre. Lo anterior es una pregunta razonable,
sin embargo, tener mas herramientas de apoyo en la clasificacién implica un paso en el avance de
la relacién entre la medicina y la informética, que puede llevar a en un futuro tener ecégrafos que
puedan clasificar en tiempo real las distintas partes del cuerpo, con sus respectivos planos e incluso
detectar anomalias que se le pueden notificar al doctor. Por ello, a pesar de que se hayan planteado
ciertas soluciones para la clasificacion, es de vital importancia comparar distintas herramientas y seguir
experimentando en este campo.

Ademis, en la pagina de Zenodo se dispone de una amplia variedad de datos e imdgenes relacionadas
con las ecografias prenatales, en especifico hay un set de datos que cuenta con 12.400 imagenes que
fueron sacadas de 1.792 pacientes por especialistas [19]. No solo esto, sino que también se cuenta con
dos profesionales de la salud, el Dr. Juan Camilo Aguado y la Dra. Natalia Andrea Torres, dispuestos
a hacer evaluaciones sobre los modelos y dandole legitimidad a los resultados que este provea. Por lo
anterior, se puede decir que es viable crear una herramienta entrenada con los suficientes datos y que
tenga una evaluacién apropiada de los resultados por un profesional.

Por esta razén, crear soluciones basadas en aprendizaje de maquina para clasificar ecografias cra-
neales prenatales tendra un impacto en la eficiencia y almacenamiento correcto de estas pruebas, siendo
una herramienta precisa, veloz y creando mas autonomia con respecto al operador bajando la carga
del profesional.

2.4. Alcances y limites

El proyecto consta de un modelo de aprendizaje profundo en el cual se clasifican los distintos planos
de las imagenes del cerebro identificadas en las ecografias que entran al modelo. Este modelo se basara
en el desarrollo de un pipeline con datos de distintas ecografias de mujeres que se encuentran entre las
semanas 18 a la 40 del embarazo, en donde se encuentran ecografias de distintas partes del cuerpo de
estos fetos, como también distintos planos del craneo.

Los datos para el entrenamiento provienen de una base de datos un estudio en Espana en el cual
se realizé una investigaciéon dentro de dos hospitales, que recoge 12.400 imagenes de 1.792 pacientes
clasificadas por distintas partes del cuerpo (abdomen, cerebro, fémur y térax) y el cerebro etiquetado
mediante sus distintos planos (transtaldmico, transcerebeloso, transventricular)[19].
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3. Marco Teorico

En este marco tedrico se aborda la importancia de las ecografias prenatales como una herramienta
fundamental en la deteccién temprana de anomalias en el desarrollo fetal, destacando su relevancia
en la evaluacion del créaneo fetal, como también los desafios presentes debido a la complejidad de las
estructuras anatémicas y la variabilidad en la calidad de las imagenes. Con este contexto, se explora el
potencial de la visién por computadora y los métodos de aprendizaje de maquina, incluyendo enfoques
supervisados, no supervisados y de refuerzo, para mejorar la precision y la eficiencia en la clasificacién
de estas imdagenes, donde especificamente se examina las redes neuronales convolucionales como la
mejor herramienta a utilizar, junto con estrategias de entrenamiento y validacién de modelos para
optimizar su desempeno.

3.1. Ecografias

Las ecografias son un tipo de imagen diagndstica no invasiva, las cuales se caracterizan por el
uso de ondas sonoras de alta frecuencia. Estas imagenes pueden ser de érganos, tejidos y estructuras
corporales, lo cual es til para monitorear embarazos, diagnosticar la causa de distintas afecciones
médicas y guiar ciertos procedimientos de biopsia. [36].

3.1.1. Importancia de las ecografias prenatales

Las ecografias prenatales desempenan un papel fundamental en el monitoreo y seguimiento del
desarrollo fetal durante el embarazo. Estas pruebas de diagndstico por imagen utilizan ondas de sonido
de alta frecuencia para generar imégenes en tiempo real del bebé en desarrollo dentro del \itero materno,
que permite a los médicos y obstetras evaluar de manera no invasiva el crecimiento y la salud del feto
a lo largo de las diferentes etapas del embarazo[19].

A través de las ecografias prenatales, los especialistas pueden detectar una amplia gama de ano-
malias estructurales, como defectos congénitos, problemas en el crecimiento o la posicién del bebé,
asi como monitorear indicadores clave como la longitud del cuello uterino, el flujo sanguineo y la
cantidad de liquido amnidtico[21]. Esta informacién es crucial para identificar posibles complicaciones
que puedan requerir un seguimiento més cercano o incluso un tratamiento prenatal oportuno, lo que
contribuye a mejorar significativamente los resultados para la salud de la madre y el bebé.

Adicionalmente, las ecografias prenatales juegan un papel importante en la determinacién de la
edad gestacional y la fecha estimada de parto, lo que permite a los profesionales de la salud planificar
y brindar una atencién prenatal adecuada a lo largo del embarazo.

3.1.2. Funcionamiento de las ecografias

Las ecografias son exdmenes médicos que utilizan ultrasonido para visualizar estructuras internas
del cuerpo humano y son ampliamente empleadas durante el embarazo, ya que diversos estudios han
demostrado su seguridad total en este contexto [8].

El principio detrés del ultrasonido es similar a la ecolocalizacién utilizada por los murciélagos,
donde el eco de las ondas sonoras se emplea para calcular la distancia de los objetos. En este caso, un
transductor emite ondas de ultrasonido que se reflejan al entrar en contacto con diferentes estructuras.
Al recibir los ecos reflejados, el transductor mide el tiempo que tardan en regresar y, con la velocidad
del sonido, calcula la distancia entre el dispositivo y el limite de los tejidos. De este modo, se generan
imégenes bidimensionales que permiten visualizar los tejidos, 6rganos y estructuras internas [41]. Dado
que el ultrasonido se basa en el eco de ondas sonoras y no en la luz, las imdgenes obtenidas son
representadas en blanco y negro.

15



3.1.3. Desafios en la evaluacion de imagenes ecograficas

Los principales desafios en la evaluacién de imagenes ecogréficas del craneo durante las semanas
18 a 40 del embarazo se pueden resumir de la siguiente manera:

1. Falta de herramientas precisas para la automatizacion de la clasificacién: Actualmente, el diagnésti-
co se basa en la interpretacién manual de un especialista, lo que conlleva arduas horas de trabajo
y un proceso lento.

2. Variabilidad intrinseca de la prueba: Las imédgenes ecograficas pueden presentar diferencias de-
bido a la diversidad de equipos y frecuencias utilizadas en los centros de atenciéon médica. Esta
variabilidad inherente a la técnica ecografica representa un desafio para el desarrollo de soluciones
de automatizacion robustas.

3. Escasez de profesionales capacitados y equipos de alta calidad: En algunas areas con recursos
limitados, la falta de especialistas entrenados y la insuficiencia de equipos de ecografia de alta
calidad pueden comprometer la precisién y accesibilidad de estas evaluaciones[29).

4. Creciente demanda de servicios de atencién prenatal: El aumento en el nimero de embarazos
y la mayor accesibilidad a los servicios de atencién prenatal han ejercido una presiéon adicional
sobre los recursos y el personal médico especializado[29].

Ademais, distintos articulos relacionados con este proyecto resaltan distintas dificultades como lo son
entrenamiento clinico, la variabilidad en las caracteristicas de la maquina de ultrasonido, aumento de la
grasa de la madre, orientacién del feto[15], incremento del volumen cerebral del feto, sinaptogénesis! [28]
y datos limitados|[7].

3.1.4. Importancia de los planos

Las ecografias se realizan desde diferentes dngulos, lo que permite obtener planos especificos de
interés. En el caso del cerebro, los planos maés relevantes son el plano transcerebeloso (o transcerebelar),
transventricular y transtaldmico. A continuacién, se detalla la importancia de cada uno de estos planos
y su utilidad en la evaluacién del desarrollo cerebral.

a. Plano
Transwventricular

b. Plano
Transtalamico

c. Plano
Transcarebelar

Figura 1: Planos cerebrales. Fuente: [1]

171,a sinaptogénesis es el proceso por el cual se crean sinapsis, es decir, conexiones entre una neurona y otra célula
del sistema nervioso, o bien entre dos neuronas. Aunque la sinaptogénesis es especialmente intensa durante el desarrollo
temprano, las influencias ambientales influyen en la consolidacién y la desaparicién de sinapsis durante toda la vida.” [50]
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Plano Transventricular: Este plano permite observar las porciones anterior y posterior de los
ventriculos laterales. En la porcién anterior, las astas frontales de los ventriculos laterales se visualizan
como estructuras llenas de liquido con forma de comas, separadas por el cavum septum pellucidum
(CSP). Esta cavidad, que se visualiza ecograficamente desde las 16 semanas de gestacion, suele cerrarse
hacia el final del embarazo. La falta de visualizacién del CSP fuera de las semanas 18 a 37 es un hallazgo
comun y no necesariamente indica una anomalia [45].

La observacién del CSP es importante, ya que la ausencia o alteracién de esta estructura puede
estar relacionada con condiciones cerebrales como la holoprosencefalia, agenesia del cuerpo calloso o
hidrocefalia severa. Ademas, en la porcion posterior del ventriculo, se visualiza el glomus del plexo
coroideo, una estructura ecogénica que llena gran parte de la cavidad ventricular, con una pequena
cantidad de liquido presente en condiciones normales [45].

Plano Transcerebeloso: Este plano, obtenido en un nivel ligeramente inferior al transventricular,
permite visualizar el cerebelo fetal. El cerebelo se aprecia como una estructura en forma de mariposa,
compuesta por los hemisferios cerebelosos y el vermis, una estructura central que muestra una mayor
ecogenicidad. Detras del cerebelo se encuentra la cisterna magna, un espacio lleno de liquido que debe
tener una profundidad entre 2 y 10 mm en la segunda mitad de la gestacién [45].

Durante las primeras semanas del embarazo, el vermis cerebeloso puede no haber cubierto com-
pletamente el cuarto ventriculo, lo que puede generar una impresién errénea de defecto. Sin embargo,
en etapas avanzadas del embarazo, una alteracién en la cisterna magna puede ser indicativa de una
patologia del cerebelo [45].

Plano Transtalamico: El plano transtaldmico, también conocido como el plano del didmetro bi-
parietal, se utiliza principalmente para realizar mediciones de la cabeza fetal. Este plano permite la
visualizacién de estructuras como los cuernos frontales de los ventriculos laterales, el cavum septum
pellucidum, los talamos y los giros del hipocampo. Aunque no proporciona informacién anatémica
adicional significativa respecto a los otros planos, es 1til para obtener mediciones precisas del didme-
tro biparietal, particularmente en las etapas avanzadas del embarazo, lo que ayuda a monitorizar el
crecimiento fetal [45].

En la Figura 2 se observan claramente las diferencias y regiones de interés de cada plano las cuales
son importantes para la clasificacién de cada plano.

OO

Plano transtalamic r_1| PL,HU transcerebelos

|rlt1|1r3 transventricul: ||

Figura 2: Diferencias y regiones de interés de cada plano cerebral. Fuente: [9].
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3.2. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imdgenes (PDI) es un conjunto de técnicas, procesos y algoritmos desti-
nados a modificar, extraer o resaltar informacion en una imagen mediante operaciones computacionales
[17]. Desde el siglo XX, estas técnicas han sido estudiadas y aplicadas para eliminar ruido, mejorar la
claridad, extraer caracteristicas o formas, entre otros objetivos [33]. El PDI ha demostrado ser par-
ticularmente 1til en areas como la visualizacion de imagenes médicas, donde se busca optimizar la
precision y claridad visual, lo cual resulta conveniente para este proyecto. Este campo abarca diversas
operaciones, de las cuales se destacan algunas ampliamente utilizadas en imagenes en escala de grises
para fines de preprocesamiento.

3.2.1. Desenfoque gaussiano

El desenfoque gaussiano es una operacién que afecta a todos los pixeles de una imagen, asignando a
cada pixel un valor basado en el promedio de los pixeles cercanos dentro de un radio definido. Cuanto
mayor sea este radio, mayor sera el grado de desenfoque aplicado a la imagen creando asi una imagen
borrosa[22]. Estas operaciones pueden resultar ttiles cuando se busca suavizar imagenes.

3.2.2. Mascaras binarias

Las mascaras binarias son una técnica de PDI que permite extraer selectivamente una regién de
una imagen para delimitar una regién de interés, esta se puede crear de distintas formas, tanto por
delimitacién de un poligono por foto-interpretacién o con algoritmos de inteligencia artificial [30].

Figura 3: Méscara binaria aplicada para segmentar un tipo de alimento. Fuente: [51].

Como se observa en la Figura 3 la méscara binaria permite seleccionar solo la regién de interés de
un tipo de alimento y eliminarla del resto de la imagen, esto puede llegar a ser util para deshacerse de
informacién innecesaria.

3.2.3. Ecualizaciéon adaptativa del histograma

Las imagenes en blanco y negro pueden representarse como matrices de valores entre 0 y 255, donde
0 corresponde al negro y 255 al blanco. A partir de esta matriz se puede generar un histograma de la
imagen, al cual es posible aplicar una ecualizacién adaptativa. Esta operacién ajusta el histograma,
expandiendo su distribucién dentro del rango completo de 0 a 255 para mejorar el contraste, mientras
preserva la informacién relevante de la imagen|[38].

Como se observa en la Figura 4, el histograma estd més concentrado en el lado izquierdo, lo que
indica que la imagen es oscura. Esta distribucion puede ser ecualizada para mejorar su visibilidad.
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Figura 5: Imagen después de aplicarle ecualizacién adaptativa del histograma. Fuente: [55].

En la Figura 5, se puede observar cémo cambia el histograma, creando una distribucién mas uni-
forme de los valores de gris sin perder informacién. Es decir, los pixeles de un mismo nivel de gris se
transforman a otros niveles de gris de manera que se maximiza su separacién, lo que contribuye a una
mejor representacion visual[11].

3.2.4. Descomposicion en planos de bits

La descomposicién en planos de bits es un proceso que consiste en descomponer una imagen en
planos de bits las cuales corresponden a cada posicién de los valores de los pixeles. Es decir, que el
primer plano de bits va a corresponder a los bits menos significativos de cada pixel de la imagen, el
segundo plano consiste en el segundo bit menos significativo de cada pixel y as{ sucesivamente [44].

Figura 6: Planos de bits de una imagen. Fuente: [12].

Como se observa en la Figura 6 la imagen de abajo a la derecha representa el plano de bit 1 el cual
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contiene el bit menos significativo. Es evidente como entre més significativo sea el bit, mas informacién
le aporta a la imagen, lo que hace que se vea mas clara y similar a la original.

