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RESUMEN / ABSTRACT

Las Ulceras de pie diabético representan una complicacion médica critica que requiere una monitorizacién exacta para prevenir
amputaciones. Los enfoques previos basados en deteccidn de objetos presentaron limitaciones al incluir ruido de fondo y
tejido sano en el analisis, afectando la precision en la delimitacion de la lesion. El objetivo de este estudio fue desarrollar y
optimizar un modelo de segmentacion seméantica automatizada para delimitar con exactitud la morfologia irregular de estas
lesiones. Metodolégicamente, se implement6 la arquitectura U-Net utilizando ResNet34 como codificador preentrenado. Se
llevd a cabo una busqueda sistematica de hiperparametros, evaluando el impacto de los optimizadores Adam y AdamW, asi
como variaciones en la tasa de aprendizaje y el tamafio de lote sobre la convergencia del modelo. Los resultados
experimentales demostraron que la configuracién 6ptima, utilizando el optimizador AdamW con una tasa de aprendizaje de
0.0001, alcanzo un coeficiente Dice de 0.8107 y un loU de 0.6863, ademas de una exactitud global a nivel de pixel del 0.9908.
Se concluy6 que el modelo propuesto permite una segmentacién robusta a nivel de pixel, reduciendo la interferencia del fondo
y proporcionando informacion morfolégica mas detallada de la lesién que la obtenida mediante cajas delimitadoras, con
potencial para apoyar la cuantificacion objetiva y el seguimiento de la evolucion de la herida.

Palabras claves: Segmentacion semantica, Ulceras de pie diabético, U-Net, ResNet34, aprendizaje profundo.

Diabetic foot ulcers represent a critical medical complication requiring precise monitoring to prevent amputations. Previous
approaches based on object detection exhibited limitations by including background noise and healthy tissue in the analysis,
affecting the accuracy of lesion delineation. The aim of this study was to develop and optimize an automated semantic
segmentation model to accurately delineate the irregular morphology of these lesions. Methodologically, the U-Net
architecture was implemented using ResNet34 as a pre-trained encoder. A systematic hyperparameter search was conducted
to evaluate the impact of the Adam and AdamW optimizers, as well as variations in learning rate and batch size, on model
convergence. Experimental results demonstrated that the optimal configuration, using the AdamW optimizer with a learning
rate of 0.0001, achieved a Dice coefficient of 0.8107 and an loU of 0.6863, alongside an overall pixel-level accuracy of
0.9908. It was concluded that the proposed model enables robust pixel-level segmentation, reducing background interference
and providing more detailed morphological information about the lesion than that obtained via bounding boxes, with the
potential to support objective quantification and the monitoring of wound progression.

Keywords: Semantic segmentation, diabetic foot ulcers, U-Net, ResNet34, deep learning.
Optimization of the U-NET architecture in automatic segmentation of diabetic foot ulcers

1. -INTRODUCCION

La diabetes mellitus se ha consolidado como una de las epidemias globales mas criticas del siglo XXI, siendo las Ulceras de
pie diabético (UPD) una de sus complicaciones mas debilitantes y costosas. Se estima que una proporcion significativa de
pacientes diabéticos desarrollara una Ulcera a lo largo de su vida, condicion que, ante un manejo inadecuado, es la causa
principal de amputaciones no traumaticas de miembros inferiores. La evaluacion clinica tradicional de estas lesiones depende
en gran medida de la inspeccion visual subjetiva para determinar su extension y gravedad (infeccion, isquemia o incluso
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ambas categorias) [1]. En este escenario, la Inteligencia Artificial (IA) y la Vision por Computadora emergen como
herramientas auxiliares vitales para estandarizar el diagnéstico y cuantificar la progresion de la herida de manera objetiva. El
uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [2] y, mas recientemente, arquitecturas basadas en Transformers (como
VIiT) [3], ha dominado la literatura sobre UPD. En este contexto,[4] exploraron el uso de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion y clasificacion automética de UPD. Como resultado, se implementd un sistema inteligente para la
clasificacion de lesiones de UPD, registrado como “Cuidado Inteligente del Pie Diabético version 1.0”. La version
implementada incluye un médulo de captacién y pre-procesamiento de la imagen del pie del paciente, en la deteccion de las
lesiones utiliza el modelo de deteccion de objetos YOLOV8I [5] con un mAP50 [6] de 0.799 y en el médulo de clasificacion
de las distintas lesiones utiliza la red convolucional DenseNet201 [7] que reporta una eficacia en entrenamiento de 0.97 con
una pérdida del 0.23, 0.94 de eficacia en validacion con una pérdida del 0.45 y 0.4545 de eficacia en el conjunto de prueba.
Ambos modelos fueron entrenados con las bases de datos liberadas durante los DFU Challenge 2020 (deteccién) [8] y 2021
(clasificacion) [9]. Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones intrinsecas, la clasificacion global de la imagen es
susceptible al ruido del entorno y no localiza la lesion, mientras que las cajas delimitadoras incluyen invariablemente piel
sana y fondo irrelevante, introduciendo sesgos en el anlisis de caracteristicas finas. Existe una brecha significativa en la
literatura respecto a la transicion de la mera deteccion a la segmentacion semantica precisa a nivel de pixel, capaz de delinear
la morfologia irregular de la Ulcera y excluir tejidos circundantes que confunden a los clasificadores tradicionales, como el
tejido adiposo o callosidades.

