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RESUMEN

Introduccién: La tecnologia de inteligencia artificial y las redes neuronales
convolucionales (RNC) son uno de los principales campos de investigacion en el
desarrollo de herramientas de apoyo en medicina, con potencial aplicacion en el
diagnéstico de quemaduras.

Metodologia: Se disefid un modelo de RNC con una base de datos de 150
fotografias de pacientes hospitalizados en las unidades de quemados del Hospital
Universitario San Vicente Fundacién. Las fotografias fueron marcadas segun
grados de profundidad por 3 cirujanos plasticos con experiencia en el manejo de
pacientes quemados y editadas en 466 imagenes, de las cuales 400 se
clasificaron segun el grado de profundidad y se destinaron al entrenamiento del
modelo y 66 a la validacion del mismo, estas ultimas sin division segun grado.

Resultados: La base de datos incluy6é 91 imagenes de segundo grado superficial,
200 imagenes de segundo grado profundo y 175 imagenes de tercer grado. La
validacion del modelo de RNC mostré una eficiencia del 84.85% para clasificacion
de quemaduras segun profundidad, resultado acorde a la precisién descrita en la
literatura para la evaluacion clinica realizada por un cirujano plastico.

Conclusiones: Es factible el disefio de un prototipo de herramienta de apoyo
diagnéstico para la clasificacion de quemaduras segun profundidad, usando RNC.

Palabras clave: Quemaduras, Clasificacion, Diagnostico por imagen, Redes
neuronales convolucionales, Telemedicina.



INTRODUCCION

Las quemaduras constituyen un problema de salud publica en Colombia, con una
incidencia de 1.3 casos por cada cien mil habitantes (1); son la tercera causa mas
frecuente de muerte por trauma y una de las principales causas de discapacidad,

afectando principalmente personas en edad laboral y nifos menores de 5 afios (2).

El tratamiento oportuno de un paciente quemado es fundamental para mejorar la
sobrevida y disminuir las secuelas funcionales, para esto es necesario un
diagnéstico y clasificacion adecuados que permitan el acceso al nivel de
atencion de acuerdo con la gravedad de la lesion (3). Uno de los principales
factores de clasificacién es el grado de profundidad, este divide las quemaduras
en 4 categorias (I grado, Il grado superficial, Il grado profundo y Ill grado) de
acuerdo con las capas de la piel afectadas y se evalua segun caracteristicas
clinicas (4). La clasificacion de profundidad es dificil, debido a que depende de la
evaluacion de parametros subjetivos y requiere de una curva de aprendizaje que

se obtiene unicamente mediante la exposicién a un gran numero de casos (5).

Estudios que comparan la evaluacion de ingreso con el desenlace final muestran
que la precision diagnéstica para médicos de areas distintas a cirugia plastica es
del 50%, aumenta al 65 - 75% para cirujanos plasticos y hasta el 80% para
cirujanos plasticos dedicados al manejo de quemados (4, 6). Todo esto afecta
principalmente a los servicios de urgencias, donde la mayoria de los médicos no
cuentan con experiencia especifica en el manejo de quemaduras, lo que lleva a un

mayor numero de errores diagndsticos, traslados y tratamientos inadecuados (4).

Problemas similares derivados de la dificultad de acceso a la atencion
especializada han encontrado solucion mediante el uso de estrategias de
telemedicina; particularmente en cirugia plastica, han facilitado la colaboracién
entre meédicos generales y especialistas para casos como la evaluacion remota de
heridas mediante fotografias, permitiendo reduccién del tiempo de diagndstico y
del numero de traslados innecesarios, o en el monitoreo de colgajos libres a través
de video, donde la disminucién del tiempo diagndstico entre un 65 a 90%, ha

mejorado el porcentaje de reintervencion temprana y por tanto su éxito (7). En este



contexto surge la necesidad de buscar herramientas que permitan mejorar el
proceso diagnostico de las quemaduras, especialmente en entornos con dificil

acceso a evaluacion especializada.