3.2.5. Correccién gamma

La correccién gamma es una operacién no lineal utilizada para modificar la luminancia? de una
imagen, haciéndola méas oscura o més brillante como se puede evidenciar en la Figura 7. La férmula
utilizada en su expresion mas simple es la siguiente ley de potencias:

Vout =A- ‘/13

donde A es una constante y Vi, es el valor de entrada. Cuando el gamma es mayor a 1, se denomina
gamma de decodificacion, y la aplicacién de la ley de potencias se llama expansiéon gamma, lo que
hace que la imagen se vea mas oscura. En cambio, cuando gamma es menor a 1, se llama gamma de
codificacién, y la aplicacion de la ley de potencias se llama compresion gamma, lo que hace que la
imagen sea mds brillante [10].

ly=1 (original)

Figura 7: Efecto de la correccién gamma en una imagen. Fuente: [10].

2La luminancia es una medida de la intensidad de luz percibida emitida o reflejada por una superficie en una direccién
especifica, que determina la claridad o el brillo que observamos en una imagen.
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3.2.6. Operaciones morfolégicas

Las operaciones morfolégicas son un amplio conjunto de operaciones las cuales ayudan a procesar
imagenes haciendo que cada pixel de esta se ajuste en funcién de los valores de otros pixeles cercanos[34].
Estas operaciones resultan ttiles a la hora de simplificar caracteristicas de las imagenes y sacar formas
o patrones que resulten de interés. Las operaciones maés utilizadas en estos contextos son la dilatacion,
erosion, cierre, apertura y esqueletizacion.

Ejemplo (imagen original y procesada)

Figura 8: Operaciones de dilatacién y erosién en una imagen. Fuente: [35].

La dilatacion sirve para engrosar los limites de los objetos de forma que los objetos se vean mas
grandes, esto se logra definiendo el valor de un pixel como el valor maximo de todos los pixeles de su
entorno. La erosién hace lo contrario, define los pixeles como el valor minimo de su entorno lo que
genera que se eliminen pixeles flotantes y solo queden las figuras mas predominantes[35].

Ejemplo (imagen original y procesada)

Figura 9: Operaciones de apertura y cierre respectivamente en una imagen. Fuente: [35].

Las operaciones de cierre y apertura son combinaciones de las anteriores operaciones. La apertura
consiste en aplicarle erosion y luego dilatacién a una imagen lo que sirve para eliminar objetos pequenos
y lineas estrechas pero que a la vez conservan el tamano de los objetos més grandes de la imagen original.
El cierre en contraste, aplica dilatacién y luego erosién lo que permite rellenar huecos en los objetos y
une lineas cercanas que no estuvieran conectadas, conservando la forma de los objetos originales.[4].
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Figura 10: Operacién esqueletizacién en una imagen. Fuente: [35].

Finalmente la esqueletizacion erosiona todos los objetos hasta obtener lineas centrales que conservan
la estructura de los objetos, teniendo en cuenta también los huecos o ramas de dicho objeto.

3.3. Visién por computadora

La visién por computadora, también conocida como computer vision (CV) en inglés, es una rama
de la inteligencia artificial que se centra en capacitar a las maquinas para interpretar y comprender
el contenido visual del mundo que las rodea, de manera similar a como lo hacen los seres humanos.
Utilizando algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes, la vision por computadora permite a
las computadoras analizar y extraer informacién significativa de imagenes y videos, como identificar
objetos, reconocer patrones, entender el movimiento y comprender el contexto visual de imédgenes o
videos que se le presenten.

Esta tecnologia se utiliza hoy en dia en una gran variedad de aplicaciones del mundo real, como por
ejemplo el reconocimiento éptico de caracteres, la inspeccién rapida de partes mecanicas, en la logistica
de almacenes e imégenes médicas, como el registro de imdgenes preoperatorias e intraoperatorias [56].

Este enfoque de analisis por medio de visién computadora tiene ciertas ventajas comparadas con la
interpretacién tradicional, puesto que puede abarcar mas informacién de la que la haria un humano,
incluso un profesional, y en menos tiempo, elimina la necesidad de comprensiéon humana para tareas
repetitivas y puede reducir costos a largo plazo en comparacién de contratar a multiples especialis-
tas. Sin embargo, la visiéon por computadora no busca reemplazar a los profesionales, sino funcionar
como herramienta para mejorar la eficiencia de distintas tareas. Algunos ejemplos en este contexto de
imagenes médicas son Echocardiographic Image Segmentation for Diagnosing Fetal Cardiac Rhabdom-
yoma During Pregnancy Using Deep Learning[53] el cual tiene como objetivo crear una interpretacién
automatizada de ecocardiogramas, lo cual puede resultar 1til para areas con falta de expertos o re-
cursos limitados, Computer-Aided Diagnosis with Deep Learning Architecture: Applications to Breast
Lesions in US Images and Pulmonary Nodules in CT Scans[6] trata sobre el diagndstico diferencial
de lesiones mamarias malignas o benignas en imagenes de ultrasonido y Computer-aided diagnosis of
human brain tumor through MRI: A survey and a new algorithm[13] trata sobre la clasificacién de
tumores cerebrales en las categorias de benigno y maligno por medio de extraccién de caracteristicas
y segmentacion.

3.4. Teoria del Aprendizaje de Maquina

3.4.1. Meétodos de aprendizaje supervisado, no supervisado y de refuerzo

El aprendizaje supervisado se basa en un conjunto de datos de entrenamiento que consta de pares
de entradas y salidas conocidas, denominadas etiquetas[23]. El algoritmo de aprendizaje supervisado
aprende a mapear estas entradas a sus correspondientes salidas deseadas. El objetivo es que, una
vez entrenado, el modelo pueda tomar nuevas entradas y predecir correctamente sus salidas. Algunos
ejemplos de algoritmos de aprendizaje supervisado son la regresién lineal, los arboles de decision y
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las redes neuronales. Estas técnicas se utilizan cominmente para resolver problemas de clasificacion,
donde se asigna una categoria o clase a una entrada, y de regresién, donde se predice un valor numérico
de salida[23]. Para este proyecto se utilizé este enfoque, ya que se buscan clasificaciones precisas para
conjuntos de datos etiquetados y de los cuales ya se conocen sus clases, ademds de que se usaron redes
neuronales, las cuales son comtinmente utilizadas para este método.

A diferencia del aprendizaje supervisado, en el aprendizaje no supervisado no se cuenta con datos
etiquetados. El objetivo en este caso es que el algoritmo sea capaz de encontrar patrones y estructuras
inherentes en los datos, sin tener conocimiento previo de las salidas deseadas. Algunos ejemplos de
algoritmos de aprendizaje no supervisado son los métodos de agrupamiento (clustering), como K-means
y DBSCAN, que permiten agrupar los datos en funcién de sus similitudes[37], que ayudan a visualizar
y explorar grandes volumenes de datos. El aprendizaje no supervisado se utiliza para descubrir nuevas
perspectivas y patrones ocultos en los datos, en tareas como segmentacion de clientes, deteccion de
anomalias y compresién de datos.

Por otro lado, el aprendizaje por refuerzo se basa en la interacciéon del algoritmo con un entorno
dindamico. El algoritmo toma acciones en este entorno y recibe recompensas o castigos en funcion de
los resultados de sus acciones[37]. El objetivo es que el algoritmo aprenda a maximizar la recompensa
a largo plazo, adaptando su comportamiento a través de la experiencia. A diferencia de los enfoques
supervisados y no supervisados, en el aprendizaje por refuerzo no se requiere un conjunto de datos de
entrenamiento etiquetado[37]. En su lugar, se define una funcién de recompensa que guia el aprendi-
zaje. Esta técnica permite que los agentes aprendan de forma auténoma, sin depender de supervisién
humana.

3.4.2. Preprocesamiento de imagenes

Es una etapa fundamental en la preparacion de las imagenes antes de ser utilizadas por los modelos
de aprendizaje de maquina o aprendizaje profundo para la tarea de clasificacion. Este proceso ayuda
a mejorar la eficiencia del modelo y su capacidad de generalizacién. A continuacién, se describen las
principales técnicas de preprocesamiento utilizadas:

= Normalizacién o Estandarizaciéon: Las imagenes estan representadas por valores de pixeles
en el rango de 0 a 255. Para facilitar el entrenamiento del modelo, es comun normalizar estos
valores dividiéndolos entre 255, ajustando los pixeles al rango [0, 1]. Alternativamente, se puede
estandarizar restando la media y dividiendo entre la desviacién estandar del conjunto de datos,
lo que permite que las imagenes tengan valores centrados en torno a 0.

= Redimensionamiento: Las CNN requieren un tamano de entrada fijo para las imagenes. Por
tanto, es necesario redimensionar todas las imdgenes a un tamano predeterminado (por ejemplo,
224x224 pixeles) para garantizar su compatibilidad con la arquitectura del modelo, especialmente
si se utilizan modelos preentrenados.

= Correccién de colores y contraste: Algunas imagenes pueden tener problemas de ilumina-
cién o un desequilibrio en los colores. Aplicar ajustes de brillo, contraste y saturacién puede
ayudar a que el modelo sea menos sensible a variaciones irrelevantes y se concentre mas en las
caracteristicas importantes para la clasificacion.

= Eliminacién de ruido: Dependiendo de la calidad del conjunto de datos, algunas imégenes
pueden contener ruido o artefactos indeseados. El uso de filtros o técnicas de suavizado puede
reducir este ruido, permitiendo que el modelo se enfoque en las caracteristicas relevantes de las
iméagenes.

3.4.3. Aumento de datos

Es una técnica que se utiliza para aumentar la cantidad y diversidad de datos de entrenamiento
al aplicar transformaciones a los datos existentes. Esto es especialmente 1til en el caso de datasets
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pequenos o limitados, ya que permite mejorar la generalizacién del modelo sin necesidad de recolectar
mas datos. Los métodos considerados se muestran con una descripcién concisa en el Cuadro 1.

Methods Description
Flipping Flip the image horizontally, vertically, or both.
Rotation Rotate the image at an angle.
Scaling Ratio Increase or reduce the image size.
Noise injection Add noise into the image.
Color space Change the image color channels.
Contrast Change the image contrast.
Sharpening Modify the image sharpness.
Translation Move the image horizontally, vertically, or both.
Cropping Crop a sub-region of the image

Cuadro 1: Manipulaciones bésicas de las imdgenes con una pequetia descripcién [62].

Sin embargo, existen inconvenientes al usar este tipo de técnicas. En primer lugar, tiene sentido
aplicar manipulaciones bésicas de la imagen solo bajo el supuesto de que los datos existentes obedecen
a la distribucién cercana a la distribucion real de los datos. En segundo lugar, algunos métodos bésicos
de manipulacién de imdgenes, como la traslacién y la rotacién, sufren el efecto de relleno[62]. Es decir,
tras la operacién, algunas zonas de las imédgenes se desplazaran fuera de los limites y se perdera esta
informacién.

3.4.4. Aprendizaje Profundo

Es un método de la inteligencia artificial (IA) que entrena a las computadoras para procesar datos
teniendo como inspiracién el cerebro humano. Los modelos de aprendizaje profundo son capaces de
reconocer patrones complejos en imagenes, textos, sonidos y otros datos, a fin de generar informacién
y predicciones precisas. Es posible utilizar métodos de aprendizaje profundo para automatizar tareas
que habitualmente requieren inteligencia humana, como la descripcién de imagenes o la transcripcién
a texto de un archivo de sonido.

Redes neuronales convolucionales Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arqui-
tectura de aprendizaje profundo especialmente efectiva para el andlisis y procesamiento de imagenes.
A diferencia de las redes neuronales tradicionales, donde cada neurona estd conectada a todas las
neuronas de la capa anterior, en una CNN las neuronas solo se conectan a un pequeno subconjunto de
neuronas de la capa anterior. Esto permite que la red capture de manera més eficiente las relaciones
espaciales y los patrones locales presentes en las imagenes. La arquitectura de una CNN tipicamente
consta de varias capas convolucionales que aplican un conjunto de filtros a la entrada, seguidas por
capas de agrupamiento que reducen la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, y finalmente
capas densamente conectadas que combinan estas caracteristicas para generar las salidas finales[37].
Un aspecto clave de las CNN es su capacidad para aprender caracteristicas relevantes de forma
automatica a partir de los datos de entrenamiento, sin necesidad de definir manualmente caracteristicas
especificas. Esto las convierte en herramientas poderosas para una amplia gama de aplicaciones, como
reconocimiento de objetos, deteccion de rostros y segmentacion de imagenes médicas, entre otras.
Ademsds, las CNN han demostrado ser altamente escalables y capaces de manejar grandes volimenes
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de datos, lo que las hace particularmente adecuadas para problemas que involucran el procesamiento
de imégenes de alta resolucién o conjuntos de datos de gran tamano[32].

Redes convolucionales densas (DenseNet) Las redes convolucionales densas, también conocidas
como DenseNet, son una arquitectura de redes neuronales disenada para abordar problemas comunes
en las redes convolucionales profundas, como la desaparicién de gradientes (perdida de informacién a
medida que se transmite por las capas) y la redundancia en la extraccién de caracteristicas (capas que
aprenden lo mismo que ya se ha descubierto en capas anteriores). A diferencia de las arquitecturas
tradicionales, donde la informacién fluye de manera secuencial entre capas, DenseNet establece cone-
xiones directas entre todas las capas que comparten el mismo tamaiio de mapa de caracteristicas (es
decir, todas las capas dentro de un mismo bloque denso). Esta conectividad densa permite que cada
capa reciba como entrada tanto el mapa de caracteristicas de todas las capas anteriores como la salida
original.

Una de las principales ventajas de esta arquitectura es la mejora en la propagacién de caracteristicas,
dado que las capas posteriores tienen acceso directo a las caracteristicas aprendidas por las capas
anteriores, lo que reduce la pérdida de informacién durante el entrenamiento. Asimismo, fomenta la
reutilizacién de caracteristicas, es decir, si una capa inicial detecta una caracteristica relevante, las
capas subsiguientes pueden reutilizar esta informacién en lugar de aprenderla de nuevo. Este enfoque
no solo optimiza el proceso de entrenamiento, sino que también mejora la eficiencia del modelo al
reducir el niimero de pardmetros necesarios para representar las caracteristicas, lo que puede llevar a
una mejor generalizacién[27].

Las arquitecturas DenseNet se componen de una capa inicial de convolucién, una serie de bloques
densos, capas de transicién entre estos bloques y una capa de clasificacion al final. Los bloques densos
son las unidades fundamentales que permiten esta densa conectividad entre las capas.

Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3

el il
' FI*D‘I ) r’-nhn\l»

N -g Qurput

Pooling reduces Feature map sizes match
feature map sizes within each block

Figura 11: Arquitectura interna DenseNet.[58].

Como se muestra en la Figura 11, cada bloque denso estd compuesto por multiples capas de
convolucién. La primera capa recibe la entrada original, mientras que las capas siguientes reciben
tanto la entrada original como la salida de todas las capas anteriores. Esto asegura que la informacion
y las caracteristicas se preserven a medida que se propagan a través de la red, lo que es crucial para
tareas complejas de reconocimiento de patrones.

Las capas de transicion, que se encuentran entre los bloques densos, consisten en capas de convolu-
cién y pooling que reducen la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas. Esta reducciéon no solo
minimiza la complejidad computacional, sino que también ajusta las dimensiones de la entrada para
que puedan ser procesadas en el siguiente bloque denso. Finalmente, la capa de clasificacién aplica una
operacion de pooling global para obtener una salida de tamano 1 x 1, que luego se alimenta a una capa
completamente conectada, la cual genera la prediccién final.

DenseNet ha demostrado ser particularmente efectiva en tareas de clasificacion de imagenes y ha
sido ampliamente utilizada como base para modelos en dominios como la visién por computadora y la
biomedicina debido a su capacidad para extraer y reutilizar caracteristicas a lo largo de la red.
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Redes neuronales residuales (ResNets) Las redes residuales, o ResNets por su traduccién en
inglés Residual Networks, son un tipo de arquitectura de red neuronal profunda. La principal carac-
teristica de las ResNets es la introduccién del aprendizaje residual, que aborda el problema de la
degradacion y la desaparicién de gradientes en las redes neuronales profundas. “En lugar de esperar
que cada una de las capas apiladas se ajuste directamente a un mapeo subyacente deseado, permitimos
explicitamente que estas capas se ajusten a un mapeo residual”[25].

Las redes profundas tradicionales intentan aprender una correspondencia directa entre la entrada
y la salida. En cambio, las ResNets aprenden el residuo, es decir, la diferencia entre la entrada y la
salida deseada. Esto se consigue mediante el uso de “conexiones de salto” que se utilizan para anadir
la entrada de una capa a la salida de una capa maés profunda. De este modo, la red aprende mas
facilmente un mapa de identidad y se asegura de que las capas mas profundas funcionen al menos tan
bien como las menos profundas, evitando asi el problema de la degradacién.
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Figura 12: Bloque de construccién del aprendizaje residual [25].

El problema de la degradacién hace referencia a la observacién de que, a medida que aumenta la
profundidad de la red, la precision se satura y luego se degrada. Esto ocurre cuando los gradientes son
demasiado pequenos para que las actualizaciones de pesos sean eficaces [25].

Deteccién de objetos: YOLO De sus siglas en inglés You Only Look Once, es una técnica de
deteccién de objetos en tiempo real que revolucioné la vision por computadora al ofrecer una forma
rapida y precisa de identificar y localizar objetos en imédgenes y videos. A diferencia de otros métodos
de deteccién de objetos que suelen abordar la deteccién como un problema de clasificacién seguido
de una localizacion, YOLO trata la deteccién de objetos como un problema de regresién a cuadros
delimitadores separados espacialmente y los asocia a una clase de probabilidades[46]. E1 modelo predice
directamente las coordenadas de los recuadros delimitadores (bounding boxes) y las probabilidades de
las clases a partir de imagenes completas en una sola evaluacion.
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Final detections
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Figura 13: Se divide la imagen en una cuadricula S x S y para cada celda de la cuadricula predice B
recuadros delimitadores, la confianza de esos recuadros y probabilidades de clase C. Estas predicciones
se codifican como S x S x (B -5+ C)[46].

3.4.5. Estrategias de entrenamiento y validacién

El entrenamiento de modelos de aprendizaje de méquina implica ajustar los parametros del modelo
a fin de que pueda hacer predicciones precisas sobre nuevos datos. Esto se logra a través de un proceso
iterativo donde el modelo aprende de un conjunto de datos de entrenamiento[37]. Existen diversas
técnicas de entrenamiento, como el gradiente descendiente, que ajusta gradualmente los pardametros
para minimizar una funcién de pérdida. Otro enfoque es el aprendizaje basado en instancias, donde el
modelo memoriza los ejemplos de entrenamiento y utiliza métricas de similitud para hacer predicciones.

La validacién es un paso crucial para evaluar el desempeno del modelo y evitar el sobreajuste
(overfitting)[57]. Una técnica comun es la validacién cruzada, donde se divide el conjunto de datos en
subconjuntos de entrenamiento y validacién, y se evaltia el modelo en los datos de validaciéon. Esto
permite estimar el error de generalizacion del modelo, es decir, su capacidad de hacer predicciones
precisas en datos nuevos y desconocidos. Otras estrategias incluyen el uso de conjuntos de prueba
separados, la particién estratificada de los datos y técnicas de remuestreo, como el bootstrap[57].

3.4.6. Meétricas de anilisis de desempeno

Matriz de confusion Es una tabla que muestra, cuantitativamente, la clasificacion correcta e in-
correcta de los datos, comparando los valores reales con los predichos por el modelo. Estd compuesta
por el nimero de verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), verdaderos negativos (TN), y falsos
positivos (FP) para evaluar el rendimiento general [18], como se muestra en la Figura 14.
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Figura 14: Tabla de matriz de confusion.

Exactitud Proporcién de predicciones correctas entre todas las predicciones realizadas [18].

. Predicciones Correctas
Fzactitud =

Total de Predicciones

Precisién Mide la proporcién de verdaderos positivos (TP) sobre todos los positivos predichos (TP
+ Falsos Positivos). La fraccién de casos realmente positivos de todos los casos que el modelo predijo
positivos [18].

TP

Precision = ——————
rectsion TP n Fp

Exhaustividad (Recall) Mide la proporcién de positivos correctamente identificados (TP) sobre
todos los casos reales positivos (TP + Falsos Negativos). Indica la capacidad del modelo para capturar
todas las instancias positivas [18].

TP

Recall = m

F1-score Combina las métricas de precisiéon y recall en una sola puntuacién mediante la media
arménica [18]. Es 1til cuando existe un desbalance entre clases.

Fl—9 Precision - Recall

" Precision + Recall

Mean Average Precision (mAP50) Es una métrica utilizada principalmente en tareas de detec-
cién de objetos, donde se combina la precisién y el recall para evaluar la calidad de las predicciones del
modelo. se fija en el umbral de Interseccién sobre Unién (ToU) del 50 % [31], lo que significa que una
prediccion es considerada correcta si la interseccién entre la caja predicha y la caja real es al menos el
50 % del drea combinada.
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mAP50-95 Mas robusta que mAP50, donde se evalia el rendimiento del modelo en un rango mas
amplio de umbrales de IoU, desde 0.5 hasta 0.95 [31], con incrementos de 0.05. Esta métrica calcula el
valor de mAP en cada uno de estos umbrales y luego toma el promedio.

Perdida (Loss) Es una medida que compara las predicciones del modelo con los valores reales o
esperados. Este es el fundamento que usa el modelo para aprender, ya que el objetivo del entrenamiento
es minimizar dicha pérdida. Una pérdida més baja indica que las predicciones del modelo estdn mas
cerca de los valores reales. Las funciones de perdida mas comunes serian:

= Error Cuadratico Medio: Se usa principalmente en problemas de regresién. Calcula la media
de los cuadrados de las diferencias entre las predicciones y los valores reales [60].

= Entropia Cruzada (Cross-Entropy Loss): Es comin en problemas de clasificacién. Mide la
diferencia entre la distribucién de probabilidad predicha y la real. Para la clasificacién binaria o
multiclase, la entropia cruzada penaliza més fuertemente las predicciones incorrectas [60].
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4. Trabajos Relacionados

En esta seccién se presentan diferentes investigaciones de referencia que abordan problemas simi-
lares a los de este trabajo y emplean modelos adecuados para la resolucién de problemas relacionados.
Using Deep-Learning Algorithms to Classify Fetal Brain Ultrasound Images as Normal
or Abnormal [61]

Este articulo investiga la implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo para clasificar eco-
graffas del cerebro fetal como normales o anormales, alcanzando una precisién del 97.9% en la seg-
mentacién de iméagenes.

El estudio se relaciona con este proyecto, ya que demuestra aplicaciones reales de la clasificacién
y segmentacion de ecografias craneales, estableciendo un punto de referencia en términos de precision
para el modelo que se desarrollara.

Automatic Deep Learning-Based Pipeline for Delineation and Measurement of Fetal
Brain Structures in Routine Mid-Trimester Ultrasound Images [15]
En [15], se presenta el desarrollo de un pipeline basado en aprendizaje profundo que primero clasifica
los planos de ecografias craneales, luego delinea estructuras del craneo y finalmente realiza mediciones.
Ademas, se abordan aspectos clave como el preprocesamiento de datos y las métricas utilizadas para
evaluar el rendimiento del modelo en cada plano y area del cerebro fetal.

Este articulo es especialmente relevante para este proyecto, ya que aborda la clasificacién de los
tres planos cerebrales y emplea la misma base de datos [19].

Fetal Cortical Plate Segmentation Using Fully Convolutional Networks with Multiple
Plane Aggregation [26]
En [26], se describe una red neuronal convolucional con multiples planos disenada para la segmentacion
de la placa cortical fetal. El estudio detalla el proceso de preprocesamiento de datos, la arquitectura
de la red, las métricas utilizadas, la estrategia de entrenamiento y los resultados obtenidos, evaluados
mediante métricas como precisién y recall en un plano fetal especifico.

Este trabajo resulta relevante para el proyecto, ya que proporciona una guia estructurada para el
desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico en el d&mbito de las imagenes médicas, describiendo
detalladamente cada una de las etapas involucradas en su construccién.

Review of Deep Learning and Artificial Intelligence Models in Fetal Brain Magnetic
Resonance Imaging [49]
En [49], se presenta un andlisis exhaustivo del estado del arte en la segmentacién del cerebro fetal
mediante resonancia magnética. Aunque este tipo de imagen difiere de las ecografias, los principios
empleados en la clasificacién son similares. Se utilizan métricas como el indice de Dice, y los estudios
referenciados reportan valores que oscilan entre el 70 % y el 98.23 %, dependiendo de la cantidad de
datos y la regién cerebral que se desea clasificar.

Este articulo es relevante para el proyecto, ya que ofrece una visién general de las metodologias
actuales para la clasificacién y segmentacién de imagenes médicas, asi como de las métricas y estdndares
a los que se debe aspirar.
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5. Metodologia para la clasificacién de planos cerebrales en
ECP

En la Figura 15 se observa el pipeline propuesto para alcanzar el objetivo, que describe la secuencia
seguida por las imagenes durante el desarrollo del proyecto:

= Procesamiento digital de imagenes: Las imagenes se someten inicialmente a un proceso de
transformaciones y analisis digital que permite identificar si corresponden a una ecografia craneal
prenatal (ECP).

= Segmentaciéon y almacenamiento: Si las imdgenes cumplen con los criterios para ser conside-
radas ECP segun el procesamiento digital de imagen (PDI), se almacenan para el procesamiento.
Notese que en la Figura 15 solo se considera el caso en el que la imagen sea ECP puesto que
se hace una segmentacion, es decir, una discriminacién de cuales imagenes son ECP mas no se
afirma cuales no lo son. Ademads, es menester aclarar que para efectos de precisién de los modelos
de aprendizaje automédtico se pasan solo las imagenes ECP clasificadas por los profesionales a la
base de datos ECP para los pasos posteriores.

= Preprocesamiento y aumento de datos: Las imagenes seleccionadas son sometidas a técnicas
de preprocesamiento y aumento de datos, lo que incluye ajustes en sus dimensiones y la generacion
de variaciones que incrementen la diversidad del conjunto de datos.

= Creacién de la base de datos aumentada: Las imagenes preprocesadas y aumentadas se in-
tegran en una base de datos ampliada, disenada especificamente para optimizar el entrenamiento
de los modelos.

= Entrenamiento de modelos: La base de datos aumentada se utiliza para entrenar varios
modelos de clasificacion.

aumentada g DenseNet-121

'3 ResNet-18
TEGE Procesamiento Aumento y
a9 digital de i lg Preprocesamiento ™ YOLOv8
original .
imagen de datos
base de base de
datos ECP datos -

Figura 15: Secuencia del pipeline para la elaboracién del proyecto
Luego de terminar el entrenamiento y ajustes se tendra un pipeline para la clasificacién de planos
de ECP como el de la Figura 16 que tiene la siguiente secuencia:

= Recepcion de la imagen original: Se recibe la imagen original a la cual se le aplica un
procesamiento digital de imagen(PDI).

= Identificacion como ECP: En caso de que la imagen corresponda a una ecografia craneal
prenatal, pasa a los modelos de clasificacion.

= Clasificacion por modelos: Los modelos asignan un plano craneal a la imagen procesada.
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= Obtencidn de clasificacion final: Con pesos asignados manualmente a los modelos, se obtiene
la clasificacién final del plano craneal.

ResNet-18

Procesamiento
digital de
imagen

Imagen
original

YOLOv8 Clasificacion

No

y
Termina

DenseNet-121

Figura 16: Secuencia del pipeline para la clasificacion de ECP

5.1. Seleccion de la base de datos

Se seleccioné una base de datos abierta disponible en la plataforma Zenodo [19], que consta de
12.400 imagenes obtenidas de 1.792 pacientes de dos hospitales, junto con un documento en formato
Excel que registra detalles como el nombre de las imagenes, el niimero del paciente, el plano de la
imagen, el operador, la méquina utilizada y una clasificacién sobre si la imagen era de entrenamiento o
no (caracteristica que se omitié en este estudio). Todas las imdgenes fueron clasificadas manualmente
por expertos en la materia.

Esta base de datos fue elegida por ser publica y por ser en el momento de su publicacion, la
méas grande disponible en el campo de los ultrasonidos fetales, destacdndose ademaés por ser una de
las pocas, si no la tunica, que clasifica los distintos planos cerebrales de forma especifica, lo cual es
necesario para poder construir una herramienta de clasificacion. Ademads, esta base de datos se cred
originalmente con el propdsito de ser usada para entrenar modelos de clasificacién y/o segmentacién,
lo que se adapta a los objetivos de la investigacién, puesto que permite plantear una estrategia de
aprendizaje supervisado para clasificar los planos de las ECP.