La presente investigacion aborda esta problemética mediante la implementacion de técnicas de segmentacion seméantica [10],
las cuales permiten una comprension granular de la escena médica. Al aislar pixel a pixel la region de interés, se elimina la
interferencia visual que afecta a los modelos de “caja negra" o de deteccion simple. Desde un punto de vista practico, la
segmentacion precisa es un prerrequisito indispensable para el calculo automatizado del area de la herida, un biomarcador
clave para evaluar la eficacia del tratamiento a lo largo del tiempo. Metodol6gicamente, este trabajo justifica la integracion
de backbones robustos, y pre-entrenados, especificamente ResNet34 [11], dentro de arquitecturas encoder-decoder (U-Net)
[12], para maximizar la extraccion de caracteristicas en conjuntos de datos médicos limitados. En la arquitectura U-Net-
ResNet34, el backbone ResNet34 actlia como el extractor de caracteristicas principal (el encoder). Su funcién es analizar la
imagen de la Ulcera y producir una representacion compacta y rica en informacion. La eleccion de ResNet34 se debe a su
probada eficacia, su capacidad para manejar redes profundas gracias a las conexiones residuales y, sobre todo, a la ventaja del
Transfer Learning [13], que permite aprovechar un conocimiento visual ya adquirido para acelerar el entrenamiento y mejorar
la precision en la tarea especifica de segmentacion de Ulceras.

El objetivo general de este estudio es desarrollar y optimizar un modelo de segmentacién seméantica basado en la arquitectura
U-Net con codificador ResNet34 para la delimitacion automatica de UPD. Para ello, se evalla el impacto de diferentes
estrategias de optimizacion y tasas de aprendizaje en la convergencia del modelo, se cuantifica el rendimiento de la
segmentacion mediante métricas como el Coeficiente Dice, la Interseccidn sobre Uniédn (loU) y la Precisidn, y se determina
la configuracién de hiperpardmetros que maximiza la fidelidad de la segmentacién y minimiza los falsos positivos y negativos.

En la seccidn 3, se detalla la metodologia empleada, describiendo la arquitectura de red propuesta, el preprocesamiento de
datos y el disefio experimental de la busqueda de hiperpardmetros. Posteriormente, se presentan y discuten los resultados
cuantitativos obtenidos, contrastando las diferentes configuraciones evaluadas para finalmente ofrecer conclusiones sobre el
desempefio y las posibilidades de aplicacion del modelo desarrollado.

Las contribuciones cientificas fundamentales que se hacen en este trabajo son:
1. Implementacién de un modelo de segmentacion semantica basado en U-Net con backbone ResNet34 para UPD.

2. Optimizacién sistematica de hiperparametros para analizar el efecto de Adam y AdamW sobre el rendimiento del
modelo.

3. Cuantificacion del rendimiento mediante Dice, loU y precision.
Comparacidn referencial del rendimiento obtenido con resultados publicados para el desafio DFUC2022.