El rapido desarrollo tecnoldgico de las ultimas décadas y el uso generalizado de
teléfonos inteligentes en la actualidad son claves en este proceso al facilitar el
desarrollo y accesibilidad de herramientas computacionales de apoyo diagndéstico.
Una de las tecnologias que mas se destaca en este aspecto es la Inteligencia
artificial y mas especificamente el uso de Redes Neuronales Convolucionales
(RNC) para analisis digital de imagenes, el cual, se ha usado con éxito en diversas
areas de la medicina como neurologia, radiologia y oftalmologia (8). En el campo
especifico del manejo de quemaduras, el desarrollo realizado por Acha en 2005
con 250 imagenes ha logrd resultados promisorios con una eficiencia del 82%,
mediante procesamiento con la RNC Fuzzy-ARTMAP (9). El presente estudio
plantea el disefio de un prototipo de herramienta de apoyo diagnéstico mediante la
construccion de un modelo de RNC de software libre, con ventajas como un bajo
costo operacional, posibilidad de aplicacion en multiples dispositivos con conexion
a internet y bajos requerimientos de sistema para su ejecucion, orientado al uso en

salas de urgencias y primeros niveles de atencion.

METODOLOGIA
Tipo de estudio y poblacién.

Estudio de tipo observacional de corte transversal, realizado en el Hospital San
Vicente Fundacion (HSVF) de Medellin, centro de referencia en el manejo de
qgquemaduras del noroccidente colombiano, con un promedio de 300 casos al afio

segun estadisticas de 2005 (2).

Se tomd6 una muestra por conveniencia de 119 pacientes entre los meses de
diciembre de 2020 y marzo de 2021, incluyendo pacientes hospitalizados en las
unidades de quemados de adultos e infantil, sin discriminacidén de etnia, edad o

género, con quemaduras de 0 a 5 dias de evolucion de cualquier etiologia y con



exclusion de pacientes con quemaduras sobre infectadas o en postoperatorio de
escarectomia y/o injertos de piel. El estudio fue aprobado por el comité
institucional de ética y se obtuvo consentimiento informado de todos los pacientes
participantes en el estudio o de sus tutores. Los datos recolectados en forma de
fotografias usadas para el desarrollo del prototipo no estan al alcance de los

usuarios finales ni puede accederse a ellas mediante ingenieria inversa.
Recoleccién y construccion de la base de datos.

Se tomaron 150 fotografias de quemaduras de 119 pacientes, posteriores al
primer lavado en sala de urgencias, con mas de una fotografia por paciente en
casos de quemaduras multiples. Todas las fotografias fueron tomadas con un
dispositivo Smartphone Realme 6 pro® (Sky Li - Realme® 2019), con tamaiio
minimo de imagen de 960 x 1280 pixeles, bajo iluminacion blanca y sin uso de
flash.

Las fotografias fueron evaluadas por cirujanos plasticos con al menos 3 afios de
experiencia en el manejo de quemaduras, quienes marcaron cada fotografia
mediante el uso del Software Procreate® (Savage Interactive Pty Ltd. 2019),
delimitando las areas correspondientes a cada grado de quemadura identificado.
Posteriormente las fotografias se editaron manualmente por la investigadora
principal, separando las areas delimitadas en imagenes diferentes, obteniendo 466
imagenes numeradas por orden de recoleccién, de las cuales las primeras 400 se
destinaron a entrenamiento y se dividieron en 3 categorias: segundo grado
superficial, segundo grado profundo y tercer grado, sin incluir la categoria de
primer grado debido a que no es relevante para la clasificacién de gravedad (10).
Las 66 imagenes restantes se destinaron a validacion y almacenaron en una

carpeta separada sin divisidn segun grado.

Tras la division y clasificacion, las fotografias se normalizaron a un tamafo de
224x224 pixeles y se transformaron al espacio de color LUV (Luminosidad — valor
cromatico U — valor cromatico V), el cual mejora la percepcion de pequehas
variaciones de color mediante la transformacion matematica de los canales RGB

(Rojo — verde — azul) usados por defecto en la fotografia digital. Adicionalmente,



desvincula el canal de iluminacion (L) de los canales de valor cromatico (U, V) lo
que lo hace independiente del dispositivo de captura, e idéneo para el trabajo
donde las diferencias de iluminacién podrian afectar el resultado del analisis de la
imagen (11). Esto flexibiliza la toma de fotografias permitiendo diversos tipos de
iluminacion, tanto artificial como natural. Mas detalles acerca del espacio de color

se describen en el anexo técnico.

