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ABSTRACT: Due to the rise of artificial intelligence and
its new trends in machine learning models, several software
products have been proposed to benefit the healthcare field.
However, it was identified that medical personnel use different
tools to evaluate pressure ulcers and diagnose their severity,
which present a low degree of reliability. Consequently, we
propose a software module with the use of different machine
learning techniques, concluding with positive results in the
level of diagnosis and reliability. In this article, we propose a
convolutional neural networks model that allows to diagnose
bedsores by means of captured images and to consult the
severity of it in a fast way. For the validations of our proposal,
different images of bedsores obtained from sources available
on the Internet were used and the classifications of wounds
diagnosed by a medical specialist were corroborated, being our
proposed model the one in charge of revalidating these results.
Keywords:  machine learning, image processing, pressure
ulcers, bedsores, convolutional neural networks

RESUMEN: Debido al auge de la inteligencia artificial y sus
nuevas tendencias en los modelos de machine learning, se han
propuesto varios productos de software para beneficiar al campo
de la salud. Sin embargo, se identific6 que el personal médico
utiliza diversos instrumentos para evaluar las tlceras por presién
y diagnosticar su gravedad, los cuales presentan un bajo grado
de confiabilidad. En consecuencia, se plantea un médulo de
software con el uso de diferentes técnicas de machine learning,
concluyendo con resultados positivos a nivel de diagndstico y
fiabilidad. En este articulo, proponemos un modelo de redes
neuronales convolucionales que permite diagnosticar las escaras
mediante imdgenes captadas y consultar la gravedad de ella
de forma rdpida. Para las validaciones de nuestra propuesta, se
utilizaron diferentes imdgenes de escaras obtenidas de fuentes
disponibles en Internet y se corroborardn las clasificaciones de
las heridas diagnosticadas por un médico especialista, siendo
nuestro modelo propuesto el encargado de revalidar estos resul-
tados.

Palabras Clave: machine learning, procesamiento de imédgenes,
dlceras por presion, escaras, redes neuronales convolucionales
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1. INTRODUCCION

Actualmente, cada vez se hace mas notorio el uso de la inteli-
gencia artificial en el campo de andlisis de imdgenes, monitoreo
de pacientes y el apoyo a las decisiones clinicas tomados por
el médico; no obstante, cabe resaltar que la “utilizacién” de
estas herramientas servird como asistencia para el personal
médico pero no como reemplazo de ellos [1]. A pesar de
esto, existe una preferencia a que estos ultimos recurran a
diferentes instrumentos de evaluacién de las escaras. Aunque
siguen en material de estudio, los resultados obtenidos suelen
ser poco certeros. Como consecuencia, se observaron que los
profesionales de la salud cuestionan los tratamientos a realizar
[4]. Por otro lado, se encontraron resultados existosos para los
diagndsticos de etapas de escaras con nivel de deteccion de mas
del 70% para imagenes de tlceras por presién [2], también
se experimentd con diferentes arquitecturas machine learning,
donde se obtuvo el drea de interés de la herida con un 90% de
fiabilidad para su posterior diagnéstico [3].

De acuerdo con lo mencionado, se propone una solucién que
permita al equipo médico consultar rdpidamente la gravedad en
la cual se encuentra la escara y, en base a esto, el especialista
en salud serd capaz de brindar un tratamiento personalizado al
paciente. Esto respalda las decisiones del médico al permitir la
temprana deteccion de la herida y contribuye a la optimizacién
de las terapias recomendadas.

Para los resultados, nuestro modelo propuesto logra validar los
diagnésticos a través de imdgenes de ulceras por presion de
pacientes reales con las etapas confirmadas. En base a esto, se
demuestra que nuestro modelo cumple con nuestros objetivos
planteados.