2.- ENFOQUES DE SEGMENTACION TRADICIONALES Y DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

El seguimiento preciso del proceso de cicatrizacion de las UPD es un pilar fundamental para la evaluacion de la eficacia de
los tratamientos y la prevencidn de complicaciones graves como la amputacion. La medicion del area de la lesién constituye
el biomarcador cuantitativo mas relevante para este fin. Histéricamente, esta evaluacion se ha realizado mediante métodos
manuales, los cuales son subjetivos, propensos a errores y conllevan riesgos de infeccion. La irrupcion de las técnicas de
analisis de imagenes y la visidn por computadora ha abierto la via hacia la automatizacién de este proceso, prometiendo
mediciones objetivas, no invasivas y repetibles. A continuacion, se presenta una revision critica de los enfoques mas relevantes
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en la literatura, agrupados por su paradigma tecnoldgico, para contextualizar la novedad y el aporte de la presente
investigacion.

Las primeras aproximaciones a la segmentacion automatica de UPD se basaron en algoritmos de procesamiento de imagenes
clasicos y modelos de aprendizaje automatico que no eran profundos. Estos métodos dependen en gran medida de la ingenieria
de caracteristicas manual y del preprocesamiento de la imagen para resaltar la region de interés. Un ejemplo representativo
de esta linea de investigacion es el estudio presentado en [14]. En este trabajo, los autores compararon cualitativamente
métodos de segmentacion como Chan-Vese [15], el modelo de mezclas gaussianas (GMM) [16] y GrabCut [17]. Para mejorar
los resultados, se aplicd un preprocesamiento mediante la Transformada Wavelet Discreta Logaritmica en un modelo S-LIP,
buscando incrementar el contraste entre la piel sana y el tejido ulcerado.

Los resultados de este y otros estudios similares demuestran que, si bien los métodos tradicionales pueden ser funcionales en
escenarios controlados, presentan limitaciones significativas. Su rendimiento es altamente sensible a condiciones variables de
iluminacién, al color de la piel del paciente y a la baja definicién de los bordes de la Glcera. La dependencia de caracteristicas
predefinidas limita su capacidad de generalizacion a conjuntos de datos diversos y complejos, un escenario comin en la
practica clinica. Aunque el trabajo concluye que el GMM fue el método mas factible, su precision no alcanza los niveles de
robustez requeridos para una aplicacion clinica fiable, dejando abierta la necesidad de enfoques mas potentes y adaptables.

La revisién de la literatura revela una clara trayectoria evolutiva desde métodos tradicionales con un rendimiento limitado
hacia arquitecturas de aprendizaje profundo cada vez mas complejas y especializadas. Si bien trabajos como el de [18]
sentaron las bases demostrando la idoneidad de U-Net, y propuestas como DFUNet [19] o los ganadores de competiciones
como DFUC2022 [20] han establecido puntos de referencia con arquitecturas de vanguardia, persiste una brecha de
conocimiento crucial.

El paradigma dominante parece ser que para mejorar el rendimiento es necesario crear arquitecturas nuevas y cada vez mas
intrincadas. Sin embargo, esta especializacion conlleva desventajas significativas: aumenta la complejidad computacional,
dificulta la reproducibilidad de los resultados y aleja los modelos de los estandares robustos y bien comprendidos por la
comunidad cientifica. La presente investigacién se sitla precisamente en esta brecha, proponiendo una alternativa a esta
tendencia.

3.- DISENO GENERAL DE LA SOLUCION

El sistema propuesto se basa en un paradigma de aprendizaje profundo supervisado para tareas de vision por computadora. A
diferencia de los enfoques de clasificacién que asignan una etiqueta global a la imagen, o de deteccién que generan cajas
delimitadoras, este disefio busca generar una méascara binaria donde cada pixel es clasificado como "lesion" o "fondo".

El flujo de procesamiento, ilustrado en la Fig. 1, consta de cuatro etapas secuenciales. La ingesta y preprocesamiento, donde
se realiza el redimensionamiento y la normalizacidn de las imagenes y mascaras para adecuarlas a la entrada del modelo. La
codificacién de caracteristicas (Encoder) [21] para la extraccion de mapas de caracteristicas mediante una red vertebral pre-
entrenada. La decodificacion y reconstruccion (Decoder) [21] que consiste en la recuperacion de la resolucion espacial
mediante capas de muestreo ascendente y conexiones residuales y por Gltimo la generacion de mascara [22] aplicando un
umbral de decision para obtener la segmentacién final.