Las im4genes cubren gestaciones entre las semanas 18 y 40, lo que representa el periodo 6ptimo para
la observacién detallada de las estructuras cerebrales del feto. Estas se organizan en seis categorias:
abdomen, cerebro, fémur, térax, cuello uterino de la madre y una categoria adicional para planos
menos comunes. En el caso de las imagenes del cerebro fetal, se dividen en los tres principales planos:
transtaldmico, transcerebeloso y transventricular.

5.2. Preprocesamiento y segmentacion de ECP y no ECP

Para la segmentacién de imdgenes ECP y no ECP, se empleé un enfoque centrado en la deteccién
y mapeo de los bordes del crdneo en la imagen, dividiéndolos en borde superior e inferior. Este proceso
permite realizar una comparacién con curvas de crdneos previamente registradas. Al evaluar estas
curvas, podemos obtener un porcentaje de similitud que sirve como criterio para la clasificacién; si la
similitud supera el 80 %, se puede afirmar con un grado razonable de certeza que la imagen corresponde
a un craneo. En caso contrario, se concluye que no lo es.
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Para lograr ese objetivo se tuvo en cuenta un total de 7 pasos como se muestra en la Figura 17. El
pipeline inicia con el procesamiento de la imagen y su méascara, donde se aplican técnicas de preproce-
samiento para eliminar regiones de no interés y normalizar los datos. Posteriormente, se realzan detalles
mediante ajustes de contraste, suavizado y correccién gamma para mejorar la calidad visual. La imagen
se convierte a un plano de bits, destacando los bordes relevantes que necesitamos, y luego se aplican
operaciones morfolégicas como dilatacién y erosion para refinar las formas y eliminar pequenas irregu-
laridades. En las etapas siguientes, se reduce el ruido, se eliminan ramas innecesarias, se esqueletiza la
imagen y se realiza una interpolacion de los segmentos del craneo, reconstruyendo los bordes esenciales.
Finalmente, el sistema clasifica la imagen mediante un criterio booleano (TRUE/FALSE) basado en el
porcentaje de similitud de los bordes conseguidos a las curvas de los craneos ya registrados.

Pipeline
TRUE
N Interpolacion y "
‘ Frocesameto de morowgces iminacion 6o puroa| | Tecorsmesondel | —> [0S, cepe?
magen imagen y mascara berde del créneo

N FALSE

Realce de detalles,
suavizado y Plano de Btis
correccion gamma

Figura 17: Pipeline del algoritmo de segmentacién

5.2.1. Procesamiento de imagen y mascara

En primera instancia, se convierte la imagen original a escala de grises; esta conversion se hace para
permitir trabajar con una Unica matriz de intensidades, simplificando el analisis posterior y reduciendo
la complejidad computacional del proceso.

Posteriormente, se implementa una etapa de recorte de la imagen para eliminar posibles etiquetas
o marcadores presentes en los margenes laterales de la ecogréfica. Este proceso se realiza mediante
la extraccién de una regién de interés (ROI) definida por un margen ajustable. La imagen se recorta
simétricamente desde ambos lados, manteniendo la altura original, pero reduciendo el ancho segin el
margen especificado.

Luego, se hace la creacién de una mascara triangular para aislar el area de interés. Esta mascara
se construye mediante la definicién de dos tridngulos: uno en el lado izquierdo y otro en el derecho
de la imagen. Los vértices de estos tridngulos se calculan en funcién de las dimensiones de la imagen,
utilizando proporciones especificas para asegurar una cobertura adecuada del area craneal. La méscara
se implementa utilizando operaciones de dibujo de poligonos convexos en OpenCV, creando una regién
blanca (valor 255) en las dreas de interés sobre un fondo negro.

Finalmente, la funcién aplica la méscara triangular a la imagen recortada mediante una operacién
de AND bit a bit. Esta operacién preserva unicamente los pixeles de la imagen original que corres-
ponden a las regiones definidas por la méascara triangular, efectivamente aislando el area de interés y
eliminando las regiones periféricas que no son relevantes para el andlisis. La funcién retorna tanto la
imagen procesada como la méascara triangular utilizada. En la Figura 18 se muestra un ejemplo del
procesamiento de la imagen y su resultado.
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Figura 18: Ejemplo del procesamiento de imagen y su mascara

5.2.2. Realzo de detalles, suavizado y correccién gamma

Después de haber procesado la imagen y su méascara, se comienza el proceso de realce de detalles
con la salida del paso anterior; primero se realiza una aplicacién de una operacién de enmascaramiento
inicial, que permite aislar la region de interés definida por la mascara. Para asi asegurar que las subsi-
guientes transformaciones se apliquen exclusivamente en las areas relevantes de la imagen, preservando
la integridad de las regiones circundantes.

Un componente central es el uso del algoritmo CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization), una técnica avanzada de ecualizacién de histograma que opera de manera adaptativa
sobre regiones locales de la imagen. La configuracion del CLAHE se realiza mediante cv2.createCLAHE
con parametros ajustados: un limite de recorte (clipLimit) de 2.0 y un tamanio de cuadricula (tileGrid-
Size) de 5x5 pixeles. Estos pardmetros han sido seleccionados después de haber realizado diferentes
pruebas con valores distintos para estos dos parametros y asi poder llegar a un balance entre el realce
de contraste y la supresién de ruido.

Posterior a la aplicacién del CLAHE, se implementa un filtro gaussiano con un kernel de 5x5
pixeles para suavizar cualquier artefacto o ruido introducido por el proceso de ecualizacion, tratando
de mantener la nitidez de los bordes de la estructura en la imagen. El uso de un kernel 5x5 en el
filtro gaussiano proporciona un equilibrio entre suavizado y preservacién de bordes. Un kernel de este
tamano es lo suficientemente grande como para reducir el ruido y los artefactos introducidos por el
CLAHE, pero no tan grande como para difuminar en exceso los bordes de las estructuras en la imagen.
Adicionalmente, un tamano de 5x5 permite una mayor suavizacién que un 3x3, sin perder demasiada
informacion estructural, y es computacionalmente mas eficiente que un 7x7 o superior.

Adicionalmente, se incorpora una correccién gamma, una técnica de procesamiento no lineal que
permite ajustar la luminancia de la imagen. Se implementa utilizando un valor gamma de 1.7, puesto
que este valor es donde se muestran los mejores resultados para la clasificacién de los bordes craneales,
como se muestra en la Figura 19. Esta correccion se realiza mediante la creacién de una tabla de
biisqueda (Look-Up Table, LUT) que mapea los valores de intensidad de entrada a sus correspondientes
valores corregidos, siguiendo la funciéon potencial caracteristica de la correccién gamma.

Finalmente, se aplica una tltima operaciéon de enmascaramiento para asegurar que el resultado
final mantenga la delimitacién espacial definida por la méscara original. Esta operacién garantiza la
coherencia espacial del procesamiento y evita la introduccién de artefactos en las regiones fuera del
area de interés.
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Figura 19: Diferente valores gamma para la imagen después de incorporar CLAHE y el filtro Gaussiano

5.2.3. Plano de bits

Los planos de bits descomponen una imagen en sus niveles binarios, separando la informacién en
diferentes planos segin su peso en la representacién binaria de los pixeles. El plano de bits més signi-
ficativo tiende a conservar las estructuras mas destacadas de la imagen, eliminando detalles menores
y ruido asociados con planos de menor importancia. Teniendo en cuenta lo anterior, este paso tiene
como objetivo resaltar los detalles mas significativos de la imagen segmentada, centrandose en las ca-
racteristicas relevantes para la deteccion de los bordes del craneo. En otras palabras, los planos de bits
nos sirven como un filtro para aislar las caracteristicas esenciales que guian la segmentacién precisa
de los bordes del craneo. En la Figura 20 podemos observar que el plano del bit més significativo (Bit
Plane 7) contiene la informacién més relevante para poder realizar esta segmentacién. Ergo, es el plano
que se utilizé en este paso respecto a la imagen procesada en los pasos anteriores.

Bit Plane 0 Bit Plane 1 Bit Plane 2 Bit Plane 3

Bit Plane 4 Bit Plane 5 Bit Plane 7

Figura 20: Diferentes planos de bits para la imagen procesada
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5.2.4. Operaciones morfolégicas

El proceso inicia con la definicién de un elemento estructurante mediante la funcién ’disk’ con un
radio de 4 pixeles. Este elemento estructurante circular es fundamental para todas las operaciones
morfolégicas subsecuentes, ya que define la forma y el tamano de la ventana de procesamiento que se
utilizard en cada transformacién.

La primera operacién morfolégica aplicada es la apertura (opening), que consiste en una erosién
seguida de una dilatacién. Esta operacién es especialmente efectiva para eliminar pequenos elementos
espurios y suavizar los contornos de las estructuras principales, manteniendo la forma general de los
objetos mas grandes.

Posteriormente, se aplica una operacién de cierre (closing), que realiza una dilatacién seguida de
una erosién. Esta operacién es complementaria a la apertura y tiene como objetivo rellenar pequenos
huecos y conectar componentes cercanos que pudieran haber sido separados durante el proceso de
segmentacién inicial. El cierre ayuda a consolidar las estructuras anatémicas de interés y proporciona
una representacién mas coherente de las regiones segmentadas.

Finalmente, se aplica una operacién de erosién (erosion) que reduce el tamaifio de los objetos en la
imagen binaria. Esta tltima erosion sirve para refinar los bordes de las estructuras y eliminar cualquier
artefacto residual que pudiera haber persistido después de las operaciones anteriores. Al esqueletizar
el resultado del conjunto de estas operaciones e implementarlas en el plano de bits resultante de los
anteriores paso, obtenemos lo que se muestra en la Figura 21.

Processed: fetal_planes\TT .jpg

Pracessed: fetal_planes\TV_.jpg

Figura 21: Operaciones morfolégicas en diferentes planos cerebrales

36



5.2.5. Reducciéon de ruido y eliminacién de ramas

Después de hacer las operaciones morfolégicas vemos que en las imégenes resultantes siguen ha-
biendo puntos o ramas (coleccién de puntos adyacentes) que no hacen parte del borde del créneo.
como se observa en la Figura 21 en las imagenes procesadas. Para poder mapear los bordes superio-
res e inferiores del craneo tenemos que minimizar la cantidad de ruido que se muestra en la figura
y obtener solo, o en lo mayor posible, la silueta de los bordes que necesitamos. Para esto se crearon
dos funciones para obtener representaciones méas limpias y precisas de la estructura; clean noise y
remove_small_small_branches.

La funcién clean noise acepta dos parametros: la imagen de entrada y un parametro opcional que
establece el tamano minimo de los objetos a preservar, con un valor de 100 pixeles. El proceso comienza
con una binarizaciéon de la imagen mediante una operacion de umbralizacién simple, donde todos los
pixeles con valor mayor a cero se convierten en verdadero (1) y los demds en falso (0). Posteriormente,
se aplica la funcién remove_small_objects, propia de la libreria skimage, para eliminar componentes
conectados cuya drea sea menor que el umbral especificado, efectivamente removiendo particulas de
ruido y artefactos pequenos. La funcién concluye con la eliminacién de pequenos agujeros contiguos
dentro de la region craneal mediante remove_small holes, establecido por un umbral de drea de 100
pixeles.

La funcién remove_small branches estd disenada para el refinamiento de imagenes esqueletizadas
mediante la eliminaciéon de ramificaciones pequenias mientras se preserva la estructura principal. Esta
funcién acepta como parametros la imagen del esqueleto y un parametro opcional que define la longitud
minima de las ramas a preservar, con un valor predeterminado de 70 pixeles. La funcién implementa
un algoritmo iterativo que identifica puntos finales mediante una operacion de filtrado, donde los
puntos con un valor de 11 en la imagen filtrada representan extremos de ramas. Para cada punto
final identificado, el algoritmo realiza un seguimiento de la rama correspondiente mediante un proceso
de crecimiento de regién, manteniendo un registro de la longitud de la rama. Si la longitud de la
rama es menor que el umbral especificado, esta se elimina de la imagen. Este proceso se repite hasta
que no se encuentran mé&s puntos finales o no se pueden realizar mds modificaciones, asegurando una
limpieza exhaustiva de las ramificaciones pequenas mientras se mantiene la integridad de las estructuras
principales.

Realizando una comparacion entre la Figura 21 y la Figura 22 podemos observar que la tltima tiene
una representaciéon mas limpia y precisa de los bordes del craneo en las imagenes procesadas, donde
se eliminan ramas y ruido innecesario tanto dentro de los bordes de craneo, como fuera de él, aunque
cabe recalcar que algunos elementos siguen siendo visibles que no son necesarios, si aumentamos en
gran medida los pardmetros de tamanos minimos que pueden tener un objeto o una rama, corremos el
riesgo de eliminar parte del borde del craneo, por lo que los tamanos estipulados fueron lo que dieron
mejores resultados en las pruebas de los algoritmos.

37



Original: fetal_planes\TT_.jpg Processed: fetal_planes\TT_.jpg

7

Processed: fetal_planes\TV_jpg

Original: fetal_planes\TV_jpg

Figura 22: Ejemplo de reduccion de ruido y eliminacién de ramas

5.2.6. Interpolacién de segmentos del craneo

Obtener las coordenadas del borde superior e inferior del craneo El proceso comienza con
la determinacion de las dimensiones de la imagen y el calculo de la mitad vertical de la imagen. Esta
referencia central es crucial para dividir la bisqueda en dos regiones: superior e inferior. La funcién
utiliza un umbral del 20 % para establecer limites de bisqueda especificos, calculando una zona de
exclusiéon alrededor de la referencia central. Estos limites se calculan como una proporcién de la altura
total de la imagen, creando zonas de bisqueda especificas para los bordes superior e inferior del craneo,
como se puede observar en la Figura 23.
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Umbral = 300 x 0.2 = 60 1 + Superior
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400
500
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0 100 200 300 400 500 600
Figura 23: Limite superior e inferior respecto a un umbral del 20 %

El algoritmo implementa un proceso de escaneo columna por columna a través de la imagen. Para
cada columna, se realizan dos bisquedas independientes: una ascendente desde la parte superior hasta
el limite superior establecido por el umbral, y otra descendente desde la parte inferior hasta el limite
inferior. En la regién superior, el algoritmo busca el punto més bajo (mayor valor de fila) que tenga
un valor de 255 (pixel blanco en la imagen binaria). De manera complementaria, en la regién inferior,
busca el punto mas alto (menor valor de fila) que cumpla con la misma condicién.

La funcién implementa una légica de validacion para asegurar que solo se almacenen coordenadas
que cumplan con criterios especificos. Para el borde superior, se verifica que se haya encontrado un
punto valido y que esté dentro del limite superior establecido. Para el borde inferior, se verifica que
el punto encontrado sea diferente de la altura total de la imagen y esté dentro del limite inferior
establecido. Estas coordenadas validas se almacenan en dos listas separadas, que luego serdn usadas
como puntos para la creacién de la funcién de interpolacién para los bordes.