El presente documento estd organizado de la siguiente manera.
Seccién 1: Introduccidn, se exhibe el contexto de nuestro pro-
yecto y las consecuencias que causan las problemadticas. Seccién
2: Trabajos relacionados, donde se presentan los antecedentes
que motivaron a la creacién del modelo de machine learning
propuesto. Seccién 3: Conceptos Preliminares, conoceremos los
conceptos necesarios para el trabajo. Seccién 4: Contribucién
principal, se introducen los detalles que aportaron el uso de
nuestro producto. Seccién 5: Experimentos, se detallan los pasos
para la creacién de nuestra solucion y las pruebas de validacion.
Seccidén 6: Conclusiones, se exponen nuestras recomendaciones
para un futuro trabajo.

https://doi.org/10.54808/CICI C2025.01.231
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2. TRABAJOS RELACIONADOS

Para la realizacién de los diagndsticos de ulceras por presion, los
médicos pueden seguir su procedimiento tradicional, tratando
directamente al paciente con cuestionarios y escalas [4]. Por
ello, proponen diferentes soluciones que ayuden a constatar el
diagnéstico de una tlcera ya realizada. En la presente seccidn,
se mencionan diferentes trabajos relacionados que utilizan di-
ferentes técnicas para lograr evaluar las dlceras por presion, de
acuerdo a su gravedad, como también indicadores presentados
en la herida. Estos estudios presentan diferentes arquitecturas
para el procesamiento de imdgenes, herramientas que emplean
técnicas de machine learning, y, finalmente, las formas de
deteccion de las escaras, asi como el impacto que estas generan.
En [7], los autores mencionan que existe un aumento en la
estancia de las heridas con una complicada cicatrizacién, donde
este conlleva una presién sobre los médicos para realizar los
diagnésticos correspondientes. Por ello, los autores proponen
cuatro arquitecturas de redes neuronales convolucionales, para
la segmentacién de las escaras para que la identificacién de
estas sean mds precisas. Para ello, se preparé un conjunto
de imdgenes, donde se entrenaron dichas imdgenes utilizando,
SegNet, LinkNet, U-Net y U-Net-VGG16. Posteriormente, los
resultados muestran que la arquitectura que logré una mayor
precisién fue la U-Net-VGG16 con 0.989% de precisén y un
AUC (Area bajo la curva) de 0.998 %.

En [8], los autores explican que los métodos para el diagndstico
de las tlceras por presién son altamente invasivos para el
paciente, ya que requieren contacto con la herida y estas no
llegan a dar un resultado preciso. Por ello, se desarrollé una
evaluaciéon automdtica para el drea de la herida, donde se
evaluaron tanto sus dimensiones como sus caracteristicas. Por
consiguiente, se utilizé6 el método ASURA (Automatic Skin
Ulcer Region Assessment framework), empleando un dataset
de imdgenes de ulceras para realizar el aumento de datos
necesario para el aprendizaje del modelo. Ademds, se detallaron
las medidas empleadas para garantizar la precision del ASURA
y estimar la densidad en pixeles por centimetros (cm). Todo ello,
abarc6 una gran presencia y automatizacién de la densidad de
las imdgenes para su posterior deteccién y evitar el constante
contacto invasivo hacia la herida.

En [5], los autores implementan una solucién de deep learning
para una aplicacién mévil donde los involucrados (médicos y
enfermeros) puedan consultar las caracteristicas presentadas de
la herida y proveer un tratamiento generado por el modelo
Inception-RestNet-V2, el cual es una variante de la red neuronal
convolucional y junta las ventajas de la arquitectura Inception
y las capas residuales de RestNet. Su arquitectura estd disefiada
para que los enfermeros puedan brindar los detalles de la
escara, detectar eritemas y evaluar el tejido necrético. Con estos
datos, se genera un tratamiento personalizado al paciente. Los
resultados de este modelo fueron satisfactorios, tanto que los
especialistas que no tienen mayor conocimiento de la escara,
puedan tratarlos de una manera rdpida y eficaz. Esto demuestra
que las redes neuronales es una herramienta adecuada para los
diagnésticos de diferentes heridas de la piel, ya que a través de
imdgenes, se puede clasificar de manera correcta y precisa, de
acuerdo, a la gravedad de esta.