RGB =
o Transformacion
Qriginal Division Normalizacion LUV
. Il grado
Marcacion - ‘
’ Il grado
' profundo

Figura 1. Ejemplo del proceso de edicion y transformacion de las fotografias.

Diseiio del modelo de RNC

Las RNC son sistemas de procesamiento computacional inspirados en el modelo
biolégico del sistema nervioso, estan compuestos por subsistemas
interconectados llamados “nodos”; cada nodo representa una neurona y se
encarga de tomar una decision basandose en sus parametros de calibracion. La

estructura basica de una RNC consiste en una entrada en forma de matriz de



informacion y una serie de capas ocultas, a través de las cuales la informacién es
procesada, reorganizada y distribuida para tomar diferentes decisiones, segun las
caracteristicas que se quieran obtener del vector de entrada para dar con una

informacion de salida (8).

Nosotros disefiamos un modelo de RNC mediante la plataforma de codigo abierto
TensorFlow® vy la interfaz de programacién de aplicaciones (APIl) Keras® (12),
disponibles para el lenguaje de programacion Phyton®, el cual es un lenguaje
orientado a la investigacion con licencia de cddigo abierto, con bajos
requerimientos del sistema para su ejecucion y con una amplia comunidad de

desarrolladores en el mundo (13).

El disefio consta de tres etapas: entrenamiento, evaluacion interna o monitoreo del
aprendizaje y evaluaciéon externa o validacion, las cuales se describen a

continuacion (para detalles técnicos ver documento anexo).

Entrenamiento

Es el proceso de extraccion de las caracteristicas visuales inherentes a cada
grado de profundidad. Para esto, el modelo toma como matriz de informacién de
entrada la base de datos de 400 imagenes previamente procesadas y etiquetadas
segun el grado de profundidad. Esta base de datos se denomina “verdad oculta” y
constituye el punto de referencia y comparacion con base el cual se realizara todo

el proceso de entrenamiento (8). .

A continuacién, las imagenes se procesan a través de una secuencia de capas
ocultas de tres clases: convolucion, sub-muestreo y capas densas. Las capas de
convolucién toman dos funciones de entrada; en este caso, cada imagen y una
serie de filtros de informacion sobre las que se realizan una serie de operaciones
matematicas que ofrecen una funcion de salida, la cual representa las
caracteristicas extraidas en forma de matriz numérica. Las capas de sub-

muestreo realizan convolucién sobre segmentos de la imagen, lo que sirve para



extraer caracteristicas de zonas especificas. Finalmente, las capas densas

integran la informacion obtenida en las capas anteriores.

Cada paso a través de las capas ocultas se denomina bucle o época; tras finalizar
el primer bucle, la informacion integrada por las capas densas se usa para
determinar los filtros de informacion mas eficientes en la extraccion de
caracteristicas (14), los cuales se establecen como filtros iniciales en el bucle
posterior y asi sucesivamente hasta completar los 30 bucles que conforman el
modelo, permitiendo la optimizacion de los filtros que seran usados para realizar la

clasificacion en la etapa de validacion.

Monitoreo del aprendizaje

Se realiza automaticamente por el modelo, evalua el proceso de entrenamiento al
final de cada bucle con base en dos factores: precision en entrenamiento y
precision de evaluacion. La precision de entrenamiento hace referencia a la
cantidad de caracteristicas extraidas como comunes en una categoria de
imagenes y da una medida del grado de aprendizaje. Por otro lado, la precisién de
evaluacion mide cuantas imagenes son reconocidas exitosamente tras la
aplicacién de los filtros, en comparacion con las etiquetas originales o verdad

oculta.

La relacion entre la precision de entrenamiento y evaluacién se conoce como
ajuste, el cual debe tener un valor de 1 £ 0.1. Valores inferiores significan que el
entrenamiento es insuficiente, mientras que valores superiores indican que se ha
superado la capacidad de adaptacion del modelo a nueva informacion (14). Las

técnicas usadas para el manejo del ajuste se describen en el anexo técnico.