Esqueleton Selected Points

Superior
= Inferior

100
200
300
400

500

Figura 24: Ejemplo 1: Adquisicién de coordenadas borde superior e inferior del créneo
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Figura 25: Ejemplo 2: Adquisicién de coordenadas borde superior e inferior del craneo

Interpolacién polinomial Para suavizar y generar una tendencia de los bordes del craneo se hizo
una interpolacién polinomial de orden 3, respecto a los puntos encontrados con el algoritmo de obten-
cién de coordenadas de los bordes superiores e inferiores. De los puntos encontrados se seleccionaron
10 equidistantes, incluyendo los limites izquierdo y derecho del borde. Al hacer esto obtenemos una
funcién para cada borde que tiene la siguiente formas:
P(z) =a¢+ a1z + asz? + aza®

Donde ag, a1, az y asg son las constantes encontradas durante el proceso de interpolacién y X los
puntos detectados del borde del craneo. Es importante mencionar que el ajuste de la interpolacion se
realizé probando polinomios de diferente orden y finalmente se establecié que el polinomio de orden
3 era el que mejor representaba las curvas del borde del craneo. Algunos ejemplos se muestran en la
Figura 26 y Figura 27.

Puntos Originales Puntos Interpolados

100 100

200 200

300 Superior Original 300 —e— Superior Interpolado
« Inferior Original —— |nferior Interpolado

400 400

500

500

600 600

Figura 26: Ejemplo 1: Interpolacién ctibica de imagen ecografica
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Figura 27: Ejemplo 2: Interpolacién ctibica de imagen ecografica

5.2.7. Comparacién con curvas de referencia

Para realizar la comparacién de la interpolacién de los bordes superior e inferior de las imagenes
ecograficas, se seleccionaron 20 imagenes adicionales que serviran como curvas de referencia. Estas
curvas se distribuyen de la siguiente manera: 10 imdgenes para el borde superior (Figura 28) y 10
imégenes para el borde inferior (Figura 29.) Una vez definidas estas curvas de referencia, se procede a
mapearlas para prepararlas para el andlisis comparativo.

Figura 28: Imagenes de curvas de las 10 curvas de referencia para borde de crdneo superior
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Figura 29: Imagenes de curvas de las 10 curvas de referencia para borde de crdneo superior

El siguiente paso consiste en realizar una interpolacién de las curvas de referencia. Este proceso
permite obtener una cantidad uniforme de puntos en cada curva, lo cual es indispensable para la
comparacion con las curvas obtenidas en los pasos previos. La interpolacién garantiza que ambas
curvas, tanto las de referencia como las obtenidas, tengan la misma cantidad de puntos, facilitando asi
una comparacién mas precisa.

Antes de proceder con la comparacion, es necesario normalizar los puntos de las curvas. Esta
normalizacién asegura que las curvas estén en el mismo rango y escala, eliminando posibles sesgos
debido a diferencias en las dimensiones originales. Con las curvas ya interpoladas y normalizadas, se
lleva a cabo la comparacion entre las curvas obtenidas y las curvas de referencia correspondientes. En
otras palabras, las curvas del borde superior se comparan tnicamente con las curvas de referencia de
borde superior, mientras que las del borde inferior se comparan con las de referencia de borde inferior.

La comparacién se realiza calculando el error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés) entre
las curvas. Este valor mide la discrepancia entre las curvas y, a partir de él, se calcula un porcentaje
de similitud utilizando la férmula: maz(0, (1 — MSE) * 100). Este porcentaje permite cuantificar la
similitud entre las curvas, donde un valor més alto indica una mayor correspondencia entre ellas.

5.3. Modelos de aprendizaje profundo para la clasificacién de planos cere-
brales

5.3.1. Etiquetado

Después de la segmentacién, la base de datos filtrada fue cargada en la plataforma Roboflow, donde
se realizé la clasificacién manual de los cuadros delimitadores que indicaban la ubicacién del cerebro y
el plano correspondiente. Este proceso se apoyé en la informacién proporcionada por el archivo Excel
de la base de datos y cont6 con la colaboracién del doctor Juan Camilo Aguado para resolver casos en
los que las imagenes no eran claras. Finalmente, se lograron clasificar 2,853 imagenes del cerebro, que
fueron utilizadas para entrenar el modelo YOLO.

5.3.2. Ajustes de caracteristicas de las imagenes

Para optimizar el rendimiento de los modelos, se aplicaron dos procedimientos de preprocesamien-
to a todas las iméagenes desde la plataforma Roboflow. En primer lugar, se utilizé un proceso de
auto-orientacién para estandarizar la orientacion de las imagenes, asegurando que todas tuvieran una



alineacién uniforme antes de pasar a las etapas posteriores. Lo que hace este algoritmo es revisar los
metadatos EXIF, los cuales guardan datos de rotacién como la posicién en que fueron capturadas las
imégenes, y enderezarlas automaticamente, de forma que al guardar los datos, todos queden iguales.
Esto permitié que las imagenes pudieran ser modificadas de manera consistente en el siguiente paso.

En segundo lugar, se redimensionaron todas las imagenes a un formato estandar de 640x640 pixeles,
convirtiéndolas en cuadradas. Ademds, el tamano elegido reduce el peso de la imagen (y por ende la
cantidad de recursos computacionales necesarios para trabajar con la misma) sin afectar significativa-
mente los detalles criticos en los planos cerebrales, necesarios para clasificar cada uno de ellos. Este
ajuste es crucial para garantizar la compatibilidad con los modelos YOLO, ResNet y U-Net, ya que
estos modelos de deteccién y segmentacién de objetos requieren que las imégenes tengan un formato
uniforme para realizar transformaciones y analisis con mayor precisién. La forma cuadrada facilita la
aplicacién de convoluciones y operaciones de pooling, mejorando la capacidad del modelo para capturar
las caracteristicas espaciales relevantes en cada plano cerebral.

Ademais, el tamano reducido de las imagenes mejora significativamente la velocidad de procesamien-
to durante el entrenamiento y la inferencia. Al reducir la resolucién a 640x640, se logra un equilibrio
entre la calidad de la imagen y la eficiencia computacional, lo que permite que los modelos procesen
mas iméagenes en menos tiempo sin comprometer la precisién.

5.3.3. Aumento de datos y balanceo

El proceso de aumento de datos se realizé aplicando una serie de transformaciones aleatorias a las
imégenes y a sus correspondientes anotaciones delimitadoras (bounding boxes), con el fin de generar
nuevas variaciones de las imagenes originales. Esto ayudd a mejorar la capacidad de generalizacién del
modelo y evitar el sobreajuste (overfitting) de clases especificas. Las transformaciones utilizadas en el
pipeline fueron:

= Flips: Inversién horizontal y/o vertical con una probabilidad del 50 %.

= Sal y Pimienta: Anade ruido a la imagen alterando una pequena cantidad de pixeles (0% -
0.22% de los pixeles en la imagen).

= Rotacién: Rotaciones de la imagen en 90°, 180°, o 270° con una probabilidad del 40 %.

= Crop: Zoom sobre la imagen recortando de 0 % — 30 % de su tamarfo.

= Brillo: Ajusta el brillo de la imagen en +15 %.

= Desenfoque Gaussiano: Aplica desenfoque gaussiano con un valor sigma de hasta 2.5 pixeles.

= Traslacién: Desplaza la imagen de 0% — 20 % en las direcciones horizontal y vertical.

. . . . . " Desenfoque Traslacién
Flip Herizontal Flip Vel_‘hca\ .‘Sa\ ¥ le\elnla Rnlac}un Crop Gaussiano 0% - 20%
50% 50% 0% - 0.22% pixeles 40% 0% - 30% zoom . .
0 - 2.5 pixeles desplazamiento

Imagen Original Imagen Generadal

Figura 30: Secuencia del pipeline para la aumentacién de datos

Para el balanceo, se organizaron las imdgenes en tres clases (transcerebellum, transthalamic y
transventricular) segin las anotaciones asignadas a cada imagen, de manera que cada imagen se asoci6
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a su clase correspondiente. Luego, se conté cudntas imagenes habia en cada clase para identificar la
clase con menor cantidad de imédgenes. Este ntimero se utilizé para determinar el maximo de imagenes
a generar, teniendo en cuenta que se crearon diez imagenes aumentadas por cada imagen original,
con el objetivo de incrementar las imagenes en las clases menos representadas, igualar la cantidad de
imagenes por clase y conocer el nimero de imagenes aumentadas necesarias para balancear las tres
clases.

Para combatir el efecto de relleno y optimizar la duracién del pipeline, se implementé un proceso
de validacién durante la generacién de imégenes. Se verificé que la caja delimitadora (bounding box)
estuviera completamente dentro de la imagen generada. Si la caja delimitadora no se ajusta correc-
tamente, se vuelve a pasar la imagen original por el pipeline para generar una nueva imagen. Este
proceso de realimentacién tiene un limite maximo de 15 intentos para asegurar que se obtenga una
imagen adecuada sin sobrecargar el sistema o prolongar innecesariamente el tiempo de procesamiento.
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Figura 31: Histograma de clases antes del balan- Figura 32: Histograma de clases después del ba-
ceo. lanceo.

En la base de datos original, como se muestra en la Figura 31, se observa un marcado desbalance
entre las clases. La clase transthalamic es la mas numerosa, con 1590 imagenes, mientras que las
clases transcerebellum y transventricular tienen solo 691 y 572 imagenes respectivamente. Tras aplicar
el pipeline de transformaciones, Figura 32, se obtuvo que las clases transthalamic y transcerebellum
alcanzaron un total de 6292 iméagenes cada una, mientras que la clase transventricular se obtuvieron
5708 iméagenes, un ejemplo de las imdgenes generadas se puede observar en la Figura 33.

44



Imagen Original

Imagen Generada 3 Imagen Generada 4 Imagen Generada &

Imagen Generada 10

Imagen Generada 6 Imagen Generada 7 Imagen Generada 8 Imagen Generada 9

Figura 33: Contraste de la imagen original en contra las imdgenes generadas por el pipeline

5.3.4. Entrenamiento

Particién de Datos Los datos se dividieron en tres conjuntos: 70 % de las imdgenes fueron asignadas
para entrenamiento, 20 % para las pruebas y 10 % para la validacién. Esta particidn tiene en cuenta
la necesidad de mantener un balanceo entre las diferentes clases lo que nos permite generar modelos
robustos con una cantidad significativa y representativa de imdgenes que plasmen las caracteristicas
esenciales para diferenciar cada plano cerebral. Este enfoque equilibra la cantidad de datos disponibles
para el entrenamiento y la necesidad de una evaluacién efectiva, asegurando una evaluacién robusta
del rendimiento del modelo.

ResNet Se utiliz6 la libreria de PyTorch para la creaciéon del modelo y hacer transformaciones a las
imégenes, incluyendo el redimensionamiento a 224 x 224 pixeles y su conversiéon a tensores, para los
conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y pruebas. Se redimensioné a 224 x 224 ya que las
imégenes eran pesadas y tuvieron que pasar por 18 capas, por lo que esta decisién permitié entrenar
al modelo teniendo en cuenta un balance entre tiempo, eficiencia computacional y desempeno del
modelo sin bajar demasiado la calidad de las imdgenes[43]. Adem4ds, ese fue el tamafo que se uso
para preentrenar el modelo con el conjunto de datos ImageNet.Se usaron DataLoader para cargar
estos conjuntos en mini-lotes de tamano 32, asegurando que los datos de entrenamiento se mezclaran
aleatoriamente para mejorar la generalizacion del modelo.

Teniendo las etiquetas de las imagenes, los datos se estructuraron segun la clase perteneciente de
la imagen, obteniendo la jerarquia mostrada en la Figura 34.
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Figura 34: Estructura jerdrquica de la base de datos para el modelo ResNet.

Se utiliz6 una ResNet-18 (ResNet con 18 capas) preentrenada en el conjunto de datos ImageNet.
La arquitectura de la libreria PyTorch proviene del articulo titulado Deep Residual Learning for Image
Recognition, desarrollado por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren y Jian Sun en 2015, que
explora el uso de redes residuales para mejorar la precisién en la clasificacién de imégenes [24]. La
ultima capa totalmente conectada fue modificada para predecir las 3 clases necesarias en lugar de las
1000 clases originales de ImageNet. Esto implica que solo las tltimas capas de la red se ajustaron,
mientras que las capas més profundas conservaron los pesos preentrenados. A pesar de esto, en el
articulo origen de ResNet también usan técnicas de aumento de color y se usan imédgenes RGB, a
diferencia de en este proyecto que se adapté a imagenes en escala de grises, lo que puede hacer que el
desempeno del modelo varie en comparacién con otros conjuntos de datos.

Se eligi6 ResNet-18 ya que, por su arquitectura, permite recordar caracteristicas a través de sus
multiples capas, evitando el problema del gradiente descendiente. Ademds, se escogieron las 18 capas,
puesto que era el modelo més liviano, lo que permite que pueda ser integrado en maquinas con menos
recursos o ecégrafos en un futuro.

La CNN se entrend con el conjunto ImageNet; sin embargo, ha conseguido primer lugar en com-
petencias como ImageNet localization, ImageNet detection, COCO(Common Objects in Context) de-
tection y COCO segmentation[24]. Esto sugiere una buena generalizacién del modelo, sin embargo, la
diferencia del tipo de imagenes puede afectar el desempeno, como en el articulo Bird image classifica-
tion based on improved ResNet-152 image classification model[54] en el cual se alcanzé una precisién
del 96.5 % con el conjunto de datos a color BIRDS 525 SPECIES mientras que en Image Classification
With The Hybrid PVCN|[3] se obtuvo una precisién del 91.3 % usando imégenes en blanco y negro y
a color, aunque esta variacién también puede ser atribuida a la diferencia de nimero de capas y a la
combinaciéon de arquitectura con otros modelos. En White blood cells segmentation and classification
using a random forest and residual networks implementation[20] se utiliz6 ResNet 50 para segmentar
y clasificar células blancas y se obtuvo una precisién de 99.3 %, sin embargo, estas imagenes eran a
color, pero probé ser tutil para aplicaciones médicas.

En el Cuadro 2 se presenta una tabla que describe la estructura de las diferentes variantes de
ResNet, tal como se detalla en el articulo Deep Residual Learning for Image Recognition [24], incluida
la ResNet de 18 capas utilizada en este trabajo. La ResNet-18 se compone de 5 bloques de convolucién,
con la primera capa siendo una convolucién de 7 x 7, seguida de una capa de max pooling. A partir de
ahi, las capas de convolucién aplican filtros de 3 x 3, con canales que comienzan en 64 y se duplican
en cada bloque, llegando hasta 512. Esto permite que el modelo capture caracteristicas cada vez mas
complejas a medida que se avanza a través de las capas.