Otra solucién novedosa seria a través de marcos de trabajo para
la segmentacion de imdgenes, los cuales han mostrado buenos
resultados. Uno de ellos es el [9], donde los autores presentan un
marco de trabajo utilizando redes neuronales profundas (DNN),
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MobileNet y un algoritmo personalizado para la deteccién de
escaras. Esto tiene la finalidad de brindar las caracteristicas de
la herida. Este experimento tiene un resultado de un 94 % de
precision, lo cual, el modelo determina la escara correctamente,
sin embargo, la realizacion de la arquitectura acabd siendo com-
pleja debido al uso de capas de preprocesamiento de la imagen,
procesamiento, algoritmo customizado y al post procesamiento,
ademds que no puede juzgar una imagen de escara con otras
caracteristicas adicionales (fondo de la imagen).

Por otro lado, se encuentran diferentes maneras de abordar los
problemas de deteccién de escaras y brindar mejores resultados.
Garcia-Zapirain et al. [6] desarrollaron un sistema automatizado
para la segmentacion de escaras de grado 3 y 4. Dicho sistema
se encarga de extraer el ROI (4rea de interés) de una imagen
a color convertido a dos tipos de imdgenes (HSI, Desenfoque
gaussiano), donde se reduce el impacto de los cambios de
iluminacién y otro para la disminucién del ruido. Por ultimo, se
traslada a otro modelo CNN para la segmentacién de tejidos Uti-
lizando un modelo CNN 3D personalizado llamado DeepMedic,
donde se extrae la imagen segmentada en diferentes etiquetas:
el fondo de la imagen, escara necrética, granulacién y células
muertas acumuladas en el exudado de la herida. Los resultados
de estos experimentos son exitosos, ya que tiene un valor AUC
de 95%, en otras palabras, su sistema es capaz de segmentar
correctamente los tejidos con escaras.

3. CONCEPTOS PRELIMINARES

A partir de esta seccidn, los principales conceptos utilizados para
el trabajo, tienen relacién con las tlceras por presién y, prin-
cipalmente, con la inteligencia artificial y su implementacion,
utilizando una de sus técnicas.

3.1. Ulceras por presién (UPP)

Este tipo de lesiones de piel son provocados por una presion
constante sobre una prominencia 6sea en un drea del cuerpo
humano. Una fuerza continua causa el impedimento del liquido
linfatico y aumento de los desechos debido al fluido intersticial,
desarrollandose las ulceras por presién [11]. En nuestra socie-
dad, prevalecen con fuerza en los sistemas publicos de salud,
encontrandose que los casos con mds registros fueron en UCI
y de pacientes en cirugia [12].

Para la clasificaciéon de nuestra solucién para las tlceras por
presion, estamos enfocidndonos en las pautas declaradas por
la NPUAP (National Pressure Ulcer Advisory Panel) para la
determinacion de la gravedad de ella [2].

3.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Son una clase de redes neuronales profundas en el campo de
machine learning, son mayormente utilizadas para los campos
de deteccién de objetos, clasificacién de imdgenes y reconoci-
miento, segmentacién de clases, etc. Este tipo de herramienta
se conforma de capas de convolucién y clasificaciéon para la
extraccion de caracteristicas con el fin que pueda “aprender” y
clasificar con un alto grado de precision. [13]

Se encuentra diferentes arquitecturas para el uso de redes
neuronales convolucionales que lograron un buen rendimiento
en el desafio de reconocimiento visual de ImageNet (ILSVRC)
como es la arquitectura VGG creado por ’Visual Geometry
Group’ en 2014 y el modelo RestNet propuesto en el afio
2015, donde este ultimo demostré buenos resultados respecto
a las otras arquitecturas gracias a los “bloques residuales” que
conforman en este modelo.[14]



Memorias de la Décima Quinta Conferencia | beroamericana de Complegjidad, I nformética y Cibernética (CI CI C 2025)

3.3.  Tensorflow

Tensorflow es una plataforma de Deep Learning de las principa-
les en el mundo. Mantiene un modelo Open Source de Google,
con una comunidad de desarrolladores que lo han posicionado
como la herramienta lider en el sector de Deep Learning.
Asimismo, esta plataforma tiene como fin el de construir y
entrenar las redes neuroanles, que permiten descifrar patrones
y correlaciones usados por los usuarios para su uso respectivo.
[10]