4 e

Ingesta y Codificacion de Decodificacion y
Preprocesamiento Caracteristicas Reconstruccién
5 (Encoder) (Decoder)
E]
Redimensionamiento Red vertebral Capas de muestreo Generacion de
y normalizacion pre-entrenada ascendente y Miscara
conexiones residuales
3 £ J
Figural

Diagrama de flujo general del sistema de segmentacion semantica propuesto, desde la entrada de la imagen original hasta la
generacion de la méascara binaria.
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3.1.- CONJUNTO DE DATOS Y PREPROCESAMIENTO

Para el entrenamiento y validacién del modelo se utilizaron 2000 imagenes provenientes del conjunto de datos DFUC2022
(Diabetic Foot Ulcer Challenge) [20], junto con sus respectivas mascaras de segmentacion. Los pares imagen-mascara fueron
mezclados aleatoriamente utilizando una semilla fija de 42 y posteriormente divididos en dos subconjuntos: el 90% de las
imagenes se desting al entrenamiento y el 10% restante a la validacién.

Como parte del preprocesamiento, las imagenes fueron cargadas en escala de grises y redimensionadas a una resolucion
uniforme de 256 x 256 pixeles. Los valores de intensidad se normalizaron al intervalo [0,1] mediante su division por 255. Las
mascaras de segmentacion también fueron convertidas a escala de grises y redimensionadas a 256 x 256 pixeles;
posteriormente, se binarizaron mediante un umbral de intensidad de 127 para representar las clases lesion y fondo.

En los experimentos reportados no se aplicaron transformaciones de aumento de datos. El codificador ResNet34 fue
inicializado con pesos preentrenados en ImageNet como parte de la estrategia de Transfer Learning.

3.2.- ARQUITECTURA DEL MODELO: U-NET CON BACKBONE,
RESNET34

El nicleo de la solucion es una arquitectura U-Net [23], seleccionada por su eficacia probada en la segmentacién biomédica.
U-Net se caracteriza por su estructura en forma de "U", compuesta por una ruta de contraccion (encoder) para capturar el
contexto y una ruta de expansién (decoder) para permitir una localizacién precisa.

En lugar de entrenar el codificador desde cero, se sustituyo la ruta de contraccion estandar por una red ResNet34 pre-entrenada
en ImageNet. Esta estrategia, conocida como Transfer Learning, permite aprovechar extractores de caracteristicas robustos y
jerarquicos (desde bordes simples hasta texturas complejas de tejido) aprendidos previamente en grandes volumenes de datos.

ResNet34 introduce bloques residuales que mitigan el problema del desvanecimiento del gradiente en redes profundas,
permitiendo un entrenamiento mas efectivo. El encoder reduce progresivamente la dimensidn espacial de los mapas de
caracteristicas mientras aumenta su profundidad.

El decodificador reconstruye la resolucion espacial de la imagen mediante operaciones de convolucién transpuesta. Un
componente critico son las conexiones de salto, mostradas en la Fig. 2. Estas conexiones concatenan los mapas de
caracteristicas de alta resolucion del encoder (ResNet34) con las caracteristicas procesadas en el decoder. Esto permite al
modelo recuperar informacion espacial fina perdida durante la codificacion, resultando en bordes de lesion mejor definidos.

La seleccidon de ResNet34 como codificador respondié a la busqueda de un equilibrio entre capacidad de extraccion de
caracteristicas y complejidad computacional. Su utilizacion como encoder de U-Net ha mostrado resultados satisfactorios en
tareas de segmentacion de imagenes médicas, aprovechando las conexiones residuales para facilitar el entrenamiento y la
extraccién de caracteristicas [24]. Asimismo, estudios comparativos de arquitecturas residuales en segmentacién médica
muestran que el incremento de la profundidad de la red y del costo computacional no necesariamente se traduce en una mejora
proporcional del rendimiento. En este sentido, ResNet34 ofrece una alternativa de menor complejidad frente a variantes mas
profundas como ResNet50 y ResNet101, manteniendo las ventajas del aprendizaje residual y del Transfer Learning.
Considerando ademas el tamafio limitado del conjunto de datos empleado en este estudio, se selecciond ResNet34 como
backbone de la arquitectura U-Net.