En la columna de tamano de salida de la tabla se puede observar como las dimensiones espaciales
de las caracteristicas se reducen progresivamente en cada bloque, hasta que finalmente la salida es
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layer name | output size 18-layer 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112 x 112 7 X 7, 64 stride 2
3 x 3 maxpool, stride 2
conv2.x 56 % 56 2x3 ot 3x3 o1 Tx1 64 Tx1 64 Tx1 64
[3X3 64]><2 [3X3 64]><3 3x3 64| x3 3x3 64| x3 3x3 64| x3
1x1 256 1x1 256 1x1 256
Tx1 128 Tx1 128 Tx1 128
conv3_x 28 x 28 Bzg EZ}“ Eig SS]M 3x3 128] x4 3x3 128] x4 3x3 128] x8
1x1 512 1x1 512 1x1 512
Ix1 256 Ix1 256 Tx1 256
=4 =4
convdx | 14x 14 [gig gig]xz [gig g‘jg]xs 3x3 256 | x6| [3x3 256 | x23 | [3x3 256 | x 36
o ° 1x1 1024 I1x1 1024 1x1 1024
Tx1 512 Tx1 512 Tx1 512
convs_x Tx7 [iii gﬁ}m Bii 53%3 3x3 512 x3| [3x3 512|x3 | [3x3 512| x3
o 1x1 2048 1x1 2048 1x1 2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
Flops 1,8 x 109 \ 3,8 x 107 \ 7,6 x 107 \ 11,3 x 107

Cuadro 2: Tabla de arquitecturas ResNet.[24].

de tamano 1 x 1. Este proceso de reduccién de tamano permite condensar la informacion espacial y
facilitar la clasificacién en las capas finales.

El modelo implementado en este proyecto conserva la misma estructura de ResNet-18, pero con
una modificacién en la capa final totalmente conectada, que originalmente tiene 1000 salidas (corres-
pondientes a las clases del conjunto de datos ImageNet). En este caso, la capa final ha sido ajustada
para que tenga solo 3 salidas, correspondientes a las tres categorias de clasificacién de las imagenes
cerebrales fetales: transventricular, transtalamico y transcerebeloso.

El entrenamiento ocurrié durante 100 épocas, cada una con dos fases: una fase de entrenamiento,
donde el modelo se actualizaba, y una fase de validacién, donde el modelo era evaluado sin actualizacién
de los pesos. Se realiz6 asi, ya que primero se queria analizar el comportamiento del modelo durante
las épocas y luego se entrenaron las demds con las mismas épocas para conservar uniformidad.

Durante cada iteracién, se calcularon la pérdida, exhaustividad, Fl-score y la precisién tanto en
el conjunto de entrenamiento como en el de validacion. Si la precision en la validacién mejoraba, los
pesos del modelo se guardaban como los mejores encontrados hasta el momento.

El modelo se entrené usando la funcién de pérdida CrossEntropyLoss, que es cominmente utilizada
para tareas de clasificacion de multiples clases. El optimizador seleccionado fue Adam con una tasa de
aprendizaje inicial de 0.001, esto ya que se queria evitar que el modelo oscile o diverja. En adicién,
el modelo fue entrenado en 100 epochs, por lo que se optd por elegir una tasa de aprendizaje mas
pequena, pero que entra dentro de los valores cominmente utilizados dentro de este tipo de redes.
Ademsds, se utilizé un programador de tasa de aprendizaje StepLR, que redujo la tasa de aprendizaje
en un factor de 0.1 cada 7 épocas, la cual fue escogida para evitar que el modelo sea més estable y
no se quede atascado en minimos locales durante su entrenamiento para que ajuste y refine los pesos

hacia el final del entrenamiento.
En la Figura 35 se muestra de forma grafica como funciona esta arquitectura por cada imagen.
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Figura 35: Arquitectura de la ResNet-18 para planos cerebrales. Adaptado de [5] con modificaciones.

DenseNet Para este modelo también se utilizé la libreria de PyTorch para la creaciéon del mode-
lo y hacer transformaciones a las imédgenes, incluyendo el redimensionamiento a 224 x 224 pixeles,
transformacién a escala de grises en un canal (en lugar de RGB, es decir a color) para que fuera una
entrada valida para el modelo y su conversion a tensores, para los conjuntos de datos de entrenamiento,
validacion y pruebas. Se redimensiond a 224 x 224 ya que las imagenes eran pesadas y este modelo es
reconocido por su densidad y alta conectividad entre capas por lo que esta decision permitié entrenar
al modelo sin comprometer su desempenio, al igual que el de la ResNet-18. Se usaron DatalLoader
para cargar estos conjuntos en mini-lotes de tamano 32, asegurando que los datos de entrenamiento se
mezclaran aleatoriamente para mejorar la generalizacién del modelo.

Se utiliz6 una DenseNet121 (DenseNet con 121 capas) preentrenada cuya arquitectura proviene
del articulo Densely Connected Convolutional Networks, desarrollado por Gao Huang, Zhuang Liu y
Laurens van der Maaten en 2018, en el cual introducen las redes convolucionales densas que pretenden
mejorar la precision y eficiencia a la hora de entrenar redes convolucionales para el reconocimiento de
objetos [27].

En el Cuadro 3 se presenta una tabla que describe la estructura de las diferentes variantes de
DenseNet, tal como se detalla en el articulo Densely Connected Convolutional Networks [27], incluida
la DenseNet de 121 capas utilizada en este trabajo. La DenseNet121 estd compuesta de 4 bloques
densos, 3 capas de transicion y una capa de clasificacién. Los bloques densos se encargan de hacer
procesos de convolucién repetidas veces en donde se tratan de encontrar caracteristicas relevantes
automaticamente, mientras que en los bloques de transicién lo que se hace es reducir la dimensionalidad
de la imagen para poder pasarla al siguiente bloque denso. El modelo propuesto conserva la estructura
del original a excepcién de la capa de clasificacién, la cual es una capa totalmente conectada que
originalmente tiene predicciones para 1000 clases al haber sido entrenado con el dataset ImageNet, sin
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Layers Output size DenseNet-121 DenseNet-169 \ DenseNet-201 \ DenseNet-264
Convolution 112 x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block (1) | 56x36 | |3 %5 o1 x6 | |55 onu| 6 | |3ka eome] <O | |3k eom] <°
Transition Layer (1) gg i gg 2x2 avelr:gel: ;?)I;I stride 2
Dewse Block (2) | 2828 | |3 %y (a2 |5y (2 |y Ty ez | Ty o <2
Transition Layer (2) ?i i ?i 2x2 avellr.:ge1 ;(())101;’ stride 2
Dense Block (3) 14 x 14 :1,) : é oYl x 24 ; . é oml x 32 ; . :1,) oMYl x a8 é » ; oYl x 64
Transition Layer (3) |57 757 wernge podl G
Dense Block (1) | 7x7 | 355 0PV a6 | [y 5y on1x2 | (355 o] ¥92 | |3k eom] <4
Classfcaion Layer (—** 000D fuhy-comntected. sofns

Cuadro 3: Tabla de arquitecturas DenseNet.[27].

embargo, para este caso solo hay 3 clases correspondientes a las tres categorias de clasificacion de las
imagenes cerebrales fetales: transventricular, transtalamico y transcerebeloso.

En la columna de tamano de salida de la tabla se puede observar como las dimensiones espaciales
de las caracteristicas se reducen progresivamente en cada bloque, hasta que finalmente la salida es
de tamano 1 x 1. Este proceso de reduccién de tamano permite condensar la informacion espacial y
facilitar la clasificacién en las capas finales.

Al igual que en la ResNet-18 el modelo se entrené usando la funcién de pérdida CrossEntropyLoss.
El optimizador seleccionado fue Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Ademaés, se utilizé
un programador de tasa de aprendizaje StepLR, que redujo la tasa de aprendizaje en un factor de 0.1
cada 7 épocas. El entrenamiento ocurrié de igual forma que con el modelo anterior durante 100 épocas,
cada una con dos fases: una fase de entrenamiento y una fase de validacién. Durante cada iteracion,
se calcularon la pérdida, exhaustividad, F1-score y la precisiéon tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacién. Si la precision en la validaciéon mejoraba, los pesos del modelo se guardaban
como los mejores encontrados hasta el momento.

Se utilizaron los mismos valores en hiperpardmetros y épocas para poder comparar los modelos
uniformemente, ya que ambos se escogieron en su versién mds liviana (con menos capas) y por su
capacidad de clasificar evitando el problema del gradiente descendente.

En la Figura 36 se puede ver graficamente como es la arquitectura DenseNet donde T'T se refiere
al plano transtalamico y las capas de transiciéon estan compuestas por la convolucién y operaciones de
pooling.

Input
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Dense Block 2

(S

Dense Block 1

Sl
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A
Buiioog
Y
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\J
Bunood
Y
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) 4
) J

UORNIOAUGD)
Y

Prediction
Dense Block 4

Figura 36: Arquitectura DenseNet. Adaptado de [2] con modificaciones.

YOLO Para el proceso de entrenamiento se utilizé el modelo de YOLOvVS de la libreria de Python
llamada Ultralytics, la cual provee una interfaz de alto nivel para el entrenamiento y uso de modelos
de deteccion de objetos basados en YOLO. Este paso permite acceder a todas las funcionalidades
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de la libreria, incluyendo la posibilidad de cargar modelos preentrenados, configurar parametros de
entrenamiento, realizar predicciones y exportar modelos.

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo, se deben preparar los datos en el formato de
datos requerido por YOLOvV8 que incluye las imédgenes y sus correspondientes etiquetas, donde las
anotaciones deben seguir el formato YOLO. En este formato, por cada imagen del conjunto de datos
se debe generar un archivo .txt que contenga las etiquetas de los objetos presentes en la imagen, junto
con las coordenadas de los cuadros delimitadores. Cada linea en este archivo representa un objeto y
sigue la estructura mostrada en la Figura 37.

<clase> <x_centro> <y_centro> <ancho> <alto>

Figura 37: Formato de etiqueta para imagenes en YOLO.

Donde las coordenadas y dimensiones estan normalizadas entre 0 y 1 con respecto a las dimensiones
de la imagen. El conjunto de datos debe estructurarse en directorios que separen las imagenes y las
etiquetas para el entrenamiento, la validacién y las pruebas, dada por la jerarquia en la Figura 38.

/dataset
data.yaml
/test

/images
/labels
/train
/images
/labels
/valid
/images
/labels

Figura 38: Estructura jerdrquica de la base de datos para el modelo YOLO.

Se utilizé yolov8n.pt que contiene los pesos preentrenados del modelo YOLOv8n, los cuales sirven
como punto de partida para el entrenamiento sobre los datos personalizados. Una vez terminada la
organizacién, se definié una serie de hiperparametros clave que influirdn en el comportamiento del
modelo. Estos pardmetros pueden configurarse mediante la funcién train() donde:

= data: Especifica la ruta del archivo data.yaml que describe el conjunto de datos, incluyendo las
rutas a las imagenes de entrenamiento, validacién y pruebas, asi como los nombres de las clases.

= epochs: Define el nimero de épocas para el entrenamiento, en nuestro caso fueron 100.

= imgsz: Establece el tamano de las imégenes que se utilizardn durante el entrenamiento. En este
caso, cada imagen se redimensionara a 640x640 pixeles, dado que este modelo se caracteriza por
su velocidad y precisién, asi se puede conservar un tamano mayor sin comprometer el tiempo de
computacién. [59]

= batch: Determina el nimero de imagenes que se procesaran simultdneamente en cada paso del
entrenamiento, para el estudio fueron 32.
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Dentro del proceso de entrenamiento, el modelo ajusta sus pesos mediante un proceso iterativo
conocido como retropropagacién (backpropagation). A medida que avanza el entrenamiento, el modelo
intenta minimizar la diferencia entre las predicciones que realiza y las etiquetas reales proporcionadas
en el conjunto de datos. En cada época, el modelo evalia su rendimiento utilizando un conjunto de
métricas que incluyen la precisién, recall, mAP50 y mAP50-95.

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo es evaluado en el conjunto de validacién, lo que
permite determinar su capacidad de generalizacién a datos no vistos previamente. Si el modelo alcanza
un rendimiento satisfactorio, los pesos del mejor modelo se guardan automaticamente en un archivo
llamado best.pt, el cual puede ser utilizado posteriormente para hacer predicciones.

i

448

nz
il
56
: i -
448 3 28 aﬁ—\
3 145 iR 7 7
nz 56 28 3 g >< U ><
| | 4 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 7,4 1x1x512 7,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-5-2 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-5-2

Figura 39: Arquitectura YOLO: La red de deteccién tiene 24 capas convolucionales seguidas de
2 capas totalmente conectadas. La alternancia de capas convolucionales 1 x 1 reduce el espacio de
caracteristicas de las capas precedentes.[46]
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6. Pruebas y Resultados

6.1. Validacion del algoritmo de segmentacién

El algoritmo propuesto para la segmentacién de ECP y no ECP muestra un desempefio aceptable,
evidenciado en el Cuadro 4 con una precisién de 92 % y un Recall de 78 %. Esto indica que el modelo
tiene una alta capacidad para evitar falsos positivos, pero muestra cierta limitacién al identificar
correctamente todos los casos positivos (falsos negativos). El F1-Score resultante de 0.84 refleja un
equilibrio razonable entre precisién y sensibilidad.

Precision Recall Fl-score Support

ECP 0.92 0.78 0.84 4658
Accuracy 0.84 4658
Macro avg 0.92 0.78 0.84 4658

Cuadro 4: Informe para la segmentacion de imagenes craneales y no craneales

Matriz de Confusion
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- 500
I 1
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Real

Figura 40: Matriz de confusiéon testeo algoritmo de segmentacion

6.2. Validacién de los modelos de aprendizaje automatico

6.2.1. Meétricas

Para comparar el desempeno de los distintos modelos, se elaboraron tablas que incluyen las métricas
de exactitud (Precision), exhaustividad (Recall) y Fl-score més la precisién global (Accuracy), las
cuales proporcionan una visién clara de la capacidad de cada modelo para clasificar planos craneales
prenatales. Ademds, se incluy6 la métrica Support para cada plano, que indica el nimero de imdgenes
de cada clase en el conjunto de prueba. Como se observa en las tablas, las clases estdn equilibradas en
cuanto al nimero de ejemplos.