4. CONTRIBUCION PRINCIPAL

4.1. Adgquisicion de datos

Para la recoleccion de muestras de tlceras por presidn, se realizé
una busqueda de datasets relacionados con escaras etiquetadas
por diferentes fuentes. Estas muestras se obtuvieron a partir de
un conjunto de imdgenes publicas llamadas “Pressure Injury
Images Dataset” (PIID) que se encuentra conformado por un
total de 1091 imdgenes a color procesados a una resolucién de
299x299 pixeles. Estos se encuentran clasificados en 4 etapas
concordando con el protocolo correspondiente, Ver Tabla [I]
[2]. Este dataset se encuentra publicado en el siguiente enlace:
https://github.com/FU-Medical AI/PIID

Tabla 1
DISTRIBUCION DE MUESTRAS DE ULCERAS POR PRESION POR
ETAPAS
Etapa Total de muestras
Etapa 1 230
Etapa 2 313
Etapa 3 275
Etapa 4 273
Total 1091

Luego, creamos un ambiente de trabajo con el lenguaje de
programacién Python 3.10.9 donde importamos los paquetes
necesarios de Tensorflow 2.8 que viene con la API (Interfaz
de Programacién de Aplicaciones) de Keras. Esto nos ayuda a
la implementacién de un modelo base donde agregaremos una
capa personalizada para la clasificacion de las escaras.

4.2. Preprocesamiento de imdgenes

Después de la adquisicion de las muestras de ulceras por presion,
se utilizé la técnica de aumento de datos para incrementar el
nimero de muestras a través de las técnicas de aumento y
disminucién del brillo de la imagen, trasladando el contenido
de la imagen; y volteando la imagen misma. Esto se realizd
generdndose 9 imdgenes por muestra con un total de 11030
resultados, categorizados en 4 etapas. Ver Tabla [

Tabla 2
DISTRIBUCION DE MUESTRAS DE ULCERAS POR PRESION POR
ETAPAS CON LA TECNICA DE AUMENTO DE DATOS

Etapa Total de muestras
Etapa 1 2716
Etapa 2 2817
Etapa 3 2750
Etapa 4 2730

Total 11030
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Concluido con la distribucién de muestras, se procede a cargar
los datos para el proceso de normalizacién, donde cada valor
en coeficiente de RGB (Rojo, Verde, Azul) de la imagen
conformado en un rango de [0,255], se transforma a un rango
del 0 a 1. Después, se realizé la particiones de las imdgenes para
cada conjunto de entrenamiento y prueba con un porcentaje del
80% y 20 % respectivamente del total de imagenes del Cuadro
II. Ademas de eso, se establecié el valor del batch en 16 con
las imagenes reescaladas a 224x224 pixeles [2].

4.3. Implementacion del modelo CNN

Se utiliza, un modelo base de redes neuronales convolucionales
ya precargada del paquete de Keras, siendo la arquitectura
apropiada la de RestNet50v2; esto es debido a que se obtuvieron
buenos resultados en precisién: 74.65%; y ademds que cuenta,
a través de la matrix de confusién, un valor del “drea bajo la
curva” (AUC) de un 92%. Esto significa que esta arquitectura
desempeiia adecuadamente para la clasificacion de escaras [2].
Asimismo, se utiliza la técnica de Transferencia de Aprendizaje
para cargar los pesos del modelo base pre-entrenado de la base
de datos de ImageNet[13] y se congelan estos pesos para que no
puedan modificarse durante el proceso del entrenamiento; pero
se actualizardn las dltimas capas de la Figura

global average pooling2d | input:

GlobalAveragePooling2D | output: (16,7,7,2048) | (16, 2048)
Dt:nlse ;Ef;; (16, 2048) (16, 512)
ST T [
Deme e assiy | acs)