3.3.- CONFIGURACION EXPERIMENTAL Y ENTRENAMIENTO

Para identificar la configuracion 6ptima del modelo, se disefi6 un experimento factorial variando hiperpardmetros criticos que
influyen en la dindmica del descenso del gradiente. Se evaluaron dos optimizadores para actualizar los pesos de la red, uno es
Adam (Adaptive Moment Estimation) [25] que es estandar en aprendizaje profundo por su eficiencia en el manejo de tasas
de aprendizaje adaptativas y el otro es AdamW [26], que es una variante de Adam que desacopla la caida de pesos (weight
decay) de la optimizacién del gradiente, lo cual tedricamente mejora la generalizacion en modelos complejos.

Se realizaron pruebas sistematicas combinando los siguientes valores, tal como se refleja en los registros experimentales:

Tasa de Aprendizaje (Learning Rate - LR) [27]: Se probaron valores de orden de magnitud 0.0001 y 0.001 para encontrar el
equilibrio entre velocidad de convergencia y estabilidad en el minimo global.
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Figura 2

Arquitectura detallada del modelo U-Net implementado, destacando la integracion del backbone ResNet34 en la etapa de
codificacidn y las conexiones de salto hacia el decodificador.

Tamafio del Lote (Batch Size) [28]: Se evaluaron tamafios de 8 y 16 imagenes por lote, condicionados por la memoria de la
GPU vy la necesidad de estimar correctamente el gradiente.

Numero de épocas [29]: Se monitoreo el entrenamiento hasta 10 épocas para observar la estabilizacion de las métricas de
pérdida (loss).

Para el entrenamiento del modelo se utiliz6 la funcion de pérdida CrossEntropyLoss de PyTorch con dos clases (lesién y
fondo). Esta funcién combina una capa LogSoftmax y la pérdida Negative Log Likelihood (NLL), y cuantifica la discrepancia
entre las probabilidades predichas por el modelo y las etiquetas reales de cada pixel. La misma funcion de pérdida se emple6
en todas las configuraciones experimentales reportadas en la Tabla 1. Para evaluar el desempefio, se monitorearon las
siguientes métricas cuantitativas:

Coeficiente Dice [30]: Métrica principal que mide la superposicion armonica entre la mascara predicha y la real.
loU (Interseccion sobre Unidn) [31]: Mide el porcentaje de superposicion entre la prediccién y la verdad fundamental.

Precisién (Precision) y Sensibilidad (Recall) [32]: Para evaluar la exactitud en la clasificacion de pixeles positivos (lesién).

3.4.- HERRAMIENTAS Y ENTORNO DE IMPLEMENTACION

La implementacion de los modelos se realiz6 utilizando el lenguaje de programacion Python. Se emple6 la biblioteca
Segmentation Models [33] basada en el framework de aprendizaje profundo PyTorch [34], lo que facilité la integracion de
backbones pre-entrenados.

Los experimentos se ejecutaron en la plataforma Kaggle [35], utilizando aceleracion mediante GPU NVIDIA Tesla T4 x2.
Durante la ejecucion, PyTorch detecto y utilizé el dispositivo CUDA para realizar las operaciones de entrenamiento. El tiempo
total de entrenamiento de cada configuracion y la convergencia de la funcién de pérdida fueron registrados con el objetivo de
comparar el rendimiento y la eficiencia computacional de las configuraciones evaluadas. Los tiempos de entrenamiento
obtenidos se presentan en la Tabla 1.

4.- RESULTADOS Y ANALISIS

Los experimentos realizados con el modelo de segmentacién U-Net con backbone ResNet34 se disefiaron para analizar el
impacto de tres hiperparametros: el optimizador (Adam y AdamW), la tasa de aprendizaje (Learning Rate - LR) y el tamafio
del lote (Batch Size), evaluando el rendimiento a las 5 y 10 épocas.

Se evaluaron 8 configuraciones de hiperparametros, resultantes de la combinacion de dos optimizadores (Adam y AdamW),
dos tasas de aprendizaje (0.001 y 0.0001) y dos tamafios de lote (8 y 16). Para cada configuracién se registro el rendimiento
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en las épocas 5y 10, obteniéndose un total de 16 registros experimentales. La Tabla 1 resume las métricas de rendimiento
obtenidas para las configuraciones evaluadas, agrupadas segtn el optimizador y el nimero de épocas. El Coeficiente Dice se
establecié como la métrica principal para la seleccion del modelo debido a su robustez ante el desbalance de clases inherente
a la segmentacidn de Ulceras.