Validacion



Es la evaluacidon externa de la RNC entrenada, simula el uso del modelo por un
usuario final. Se realizé usando la base de datos de 66 fotografias no clasificadas
que no se incluyeron en la base de datos de entrenamiento y por tanto no estan
incluidas en la verdad oculta o informacién de referencia. Las fotografias de
validacién fueron procesadas de manera individual por el modelo, usando los
filtros optimizados durante el proceso de entrenamiento, lo que resulta en un valor
numeérico para cada categoria que expresa el grado de correlacion de la imagen
con los patrones aprendidos; finalmente, el numero mas alto indica la clasificacion

de salida.

Para determinar el rendimiento del modelo se definen una serie de marcadores o

métricas.

- Eficiencia (E): probabilidad del modelo de acertar una clasificacion
independientemente de la categoria.

- Error global (eG): probabilidad del modelo de errar una clasificacién
independientemente de la categoria.

- Precision (P): probabilidad de que una prediccion sea verdadera para una
categoria determinada.

- Sensibilidad (S): probabilidad de clasificar correctamente una categoria.

- Error de precision (eP): probabilidad de obtener una prediccion falsa en una
categoria determinada.

- Error de sensibilidad (eS): Probabilidad de clasificar incorrectamente una
categoria.

- Valor F1: relacidn entre precision y sensibilidad, expresa el rendimiento de
la RNC.

RESULTADOS

Se incluyeron en el estudio 119 pacientes, de estos el 76.5% fueron pacientes
adultos con un rango de edad entre 19 y 64 anos y 23.5% nifios entre 0 y 5 afios.

Se tomaron un total de 150 fotografias de las cuales un 55.3% correspondieron a



quemaduras unicas (83 pacientes con afectacion de una sola area corporal) y

44.7% a quemaduras multiples (24 pacientes con afectacion de multiples areas

corporales). Todas las fotografias incluyeron al menos dos areas de distintos

grados de profundidad por quemadura.

Los resultados de la clasificacion de las imagenes tras el proceso de edicidén se

muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion de las imagenes editadas

Imagenes editadas

Clasificacién segun cirujanos plasticos

Il grado Il grado lll grado
superficial profundo
Entrenamiento | 400 82 165 153
Evaluacion 66 9 35 22
Total 466 91 200 175

Evaluacion del entrenamiento - monitoreo del aprendizaje

La figura 2. Muestra el comportamiento del modelo a través de los diferentes

bucles del proceso de entrenamiento. Los valores finales fueron de 83.5% para

precision de entrenamiento y 82.7% para la precision evaluacion. El resultado de

la relacion de ambas precisiones muestra un ajuste de 1.01, con tendencia a la

disminucion en el error de clasificacion.



Precision y perdidas del entrenamiento
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Figura 2. Comportamiento del modelo durante el proceso de entrenamiento.

Precision de entrenamiento y evaluacion a través de los diferentes bucles o épocas, datos
normalizados (0 a 1). Las pérdidas de entrenamiento y evaluacion se refieren al
porcentaje estimado de cometer un error en una prediccion aislada, con tendencia a la
disminucién gracias al ajuste.

Validacion
Los resultados de la validacion se consignan en la tabla 2.

Tabla 2. Resultados de validacion

Image Clasificacion por el Clasificacion por el
n cirujano plastico modelo
1 Grado Il Grado lI
2 Grado Il Grado lI
3 Grado Il Grado lI
4 Grado Il Grado Il
5 Grado Il Grado Il
6 Grado Il Grado Il
7 Grado Il Grado Il
8 Grado Il Grado lI
9 Grado Il Grado lI