Cada modelo también cuenta con graficos que muestran la evolucién de las métricas a lo largo de
las 100 épocas, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de validacién. Estos
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graficos permiten evaluar cémo mejoré o empeoro el rendimiento del modelo a medida que avanzaban
las épocas, ayudando a determinar el punto en que seria pertinente detener el entrenamiento para un
modelo similar y asi ahorrar tiempo y recursos computacionales. Por tdltimo, se incluye una matriz de
confusién, que permite visualizar la cantidad de clasificaciones correctas por clase y en qué casos se

produjeron los mayores errores.

ResNet Resultados de validacién del modelo entrenado:
El modelo ResNet-18 alcanzd una exactitud (Accuracy) global del 93 %, como se observa en el Cua-

dro 5. La clase con mayor precisién fue la transcerebelosa, mientras que la clase con menor desempeno
fue la transventricular. Esto puede deberse a que esta tltima tiene un menor nimero de imagenes en
general, con 584 menos que las otras dos clases, y que es la categoria con mayor nimero de imagenes
de prueba (66 mds que la clase transcerebeloso y 206 mds que la clase transventricular), siendo esta
ultima razén menos probable, ya que no hay una diferencia significativa en la cantidad de imagenes de

prueba, y la clase con menor numero de imégenes no es la que mejor se desempena.

Precision Recall F1l-score Support
trans_cerebellum 0.96 0.96 0.96 1244
trans_thalamic 0.91 0.90 0.91 1310
trans_ventricular 0.92 0.93 0.93 1104
Accuracy 0.93 3658
0.93 0.93 0.93 3658

Macro avg

Cuadro 5: Informe de clasificacién para cada clase en el modelo ResNet

En los gréficos de la Figura 41 se muestra la evolucién de las métricas tanto para validacién (Val)
como para entrenamiento (Train). No obstante, las métricas son tan similares que se superponen
para su respectiva categoria, lo que indica un desempeno consistente del modelo en la deteccién de
planos y en el balance general del modelo. Ademads, alrededor de la época 20, las métricas de pérdida
(loss) y las de desempeno comienzan a estabilizarse. Por lo tanto, si se recreara el experimento o se
entrenaran nuevos modelos, seria recomendable limitar el nimero de épocas a 40. Antes de la época
20, se observan fluctuaciones en las métricas de validacién, lo que refleja cémo el modelo ajustaba sus

pesos para mejorar su rendimiento.

Losses Metrics

—— Train Loss 1.00 4
Val Loss

~

0.5

0.4 4

034

Loss
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Vval Precision
——- Train Recall
—— Val Recall
—=~- Train F1 Score
—— Val F1 Score

0.1
0.80 1

0.0
80 100

80 100 0 20 40 60
Epoch Epoch

Figura 41: Métricas por generacién entrenamiento ResNet

En la matriz de confusién que puede verse en la Figura 42 se puede apreciar de forma grafica
cémo la clase transcerebelosa es la que fue clasificada con mayor éxito, mientras que hay una mayor
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confusién entre las clases transventricular y transtalamica, donde la clase transtalamica fue la segunda
con mejores resultados.

Confusion Matrix

1000

trans_cerebellum

800

- 600

True
trans_thalamic

- 400

- 200

trans_ventricular

|
trans_thalamic trans_ventricular
Predicted

'
trans_cerebellum

Figura 42: Matriz de confusién testeo ResNet

DenseNet Resultados de validaciéon del modelo entrenado:

La exactitud (Accuracy) global alcanzada por el modelo DenseNet fue de 94 %, lo cual es atin
mayor que la Resnet. Al igual que en el anterior modelo, este clasific6 con mayor exactitud el plano
transcerebeloso, superando la sensibilidad (Recall) y el Fl-score de la ResNet en un 1% como se ve
en el Cuadro 6. Al igual que en el modelo anterior, el plano que se clasificé con menor precisién fue el
transtaldmico, sin embargo, en este caso superd la precisién anterior por un 3 %. En general superé al
modelo ResNet en todas las métricas.

Precision Recall F1l-score Support

trans_cerebellum 0.96 0.97 0.97 1244
trans_thalamic 0.93 0.92 0.92 1310
trans_ventricular 0.94 0.94 0.94 1104
Accuracy 0.94 3658
Macro avg 0.94 0.94 0.94 3658

Cuadro 6: Informe de clasificacién para cada clase en el modelo DenseNet

En los gréficos de la Figura 43, se observa un comportamiento similar al del modelo ResNet, con la
diferencia de que este modelo reduce de manera constante la métrica de pérdida (Loss) y aumenta de
forma continua las métricas de desempeno (excepto por una época en la que las métricas empeoraron),
lo que indica que necesité realizar menos ajustes de pesos que el modelo anterior y se adapté mas
rapidamente a los datos. La metrica de loss en la validacién se estabiliza alrededor de la epoch 30 en
un valor de 0.38 aproximadamente.
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Losses Metrics
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Figura 43: Métricas por generacién entrenamiento DenseNet
En la matriz de confusién que puede verse en la Figura 44 se conserva la tendencia donde la clase

transcerebelosa es la mejor clasificada, seguida de la transtdlamica, con la marcada confusion de esta
y la transventricular a pesar de las prometedoras métricas.
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Figura 44: Matriz de confusién testeo DenseNet

YOLO Resultados de validacién del modelo entrenado:

La exactitud (Accuracy) global alcanzada por el modelo YOLO fue del 97 %, siendo la mejor
obtenida entre todos los modelos, superando en todas las métricas a los dos modelos anteriores. Al
igual que en los modelos previos, el plano transcerebeloso fue el que se clasificé con mayor precisién;
sin embargo, en este caso, el plano transtalamico obtuvo la misma métrica de precisién que el plano
transventricular. A pesar de esto, las medidas de sensibilidad (Recall) y F1-score siguen siendo inferiores
en el plano transtaldmico, como se puede apreciar en el Cuadro 7, lo que sugiere que se trata de un
problema general que no se debe al modelo o al entrenamiento, sino que podria estar relacionado con la
escasez de imagenes en el dataset o con el tipo de estructuras a identificar en dicho plano en especifico.

En la Figura 45 se observa que ambas métricas (precision y recall) muestran un crecimiento continuo
y una estabilizacién cercana a 0.97 tanto para la precisién y el recall, lo que indica que el modelo
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Precision Recall Fl-score Support

trans_cerebellum 0.98 0.98 0.98 1244
trans_thalamic 0.96 0.95 0.96 1310
trans_ventricular 0.96 0.98 0.97 1104
Accuracy 0.97 3658
Macro avg 0.97 0.97 0.97 3658

Cuadro 7: Informe de clasificacién para cada clase en el modelo YOLO

ha logrado un buen equilibrio entre predecir correctamente la clasificacion de las imagenes presentes,
evitar errores de prediccién (falsos positivos) y evitar errores al no detectar imdgenes (falsos negativos).
Adicionalmente, las curvas indican que el modelo ha convergido, con un rendimiento cercano al 6ptimo,
sin que se observe un comportamiento erratico o caidas en el rendimiento.

metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0 4
0.8 1 0.9 1
0.6 - 0.8 4
0.4 071
0 50 100 0 50 100

Figura 45: Métricas de precision y sensibilidad por generaciéon del modelo YOLO

En la Figura 46 se muestra las curvas de pérdida (loss) durante el entrenamiento (train) y validacion
del modelo (val), dénde se observan las siguientes categorias:

= box_loss: Pérdida relacionada con la precision de las predicciones de las cajas delimitadoras
durante el entrenamiento y la validacién.

= cls_loss: Pérdida asociada con la clasificacién de objetos durante el entrenamiento y la validacion.

= dfl_loss: Pérdida relacionada con la regresion de distribucién en la prediccién de las coordenadas
de los bordes de las cajas (Distance Focal Loss, DFL) durante el entrenamiento y la validacién.

Las curvas muestran una disminucion consistente tanto en el conjunto de entrenamiento como en el
de validacion, esto es esperable y un buen signo de que el modelo se estd ajustando correctamente. Las
pérdidas en el conjunto de validacién son bastante similares a las del conjunto de entrenamiento, lo que
sugiere que no hay un sobreajuste (overfitting) significativo. Si hubiera un sobreajuste, las pérdidas
de validacién serfan mucho mayores que las de entrenamiento. Adicionalmente, las perdidas tienden
a estabilizarse a medida que avanzan las épocas, esto es un indicador positivo de que el modelo esta
convergiendo, y probablemente esté cerca de su rendimiento 6ptimo en estas condiciones.
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Figura 46: Grafica de perdidas por generacién en entrenamiento y validaciéon modelo YOLO

En la matriz de confusién que puede verse en la Figura 47 se rompe con la tendencia que seguian los
anteriores dos modelos, puesto que, a pesar de que la clase transcerebelosa siga siendo la que conserva
la mayor precisién, la que le sigue en este caso es la transventricular. Sin embargo, todavia se conserva
la mayor confusién entre las clases transtdlamica y transventricular, aunque en menor proporcién que
en los anteriores modelos.
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Confusion Matrix Normalized
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Trans-thalamic
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Figura 47: Matriz de confusion testeo YOLO

6.2.2. Validacion con profesionales de la salud

Para la validacion con los profesionales de la salud, se creé un subconjunto balanceado de la
carpeta de pruebas utilizada para evaluar los modelos con 201 imégenes. A cada profesional se le pidi6
clasificar las imagenes segin su criterio, con la posibilidad de utilizar material de apoyo como iméagenes
de referencia o libros especializados, para garantizar la mayor precision en sus evaluaciones. Ambos
profesionales, que trabajaron de forma independiente y sin comunicacion entre ellos, coincidieron en
senalar que algunas imagenes no permitian una adecuada visualizacion de los planos. Esto se debid
a que, en su opinidn, ciertas imagenes correspondian a cortes angulados, no se apreciaban del todo
las caracteristicas de los planos o, en algunos casos, ni siquiera representaban el crianeo fetal. Con lo
anterior, se hizo la evaluacién de cada uno teniendo en cuenta solo las imagenes que ambos pudieran
clasificar, dejando por fuera un total de 16 imagenes para hacer una evaluacion con 186 en total.

Dr. Juan Camilo Aguado El Dr. Juan Camilo Aguado es médico cirujano graduado con honores
de la Pontificia Universidad Javeriana de Bogota en el ano 2023. Cuenta con experiencia en liderazgo
de grupos de investigacién y participacién en miltiples eventos académicos. Cuenta con publicaciones
en el drea de cuidado critico. Actualmente se desempena en cirugia de trauma.

La clase que el Dr. Aguado clasificé con mayor precisiéon fue el plano transcerebeloso, como se
muestra en el Cuadro 8. En contraste, el plano transtalamico fue el que presenté el peor desempeno,
una tendencia que también se observé en todos los modelos de aprendizaje automético desarrollados
previamente. Tal como se esperaba, su precision global del 70 % estuvo por debajo de la de los modelos
analizados.

En la Figura 48 se presenta la matriz de confusién de las clasificaciones realizadas por el Dr. Aguado.
Se observa que la clase transcerebelosa es la mas facil de clasificar tanto para los modelos como para los
profesionales. Sin embargo, existe un notable porcentaje de confusion entre las clases transtalamicas y
transcerebelosas.
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Precision Recall Fl-score Support

trans_cerebellum 0.88 0.89 0.89 66
trans_thalamic 0.48 0.56 0.52 52
trans_ventricular 0.72 0.63 0.67 67
Accuracy 0.70 185
Macro avg 0.70 0.69 0.69 185
Weighted avg 0.71 0.70 0.71 185

Cuadro 8: Informe de clasificaciéon para cada clase en las predicciones de Camilo

Confusion Matrix - Camilo

trans_cerebellum

40

16 - 30

Actual
trans_thalamic
1
~l

-20

'
-

24 - 10

trans_ventricular

I I
trans_cerebellum trans_thalamic trans_ventricular
Predicted

Figura 48: Matriz de confusién testeo Dr. Juan Camilo Aguado

Dra. Natalia Andrea Torres La Dra. Natalia Andrea Torres se gradué de medicina de la Univer-
sidad del Quindio en 2014, luego se especializé en ginecologia y obstetricia en la Universidad Militar
Nueva Granada en 2020 y, por dltimo, se especializé en medicina materna fetal en la Fundacién Uni-
versitaria Ciencias de la Salud en 2022. Ademaés, ha participado en varias publicaciones, donde destaca
Anatomical structure characterization of fetal ultrasound images using texture-based segmentation tech-
nique via an interactive MATLAB application [40] por su relacién con este proyecto. Por lo anterior,
su experiencia es relevante para los temas del proyecto.

Como se observa en el Cuadro 9, la Dra. Torres también clasificé con mayor precisién el plano
transcerebeloso, lo que continda la tendencia observada en todos los casos anteriores. Sin embargo,
en este caso, la clase peor clasificada fue la transventricular en lugar de la transtalamica. Esto es
relevante, ya que la Dra. Torres posee el mayor conocimiento técnico del proyecto, lo que sugiere que
las estructuras correspondientes a la clase transtaldmica no son las més dificiles de identificar para
alguien con un sélido entrenamiento técnico.

En la Figura 49 se presenta la matriz de confusién de las clasificaciones realizadas por la Dra.
Torres. Se observa una mejora con respecto a la del Dr. Aguado, atribuible a su mayor experticia
en el tema. Ademds, se ha reducido considerablemente la confusién entre las clases transventricu-
lar y transtaldmica; sin embargo, persiste la confusién significativa entre las clases transtalamica y
transventricular.
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Precision Recall Fl-score Support

trans_cerebellum 0.91 0.97 0.94 66
trans_thalamic 0.87 0.65 0.75 52
trans_ventricular 0.82 0.93 0.87 67
Accuracy 0.86 185
Macro avg 0.87 0.85 0.85 185
Weighted avg 0.87 0.86 0.86 185

Cuadro 9: Informe de clasificacion para cada clase en las predicciones de Natalia

Confusion Matrix - Dra. Matalia Torres
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i
trans_cerebellum

Figura 49: Matriz de confusién testeo Dra. Natalia Andrea Torres

Modelos

En contraste con estos resultados, se han puesto a prueba los modelos entrenados a predecir una
clasificacién a esas mismas 185 imégenes presentadas para comparar su rendimiento respecto a los
profesionales:

ResNet En el Cuadro 10 se observa que el modelo ResNet tiene un rendimiento variable segun la
clase que se evalia, sugiriendo que el modelo puede mejorar en la prediccién de ciertas clases, en
particular la transtalamica.

En el plano del transcerebelo, la ResNet logra una alta precisién (96 %), pero un recall del 68 %,
lo que indica que identifica correctamente la mayoria de las predicciones positivas, pero omite algunas
instancias de esta clase, resultando en un Fl-score de 80 %.