El analisis de los resultados muestra que, entre las configuraciones evaluadas, AdamW combinado con una tasa de aprendizaje
de 0.0001 alcanzé el mayor rendimiento al finalizar las 10 épocas. La combinacion de AdamW con LR de 1e—4 y Batch Size
de 16 obtuvo un Coeficiente Dice de 0.8107 y un indice loU de 0.6863. Bajo las mismas condiciones de tasa de aprendizaje,
tamarfio de lote y nimero de épocas, el optimizador Adam obtuvo un Dice de 0.7955 y un loU de 0.6689. Por otra parte, con
AdamW, una tasa de aprendizaje de le—3 y Batch Size de 16, se obtuvo un Dice de 0.7019 a las 10 épocas, inferior al alcanzado
con LR de le—4. Estos resultados indican que, dentro de las configuraciones evaluadas, la tasa de aprendizaje de 0.0001
proporciond el mejor desempefio para AdamW.

Tabla 1
Comparativa de rendimiento de las configuraciones experimentales evaluadas para la arquitectura U-Net-ResNet34
Optimizador LR Batch | Epocas Dice loU Train Loss | Val Loss |Tiempo (s)
Adam 0.001 8 5 0.7292 0.5923 0.0564 0.0348 212.88
Adam 0.001 16 5 0.7567 0.6161 0.0531 0.0334 178.12
Adam 0.0001 8 5 0.7580 0.6221 0.1528 0.0369 187.04
Adam 0.0001 16 5 0.7475 0.6061 0.1332 0.0460 173.05
Adamw 0.001 8 5 0.7203 0.5823 0.0479 0.0330 184.76
Adamw 0.001 16 5 0.6295 0.4652 0.0493 0.0568 169.85
Adamw 0.0001 8 5 0.7648 0.6394 0.0845 0.0362 184.35
Adamw 0.0001 16 5 0.8073 0.6804 0.0791 0.0360 173.10
Adam 0.001 8 10 0.7371 0.5997 0.0386 0.0348 368.97
Adam 0.001 16 10 0.7353 0.5940 0.0438 0.0379 349.17
Adam 0.0001 8 10 0.7874 0.6652 0.0551 0.0331 370.67
Adam 0.0001 16 10 0.7955 0.6689 0.0788 0.0355 356.71
Adamw 0.001 8 10 0.5729 0.4350 0.0401 0.0434 385.19
AdamW 0.001 16 10 0.7019 0.5499 0.0425 0.0466 355.13
Adamw 0.0001 8 10 0.7990 0.6784 0.0327 0.0339 372.65
AdamWwW 0.0001 16 10 0.8107 0.6863 0.0746 0.0335 342.69

El aumento del tamafio del lote de 8 a 16 demostrd beneficios en la estabilidad del gradiente y la precision final en la mayoria
de los casos exitosos. En el mejor escenario (AdamW, LR de 0.0001, 10 épocas), pasar de un Batch Size de 8 a 16 incrementd
el coeficiente Dice de 0.7990 a 0.8107. Simultaneamente, este cambio aument6 la pérdida de entrenamiento (Train Loss) de
0.0339 a 0.0746.

4.1.- RESULTADOS EXPERIMENTALES

A partir de los resultados obtenidos en la bisqueda de hiperparametros, se seleccionaron las cinco configuraciones con mejor
desempefio para comparar sus métricas de Dice e loU, como se muestra en la Fig. 3.

La Figura 4 muestra ejemplos cualitativos de la segmentacion obtenida con la configuracion éptima. Se observa que el modelo
logra delimitar correctamente la regidn de la lesion en la mayoria de los casos, con bordes bien definidos que se aproximan a
la méascara real. Sin embargo, en lesiones con bordes difusos o de pequefio tamafio se aprecian ligeras diferencias respecto a
la méascara real, lo cual es consistente con la tasa de falsos negativos reportada (FNE = 0.1787). Estos resultados confirman
que el modelo es capaz de capturar la morfologia irregular de las Ulceras y de discriminar la lesion del tejido sano circundante.
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Comparacion de las 5 Mejores Configuraciones Experimentales
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Figura 3
Grafico de barras comparativo de las métricas Dice e loU para las 5 mejores configuraciones experimentales.