10 Grado Il Grado Il

11 Grado Il Grado Il profundo
12 Grado Il Grado Il

13 Grado Il Grado Il

14 Grado Il Grado Il

15 Grado Il Grado Il profundo
16 Grado Il Grado Il

17 Grado Il Grado Il

18 Grado Il Grado Il

19 Grado Il Grado Il

20 Grado Il Grado Il

21 Grado Il Grado Il

22 Grado Il Grado Il

23 Grado Il profundo Grado Il profundo
24 Grado Il profundo Grado Il profundo
25 Grado |l profundo Grado |l profundo
26 Grado |l profundo Grado |l profundo
27 Grado Il profundo Grado Il profundo
28 Grado Il profundo Grado Il profundo
29 Grado Il profundo Grado Il profundo
30 Grado Il profundo Grado Il profundo
31 Grado Il profundo Grado Il profundo
32 Grado Il profundo Grado Il profundo
33 Grado Il profundo Grado Il profundo
34 Grado Il profundo Grado Il profundo
35 Grado Il profundo Grado Il profundo
36 Grado Il profundo Grado Il profundo
37 Grado |l profundo Grado Il profundo
38 Grado |l profundo Grado Il profundo
39 Grado Il profundo Grado Il profundo
40 Grado Il profundo Grado Il profundo
41 Grado Il profundo Grado Il profundo
42 Grado Il profundo Grado Il profundo
43 Grado Il profundo Grado Il profundo
44 Grado Il profundo Grado Il profundo
45 Grado Il profundo Grado Il profundo
46 Grado Il profundo Grado Il profundo
47 Grado Il profundo Grado Il profundo
48 Grado Il profundo Grado Il profundo
49 Grado Il profundo Grado Il profundo
50 Grado Il profundo Grado Il profundo
51 Grado Il profundo Grado lll

52 Grado Il profundo Grado Il profundo
53 Grado Il profundo Grado Il profundo
54 Grado Il profundo Grado Il profundo
55 Grado Il profundo Grado lll

56 Grado Il profundo Grado Il profundo
57 Grado Il profundo Grado Il profundo
58 Grado Il superficial Grado Il superficial




59

Grado Il superficial

Grado Il superficial

60

Grado Il superficial

Grado Il profundo

61

Grado Il superficial

Grado Il

62

Grado Il superficial

Grado Il profundo

63

Grado Il superficial

Grado Il profundo

64

Grado Il superficial

Grado Il profundo

65

Grado Il superficial

Grado Il

66

Grado Il superficial

Grado Il superficial

Los marcadores de rendimiento del modelo se muestran en la tabla 3. Matriz de

confusién

Tabla 3. Matriz de confusion.

Salida

Segundo
Superficial

Segundo
Profundo

Tercero

VP =3 FP/FN =0 FP/FN =0 P 100%
0.45% 0.00% 0.00% eP 0%
FPIFN=4 |VP =33 FP/FN =2 P 84.61%
0.06% 50.00% 0.03% eP 15.39%
FPIFN=2 |FP/IFN=2 | VP =20 P 83.33%
0.03% 0.03% 30.30% eP 16.67%
S$33.33% | S 94.28% S 90.90% E 84.85%
€S 66.67% | eS 5.72% €S 9.10% eG 15.15%
Segundo Segundo Tercero

Superficial Profundo

Entrada



Verdaderos positivos (VP): Predicciones correctas. Falsos positivos (FP): La categoria de
salida no concuerda con la categoria de entrada. Falsos negativos (FN): La categoria de
entrada se clasifico errbneamente.

Meétricas:

- Eficiencia (E): probabilidad del modelo de acertar una clasificacion independientemente de
la categoria.

- Error global (eG): probabilidad del modelo de errar una clasificacion independientemente
de la categoria.

- Precision (P): probabilidad de que una predicciéon sea verdadera para una categoria
determinada.

- Sensibilidad (S): probabilidad de clasificar correctamente una categoria.

- Error de precision (eP): probabilidad de obtener una predicciéon falsa en una categoria
determinada.

- Error de sensibilidad (eS): Probabilidad de clasificar incorrectamente una categoria.

- Valor F1: relacién entre precision y sensibilidad, expresa el rendimiento de la RNC.

La eficiencia del modelo fue del 84.8%, al discriminar por categoria se encontré
para segundo grado superficial, segundo grado profundo y tercer grado una
sensibilidad de 33.3%, 94.3% y 90.9% y una precisién de 100%, 84.6% y 83.3%.

Por ultimo, el valor F1 resultante para segundo superficial, segundo profundo y

tercero fue del 50%, 89.2% y 86.9% respectivamente.