Figura 1. Ultimas capas del modelo CNN

Ademads del modelo base, se utiliza la operacién de “GlobalA-
veragePooling2d” y con la técnica de “Dropout” configurado
a un 20 % para evitar el sobreajuste . Por otro lado, se establece
un factor de aprendizaje de un 0.0001 y con un tamaio del
“batch” de 16; y un total de 300 generaciones. Por ultimo,
se utiliza la técnica de detencién temprana o Early Stopping
con un valor de paciencia de 15 generaciones, monitoreando la
métrica del “val_loss” que es la tasa de pérdida para el conjunto
de datos de validacién. Respecto a este tltimo, significa que estd
monitoreandose este valor después de cada 15 generaciones y
guarda el mejor modelo hasta ese momento, si no existe alguna
mejora posible.

5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

5.1. Protocolos de experimentacion

En esta seccion, se discute sobre los experimentos y los resul-
tados del sistema de clasificacion desarrollado. En primer lugar,
el proceso se realiza en un entorno virtual donde utilizamos las
herramientas de Tensorflow 2.8 junto con al API de Keras y
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el lenguaje de programaciéon Python 3.10 . Los experimentos
se desarrollaron en una computadora local con una GTX 1650
GPU de 4GB VRAM, 8GB RAM 3200Mhz junto con un
Intel Core I5 11320H. Debido a que contamos con una tarjeta
grifica, podemos hacer uso de ella para minimizar las cargas
de trabajo y aumentar la productividad y desarrollo, tanto de la
implementacién como experimentos.

Para un sistema de clasificacion de este tipo, la medicién de
rendimiento se basa en las métricas clasicas de la precision,
recall y fl-score que se sustenta del desarrollo de clasificacién
del sistema en un conjunto de pruebas. Como también, se
utiliza los valores de Verdaderos positivos (VP), Verdaderos
negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos
(FN).

5.2. Adquisicion de datos de prueba

Se recolecté una serie de muestras de tlceras por presion
obtenidas de la base de datos de “Medetec” [15] y algunos
de “Google Images” y se logré obtener un conjunto de pruebas
de 100 muestras sin clasificar. Debido a esto, se solicité a
infectélogos y dermatolégos a realizar el proceso de clasificar
las escaras mediante la visualizacidn de estas en un cuestionario,
cuyas opciones eran las etapas que presentaba cada herida.
Asimismo, para los experimentos con el sistema de clasificacion,
cada muestra del conjunto se normalizé para que el modelo
pueda interpretarlos mejor y se reescal6 a los tamafios adecuados
(224x224 pixeles). En la siguiente Figura 2} se muestra un
ejemplo del dataset de pruebas.

Figura 2. Muestra del conjunto de datos

5.3.  Resultados

Posteriormente, cada muestra se valida con el modelo de CNN
y, finalmente, se obtiene la matriz de confusién, donde se
visualizan las predicciones realizadas por esta solucién. Ademads,
a partir de esto, se calcula las métricas de la precision, recall,
fl-score de nuestro sistema de clasificacion. En la siguiente
Figura 3] podemos observar la matriz normalizada y visualizar
la cantidad de muestras que se clasificaron correctamente.
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Utilizamos el paquete de scikit-learn[16] para el desarrollo de la
matriz de confusién, como también de las métricas que vamos
a brindar.

En nuestro conjunto de pruebas, aunque la informacidn esté des-
balanceada, el sistema logré re-validar las muestras de tlceras
por presién, clasificando correctamente las etapas verdaderas.

0 0
(0.00) (0.00)
1 3
(0.03) (0.10)
o]
Q
0
[}
=
3 1 1 9 8
(0.05) (0.05) (0.47) (0.42)
1 2 3
41 (0.02) (0.05) (0.07)
v v %
predicted label
Figura 3. Matriz de confusion del sistema desarrollado en datos de
prueba

Analizando la Figura 3] se observa que se encuentra un pequefio
margen de error debido a que un rango de [1-5] muestras
se clasificaron incorrectamente. En términos cuantitativos, la
exactitud del sistema de clasificacién fue de un 75% del total
de muestras.

A continuacién, se presentan las ecuaciones de las métricas que
se visualizaran.