Basado en la maximizacion del Coeficiente Dice y la minimizacion de la pérdida, se seleccion6 el modelo entrenado con
AdamW, LR 0.0001, Batch Size 16 durante 10 épocas. Presenta un coeficiente Dice de 0.8107, lo que indica una superposicion
del 0.8107 entre la prediccion y la méscara real, con un loU de 0.6863 y una exactitud global a nivel de pixel (pixel accuracy)
de 0.9908. Aungue este valor es elevado, debe interpretarse con cautela debido al desbalance entre clases y al predominio de
pixeles correspondientes al fondo frente a los pertenecientes a la lesion. Por esta razén, el Coeficiente Dice y el loU se
consideran métricas mas representativas del desempefio de segmentacion.

La precision obtenida fue de 0.8126, con una sensibilidad (Recall) de 0.8213 y una tasa de falsos negativos (FNE) de 0.1787.
En un contexto clinico, este resultado implica que aproximadamente una fraccion de 0.1787 de los pixeles correspondientes
a tejido lesionado no fueron identificados, lo cual representa una limitacion para el calculo automatico exacto del area de la
herida, especialmente en lesiones pequefias o con bordes difusos.

5.- DISCUSION

La presente investigacion se planted con el objetivo fundamental de superar las limitaciones de granularidad observadas en
los sistemas de deteccién de objetos convencionales aplicados a las UPD. Trabajos previos basados en YOLOv8I o
clasificadores como ViT, si bien lograban identificar la presencia de la lesion, presentan la limitacién de que las cajas
delimitadoras pueden incluir tejido sano y fondo irrelevante alrededor de la lesion. Este enfoque de deteccion, a pesar de
ofrecer tiempos de inferencia rapidos, impedia el calculo automatizado del area de la herida, un biomarcador critico para la
evolucion clinica. En contraste, los resultados obtenidos mediante la arquitectura U-Net con backbone ResNet34 muestran
que la segmentacion semantica permite una delimitacion de la region patoldgica a nivel de pixel, proporcionando informacién
morfoldgica mas detallada que la obtenida mediante cajas delimitadoras. La propuesta logra discriminar pixel a pixel la region
patoldgica, alcanzando un Coeficiente Dice de 0.8107 y una exactitud global a nivel de pixel de 0.9908, con un tiempo de
entrenamiento de 342.69 segundos para 10 épocas.

Para contextualizar los resultados obtenidos, se tomaron como referencia los valores publicados para la competencia
DFUC2022. Es importante sefialar que esta comparacién tiene un caréacter exclusivamente referencial, ya que los resultados
del presente estudio fueron obtenidos sobre una particidn propia del conjunto de datos, utilizando el 90% de las iméagenes para
entrenamiento y el 10% restante para validacién, mientras que los resultados reportados para el desafio DFUC2022
corresponden a su protocolo oficial de evaluacion. Por tanto, las diferencias entre las métricas no deben interpretarse como
una comparacion experimental directa entre ambos modelos. EI modelo ganador del desafio, basado en una arquitectura
HarDNet-MSEG modificada, reporto un Coeficiente Dice de 0.7287, un indice loU aproximado de 0.6252 y una FNE cercana
a 0.234. El modelo propuesto obtuvo un Dice de 0.8107 y un loU de 0.6863; estos valores son superiores numéricamente a
los reportados para HarDNet-MSEG, pero, debido a las diferencias en los conjuntos y protocolos de evaluacién, deben
interpretarse Gnicamente como una referencia respecto a los resultados publicados.

Desde una perspectiva metodoldgica, los resultados obtenidos muestran que una arquitectura U-Net con Transfer Learning
mediante ResNet34 puede alcanzar un desempefio competitivo en las métricas de segmentacion evaluadas sin recurrir a
arquitecturas de mayor complejidad. En las configuraciones experimentales analizadas, la combinacion de AdamW con una
tasa de aprendizaje de 0.0001 produjo los mejores valores de Dice e loU. Estos resultados resaltan la influencia que ejercen
tanto la seleccion del optimizador como sus hiperpardmetros sobre el proceso de entrenamiento y el desempefio final del
modelo.
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Figura 4

Comparacion cualitativa de la segmentacion. De izquierda a derecha: imagen original, méscara real (Ground Truth) y
mascara predicha por el modelo U-Net-ResNet34 con la configuracion 6ptima (AdamW, LR=0.0001, Batch=16, 10 épocas).