Para el plano transtalamico, como ya fue mencionado, el rendimiento es considerablemente bajo,
con una precisién de 64 %, pero un recall de solo 13 %, lo que significa que el modelo rara vez detecta
correctamente esta clase. Esto lleva a un bajo Fl-score de 22 %,que a su vez indica que el modelo tiene
dificultades para predecir correctamente esta clase.

En contraste, la clase transventricular muestra un comportamiento opuesto, con una precisién
moderada de 52 %, pero un recall muy alto de 99 %. Esto significa que el modelo predice correctamente
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casi todas las instancias de esta clase, aunque tiene muchas predicciones falsas positivas, lo que resulta
en un Fl-score de 68 %.

Precision Recall Fl-score Support

trans_cerebellum 0.96 0.68 0.80 66
trans_thalamic 0.64 0.13 0.22 52
trans_ventricular 0.52 0.99 0.68 67
Accuracy 0.64 185
Macro avg 0.7 0.60 0.57 185
Weighted avg 0.71 0.64 0.59 185

Cuadro 10: Reporte de clasificacién para cada clase en las predicciones del Modelo ResNet

Matriz de Confusién ResNet

trans_cerebellum

True
trans_thalamic
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trans_cerebellum trans_thalamic trans_ventricular
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Figura 50: Matriz de confusién testeo ResNet

Se realizaron pruebas exhaustivas para investigar el bajo rendimiento de este modelo. Se llevaron
a cabo 100 iteraciones de evaluacién, en cada una de las cuales se evalué el modelo con 200 imagenes,
similar al proceso utilizado en la evaluacién por parte de los profesionales. De estas iteraciones, 50
utilizaron 200 imagenes completamente aleatorias, mientras que las otras 50 mantuvieron la misma
proporcién de clases que en la evaluacién general de 3658 imagenes.

En ambos casos, los resultados mostraron un rendimiento inferior al esperado, con una precisién
promedio de aproximadamente 46 % en todas las iteraciones. Este bajo rendimiento podria atribuirse
a la tendencia del modelo ResNet a sobreajustarse (overfitting) en conjuntos de datos pequernios [14].
Dado que el conjunto de datos original contenia solo 2853 imégenes y requirié aumentos de datos,
es probable que el modelo no haya podido generalizar adecuadamente. No obstante, es importante
destacar que este fue el inico modelo que presenté inconvenientes en estas pruebas.

DenseNet En contraste con el modelo ResNet, el modelo DenseNet tiene un rendimiento alto y
consistente en la clasificacion de todas las clases, como se puede observar en el Cuadro 11.
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Para la clase transcerebelo, el modelo alcanza una precisién perfecta (100 %), lo que indica que
todas las predicciones positivas fueron correctas. Ademds, su recall es muy alto (97 %), lo que significa
que casi todas las instancias de esta clase fueron correctamente identificadas, resultando en un F1-score
de 98 %.

En cuanto al plano transtalamico, el modelo muestra un rendimiento también muy sélido, con una
precision de 94 % y un recall de 98 %. Esto indica que el modelo es capaz de predecir correctamente la
mayoria de las instancias de esta clase, alcanzando un Fl-score de 96 %.

La clase transventricular presenta un desempeno similar, con una precision y un recall casi perfectos
(99 %), lo que da lugar a un Fl-score de 99 %.

A grosso modo, el modelo DenseNet logra un accuracy de 98 %, lo que refleja un rendimiento
casi impecable. Las métricas promedio macro y ponderadas (macro avg y weighted avg) también son
consistentemente altas, con valores de precisién, recall, y Fl-score de 98 %. Esto indica que el modelo
tiene un rendimiento equilibrado y robusto en todas las clases, con muy pocos errores de prediccién.

Precision Recall F1l-score Support

trans_cerebellum 1.00 0.97 0.98 66
trans_thalamic 0.94 0.98 0.96 52
trans_ventricular 0.99 0.99 0.99 67
Accuracy 0.98 185
Macro avg 0.98 0.98 0.98 185
Weighted avg 0.98 0.98 0.98 185

Cuadro 11: Reporte de clasificacion para cada clase en las predicciones del Modelo DenseNet

Matriz de Confusién DenseNet
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Figura 51: Matriz de confusion testeo DenseNet

YOLO Parael modelo de YOLO, podemos observar en el Cuadro 12 que tuvo un desempeinio bastante
prometedor para la clasificacién de planos. En la Figura 52 se evidencia cémo este modelo logr6 superar
al modelo DenseNet el cual habia sido el mejor hasta el momento.
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Precision Recall Fl-score Support

trans_cerebellum 1.00 0.97 0.98 66
trans_thalamic 0.94 0.98 0.96 52
trans_ventricular 0.99 0.99 0.99 67
Accuracy 0.98 185
Macro avg 0.98 0.98 0.98 185
Weighted avg 0.0.98 0.98 0.98 185

Cuadro 12: Reporte de clasificacién para cada clase en las predicciones del Modelo YOLO

YOLO - Matriz de Confusién
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Figura 52: Matriz de confusién testeo YOLO

6.2.3. Interpretacién y comparacién

En el compendio de resultados, el modelo YOLO superé al resto con creces, como se ve en el
Cuadro 13, esto teniendo en cuenta las primeras pruebas del modelo asi como la comparaciéon con los
profesionales. Demuestra una superioridad en todas las métricas de todos los planos, por lo que es el
modelo més confiable para alivianar la carga de los especialistas que deseen almacenar y clasificar este
tipo de planos en poco tiempo y con una precisién bastante alta, lo que también fue comprobable en
la prueba con los profesionales, en la cual no todos los modelos pudieron superarlos. A pesar de esto,
YOLO ha mostrado poder clasificar exitosamente la mayor cantidad de imégenes, pese a los posibles
problemas y variaciones de imagenes que senalan los profesionales.

Es importante escoger el mejor modelo para seguir adelante porque en la practica médica puede
tener implicaciones negativas cuando haya una clasificacién errénea. Los falsos negativos pueden llegar
a ser mas o menos criticos dependiendo del uso que se le dé al modelo. Por ejemplo, en caso de usarse
para clasificar en masa y soportar procesos de diagnéstico, estos pueden ser incompletos o erréneos,
pues se podrian omitir detalles o estructuras importantes que pueden estar presentes en el plano real
que se clasific6 mal. Lo anterior también afectaria el avance de la implementacién de modelos de
aprendizaje automaético en el campo de la salud, puesto que se perderia confiabilidad.

Detallando las graficas de cada modelo, es notable que, a pesar de que se entrenaran con maés
epochs de las necesarias, no hay un indicador claro de sobreajuste, lo que se puede concluir dado que
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las métricas de validacién no empeoraron con el paso de las epochs, sino que se mantuvieron constantes.
Esto indica que se estabilizé el aprendizaje del modelo alcanzando un equilibrio entre el desempeno en
el entrenamiento y la validacién.

Sin embargo, aunque no haya un indicador definitivo de sobreajuste (especialmente en los modelos
ResNet y DenseNet), existen indicios que pueden sugerirlo como la alta diferencia en las métricas de
loss entre el conjunto de validacién y el de prueba. En las graficas de perdida de ResNet y DenseNet
las cuales estan en las Figuras 41 y 43 respectivamente, se puede observar una mejora en la métrica
antes de que el modelo se estabilice, aunque es méas notable en el modelo ResNet. Estos indicios y
diferencias con otros modelos sumado su bajo desempeno en las pruebas con los profesionales sugieren
que el modelo ResNet si tuvo un sobreajuste que los otros dos modelos no padecieron.

Class ResNet DenseNet YOLO

Precision F1l-score Accuracy | Precision Fl-score Accuracy | Precision Fl-score Accuracy
trans_cerebellum 0.96 0.96 0.96 0.97 0.98 0.98
trans_thalamic 0.91 0.91 0.93 0.92 0.96 0.96
trans_ventricular 0.92 0.93 0.94 0.94 0.96 0.97
Accuracy 0.93 0.93 0.93 0.94 0.94 0.94 0.97 0.97 0.97

Cuadro 13: Informe de clasificacion para los modelos ResNet, DenseNet y YOLO

En todas las pruebas, tanto en la de los profesionales como en las originales de los modelos, es
evidente que el plano transcerebeloso es el que se ha podido identificar con mayor éxito. Esto se debe a
que, segun el doctor Juan Camilo Aguado, la estructura del cerebelo es bastante notable en la ecografia,
por lo que es sencillo identificarla por su forma caracteristica, tamafio y su ecogenicidad?®.

El doctor Aguado también afirma que era de esperarse que hubiera mayor confusién entre las
clases transventricular y transtdlamica, puesto que son planos anatémicamente muy cercanos (véase
en la Figura 1). Por lo anterior, cualquier variacién en altura o angulacién del plano de la ecografia
puede crear cortes intermedios que no sean totalmente transtaldmicos ni transventriculares. Otro factor
determinante es la ganancia®, que en varias imégenes de la base de datos era baja, lo que afectaba la
visién, en especial en el plano transtaldmico.

3La ecogenicidad es la capacidad de las estructuras corporales o tejidos para reflejar ondas sonoras que han sido
emitidas por ultrasonido. Lo anterior se determina producto de sus propiedades fisicas, tal como su elasticidad, densidad
y composicién celular[42]

4” Ganancia es la energia que se aplica al cristal piezoeléctrico y se utiliza para la compensacién de la pérdida de
Intensidad del ultrasonido”[52]. Es lo que permite regular el brillo de la imagen en la ecografia
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7.

Conclusiones

Para hacer posible la construcciéon de modelos precisos fue necesario escoger la base de datos mas
grande posible y generar més datos a partir de la misma, para poder tener suficiente informacion
en pro de construir modelos confiables.

A pesar de que el proceso de la segmentacién sea ligero y relativamente sencillo en comparacion
con los modelos de aprendizaje automatico, tiene menor precisién por lo que de disponer de los
recursos necesarios seria pertinente optar por estos modelos. En caso contrario, se puede optar
por una solucién menos robusta, mas ligera y con pasos mas sencillos que pueden ser mejor
entendidos por un profesional de la salud y por pacientes.

Se desarrollaron tres modelos de aprendizaje profundo, destacando el modelo YOLO por sus
métricas superiores al 96 % y su capacidad para identificar de manera precisa el drea de interés
en las imagenes.

A pesar del destacado rendimiento y la capacidad de los modelos de aprendizaje automaético, el
procesamiento digital de imagenes sigue siendo una alternativa viable para abordar problemas
como la segmentacién. Este enfoque puede ofrecer resultados satisfactorios con un menor costo
computacional, lo que facilita su implementacion directa en equipos médicos, haciendo que sea
una opcién practica y eficiente en ciertos escenarios.

A pesar de que el modelo YOLO haya tenido su primera aparicién en 2015 al igual que el
modelo ResNet, ha tenido mas iteraciones y tiene una estructura mas compleja que los otros dos
modelos, lo que lo hace mantenerse en la vanguardia en los campos de deteccién en tiempo real
y clasificacion.

La clase transcerebelosa fue la que obtuvo mejores métricas por parte de la clasificacién de los
profesionales y de los modelos, lo que puede indicar que tiene estructuras mas claras y reconocibles
que pueden facilitar su clasificacion.

En la comparacién entre los modelos de aprendizaje profundo y los profesionales, se observa que
los modelos pueden clasificar imagenes, incluso en casos complicados o poco claros. Sin embargo,
los profesionales tienen la ventaja adicional de discernir cuando una imagen ha sido capturada de
forma errénea, presenta un angulo incorrecto, o no corresponde a un plano cerebral en general.

En las pruebas hechas con el conjunto de imégenes que se les proporciono a los profesionales, no
es tan clara la superioridad del modelo YOLO por lo que en casos reales ambos modelos pueden
ser viables.
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8.

Trabajos Futuros

Si bien se lograron los objetivos inicialmente planteados, ademas de incorporar desarrollos adicio-
nales en el proyecto, es pertinente considerar las siguientes mejoras para trabajos futuros:

Realizar pruebas con modelos DenseNet de distintas profundidades (169, 201, 264 capas), asi
como con variaciones de la arquitectura ResNet (34, 50, 101, 152 capas) para evaluar la precisién
y el equilibrio entre desempeno, costo computacional y tiempo de computacion de cada uno.

Aplicar técnicas de Early Stopping para optimizar el balance desemperio/epochs en el entrena-
miento de los distintos modelos.

Integrar el modelo YOLO para la clasificacion en tiempo real de los planos craneales prenatales,
comenzando con videos y posteriormente adaptandolo para su uso directo en un ecografo.

Reunir clasificaciones de varios profesionales de la salud para obtener un promedio de precisién,
acompanadas de matrices de confusién, y comparar estos resultados con los modelos propuestos.

Adaptar tanto los modelos como el preprocesamiento de los datos para aceptar imagenes en el
estandar DICOM?®. Esto permitird mejorar la compatibilidad del sistema con los flujos de trabajo
médicos convencionales y facilitar su integracién en herramientas de diagndstico.

Reunir mas clasificaciones de ECP para hacer pruebas mas robustas y aplicar técnicas que puedan
funcionar mejor con mayor cantidad de datos como Cross Validation o Grid Search que evitarian
un posible sobreajuste con mayor cantidad y variedad de datos recolectados.

5DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) es el estdndar internacional para el almacenamiento,
transmisién e intercambio de imagenes médicas, utilizado en radiologia y otras disciplinas. [16]
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10. Anexos

En la Figura 54 se muestra la distribuciéon de precisién de las 50 pruebas que se hicieron para el
modelo ResNet con subconjuntos de 200 imagenes aleatorias.

Distribucion de Precisién para ResNet
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Figura 53: Distribucién de precisién de las pruebas con ResNet con subconjuntos de 200 imagenes
aleatorias

En la Figura 54 se muestra la distribuciéon de precisiéon de las 50 pruebas que se hicieron para el
modelo ResNet con subconjuntos de 200 imédgenes balanceadas entre clases.
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Figura 54: Distribuciéon de precisién de las pruebas con ResNet con subconjuntos de 200 imdagenes
balanceadas

En el Cuadro 14 se muestran las distintas métricas sacadas para YOLO por cada clase.
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Class Images Instances Precision Recall mAP50 mAP50-95

all 3658 3658 0.966 0.972 0.989 0.949
Trans-cerebellum 1244 1244 0.980 0.984 0.992 0.948
Trans-thalamic 1310 1310 0.958 0.954 0.986 0.947
Trans-ventricular 1104 1104 0.960 0.979 0.988 0.953

Cuadro 14: Métricas de desempeno para cada clase en el modelo YOLO
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