VP
Precision = ———— D
(VP+FP)
VP
Recall = ————— 2)
(VP+FN)
Fl— score — 2 Prect.st.on + Recall 3)
Precision * Recall
VP+VN
Exactitud = (VP+VN) (@]
VP+VN+FP+FN

En la Tabla 3] se visualizan los valores para cada métrica por
diferente tipo de etapa. Para la Etapa 1, se obtuvo una precisién
del 56 %, sin embargo, se tiene un alto Recall; por lo tanto, para
F1-Score, se tiene un 72% que el sistema clasifica respecto
para este tipo de etapa. Para la etapa 2, visualizamos una alta
precisién, con un 87 %, pero con un Recall de 69 %; por lo
tanto, se tiene un valor de fl-score, 77%. Dado que nuestro
modelo estard enfocado en el dominio médico, se obtuvieron
buenos resultados; no obstante, es mejorable, ya que se debe
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de enfocar a la maximizacién de la precision del sistema. Esto
mejorard en una proxima version del sistema con el modelo
CNN con mads datos de entrenamiento, analisis y ajustes de los
hiperparametros para el desarrollo y realizacién de pruebas con
el mismo conjunto de datos obtenidos.

Tabla 3
RESULTADOS DEL SISTEMA DE CLASIFICACION OBTENIDOS
Etapas | Precision | Recall | Fl-score
1 0.5625 1.0000 0.7200
2 0.8696 0.6897 0.7692
3 0.6923 0.4737 0.5625
4 0.7708 0.8605 0.8132

Por dltimo, en los trabajos mencionados, se resalta el valor del
AUC donde es la capacidad que tiene el sistema de distinguir
entre las diferentes etapas. De acuerdo al sistema propuesto,
nuestro sistema tiene un valor AUC del 83 %, esto significa que
es capaz de distinguir entre las etapas de ulceras por presién y
clasificar de manera correcta.

Adicionalmente, se visualiza una matriz de confusién (Ver
Figura [f) para las muestras del validacién utilizadas durante el
proceso de entrenamiento, donde se obtuvo una precisiéon de
mads del 90 %.

true label

predicted label

Figura 4. Matriz de confusion del sistema desarrollado en datos de

validacion
6. CONCLUSIONES

Como parte de las conclusiones, hemos propuesto la implemen-
tacion de un sistema de clasificacién basado en la herramienta de
“Deep Learning” que son las redes neuronales convolucionales
(CNN) para el diagndstico de etapas de ulceras por presion
(UPP). Por ello, se utiliz6 RestNet50v2 como parte de la
arquitectura del CNN y se valid6 los resultados obtenidos con
un conjunto de 100 muestras clasificadas, donde el modelo
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propuesto logré re-validar correctamente los diagndsticos de
los médicos en un 75% de exactitud. Esto se realizd, como
consecuencia a la utilizacién de técnicas como son el aumento
de datos, transferencia de aprendizaje por el uso del dataset
de “ImageNet” para RestNet50v2 y por ultimo, congelar el
modelo base donde se entrena las ultimas capas del sistema
para retornar los resultados del diagndstico. Por ello, se obtiene
la matriz de confusion del sistema de clasificacion, donde se
concluye que, para cada etapa, se logra evaluar las muestras
satisfactoriamente. Por otro lado, de acuerdo a los valores de
cada métrica (precision, recall y fl-score), evidencia que el
modelo es mejorable, ya que se debe aumentar los resultados
de precisién en las etapas 1 y 3, debido al contexto que estd
enfocado nuestra investigacion. Para el trabajo a futuro, se
proyectara el proceso de mejora en el modelo propuesto con
el aumento de datos de entrenamiento, el establecimiento de
hiperparametros adecuados para el proceso de este ultimo; vy,
finalmente, la inclusién de un posible modelo “You Only Look
Once” (YOLO) [17] para la deteccién de este tipo de heridas,
donde se obtendrd el drea de interés de la lesion y aumentar
las evaluaciones de precision en el sistema de clasificacion
propuesto.
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