DISCUSION

El modelo de RNC disefiado en este estudio cuenta con una eficiencia del 84.85%,
por encima del objetivo planteado inicialmente de 65 a 70%, con una probabilidad
global de error del 15.1%. Al discriminar por categoria se encontré6 que para
segundo grado superficial hay un 33.3% de probabilidad de acertar en la
clasificacion, pero una vez detectada la categoria se tiene el 100% de seguridad
de que es una clasificacion verdadera; para segundo grado profundo, la
sensibilidad aumenta con 94.3% de probabilidad de acertar en la clasificacion y la
precisidon disminuye con 84.6% de probabilidad de que la clasificacion sea
verdadera, el tercer grado cuenta con valores similares al segundo grado

profundo, con 90.9% de sensibilidad y 83.3% de precision. Los valores F1



descritos de 50% para segundo grado superficial, 89.2% para segundo grado
profundo y 86.9% para tercer grado son la relacion de la precisién y la sensibilidad

e indican el grado de correlacion de la informacion de entrada y la de salida.

Los datos obtenidos durante el desarrollo de este estudio muestran buenos
resultados en el uso del modelo de RNC para clasificacion de quemaduras, con
una eficiencia del 84.8% comparable a la descrita en la literatura para un cirujano
plastico (4, 6). Al discriminar por categorias se encuentra un buen resultado de
sensibilidad y precisidén para los grados segundo profundo y tercero, manifiesto en
el valor de la relaciéon F1; por otra parte, aunque la categoria de segundo grado
superficial muestra una baja sensibilidad tiene una precisién elevada lo que indica

que hay margen de mejora para el entrenamiento de esta categoria especifica.

De acuerdo a la revision de la literatura existe otro estudio acerca del uso de RNC
para clasificacion de la profundidad de quemaduras realizado por Acha en 2005,
en el que describe un modelo disefado en el software de licencia comercial
Matlab® con una eficiencia del 82%. Cuenta con una base de datos de 250
fotografias con un riguroso protocolo de recoleccion incluyendo parametros
especificos de exposicion y obturacién para el dispositivo de captura, angulo y
distancia de toma definidos, adicionalmente, los investigadores pre procesan las
imagenes con una serie de transformaciones del espacio de color y aplicacion de
filtros, estas consideraciones, si bien mejoran la eficiencia del modelo disminuyen

su aplicabilidad.

El modelo disefado en este estudio aborda estas limitaciones flexibilizando la
toma de fotografias y disminuyendo el pre procesamiento a una Unica
transformacion RGB — LUV. Esto facilita su implementacion disminuyendo el
tiempo dedicado a la toma de fotografias y la probabilidad de errores por parte del
operador, lo que mejora su aplicabilidad clinica. Otro punto a favor incluye que se

usa una base de datos de entrenamiento mas amplia, que se traduce en una



mayor eficiencia y el uso de software de cddigo abierto que no requiere la

adquisicién de licencia por parte del usuario final.

La principal limitacion encontrada en el trabajo es el tamafio de la base de datos.
RNC con mayor eficiencia como el MNIST y COCO (16) cuentan con bases de
datos mas grandes, 15.000 y 60.000 imagenes respectivamente, que permiten un
mayor reconocimiento de patrones. Esta limitacion se ve especialmente
representada en la categoria de segundo grado superficial la cual cuenta con un
menor numero de fotografias respecto a las otras y es a su vez la categoria de
menor sensibilidad. Este hallazgo de un menor numero de imagenes en una
muestra por conveniencia concuerda con el perfil epidemiolégico local (2) y debe
mejorarse en desarrollos posteriores del prototipo mediante una nueva adquisicion
de datos para entrenamiento. Adicionalmente, debido al uso de la evaluacion
clinica de los expertos para categorizar las imagenes de entrenamiento la maxima
eficiencia alcanzable por el modelo esta sujeta a la experiencia de los
evaluadores, por lo que un paso légico a seguir es el entrenamiento del modelo
con una base de datos categorizada de acuerdo al desenlace final de las

quemaduras.

CONCLUSIONES

El prototipo disefiado en este estudio sienta bases promisorias para el desarrollo
de una herramienta diagnostica de utilidad clinica. Desarrollos posteriores deben
incluir una mayor cantidad de datos categorizados de acuerdo al desenlace con el

fin de mejorar la precision y confiabilidad del modelo.
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