No obstante, un andlisis detallado de las métricas de error revela areas de mejora. EI modelo propuesto presenta una tasa de
falsos negativos (FNE) de 0.1787, lo que indica que aproximadamente el 17.87% de los pixeles correspondientes a tejido
lesionado no fueron identificados. Como referencia, en los resultados publicados del DFUC2022 se reportan valores de FNE
cercanos a 0.22-0.24; sin embargo, esta comparacion debe interpretarse con cautela debido a las diferencias en los protocolos
de evaluacion. Desde una perspectiva clinica, la omisién de pixeles pertenecientes a la lesion puede provocar una
subestimacion del area real de la Ulcera, especialmente en lesiones pequefias o con bordes difusos, lo que podria afectar la
cuantificacion objetiva de su evolucién. Este comportamiento sugiere que una de las principales areas de mejora se encuentra
en la delimitacion precisa de los bordes de la lesién. Como trabajo futuro, seria conveniente evaluar estrategias orientadas a
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reducir estos errores, como funciones de pérdida sensibles a los bordes, mecanismos de atencién o técnicas de
postprocesamiento morfolégico.

En conjunto, las métricas obtenidas muestran que el modelo propuesto alcanza un desempefio favorable en la segmentacion
de las Glceras de pie diabético dentro de la particion de validacién utilizada. Los valores de Coeficiente Dice e loU obtenidos
son numéricamente superiores a algunos de los resultados publicados para el DFUC2022; no obstante, las diferencias en los
protocolos de evaluacién impiden establecer una superioridad experimental directa. La utilizacién de una arquitectura U-Net
con Transfer Learning mediante ResNet34 permitié obtener resultados competitivos manteniendo una arquitectura
relativamente simple, lo que evidencia el potencial de este enfoque para continuar investigando sistemas automatizados de
segmentacion y monitorizacion de las tlceras de pie diabético.

6.- CONCLUSIONES

Se desarrollé un modelo de segmentacion semantica automatizada para Ulceras de pie diabético orientado a obtener una
delimitacion de la lesion a nivel de pixel, evitando las limitaciones inherentes al uso de cajas delimitadoras en los métodos de
deteccion. Con un Coeficiente Dice de 0.8107, el sistema propuesto permite aislar la morfologia de la herida excluyendo el
ruido de fondo y el tejido adiposo que generaba falsos positivos en modelos de clasificacion anteriores.

La evaluacion sistematica de hiperpardmetros mostré que, entre las configuraciones evaluadas, el optimizador Adamw
combinado con una tasa de aprendizaje de 0.0001 alcanz6 el mejor rendimiento para la arquitectura U-Net-ResNet34, con los
mayores valores de Dice e loU obtenidos en los experimentos realizados.

La eficiencia computacional observada durante los experimentos, junto con el uso de ResNet34 como backbone, muestra el
potencial de esta arquitectura para el desarrollo de herramientas automatizadas de apoyo al analisis de Glceras de pie diabético.
No obstante, su implementacion en entornos clinicos reales requerird estudios adicionales que evalten aspectos como el
tiempo de inferencia, el rendimiento sobre datos externos y su integracion en los flujos de trabajo clinicos.

Aunque el modelo alcanz6 una exactitud global a nivel de pixel del 0.9908, este valor debe interpretarse con cautela debido
al deshalance entre las clases y al predominio de pixeles correspondientes al fondo. Por esta razon, el Coeficiente Dice vy el
loU constituyen métricas mas representativas del desempefio del modelo en la segmentacion de la lesion. Asimismo, la tasa
de falsos negativos obtenida evidencia que la delimitacién de los bordes continlia siendo un desafio técnico, por lo que como
trabajo futuro se propone evaluar funciones de pérdida sensibles a los bordes, mecanismos de atencién y técnicas de
postprocesamiento orientadas a reducir estos errores.
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