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RESUMEN 

En México, el cáncer de mama es una de las principales causas de muerte entre las 

mujeres. Sus altas tasas de mortalidad pueden prevenirse con una detección 

temprana y efectiva. Las lesiones de cáncer de mama son áreas anormales en el 

tejido mamario, como microcalcificaciones, masas, distorsión arquitectónica y 

asimetría bilateral. Todos estos son ejemplos de lesiones de cáncer de mama. 

Actualmente, la mamografía es una fuente de información esencial que utilizan los 

especialistas para diagnosticar esta enfermedad. Sin embargo, identificar las 

características del cáncer de mama es un desafío debido a las dificultades de 

interpretar las imágenes de las mamografías. Para respaldar esta interpretación, en 

este documento se propone un enfoque de detección asistido por computadora. 

MobileNetV3 Small, MobileNetV3 Large, MobileNet, ResNet50, ResNet152, 

VGG16, VGG19, DenseNet121, InceptionV3 y AlexNet12 son algunos de los 

modelos de red neuronal convolucional profunda (DCNN) investigados. Se utilizan 

dos bases de datos importantes, como Mini-MIAS y CBIS-DDSM. Para extraer la 

región de interés (ROI) de las mamografías, la base de datos Mini-MIAS requiere un 

algoritmo de recorte. Después de eso, se utiliza el procesamiento previo de la 

imagen para mejorar la calidad de la imagen. No se requirió un algoritmo de recorte 

para la base de datos CBIS-DDSM porque las imágenes obtenidas ya estaban 

recortadas y redimensionadas, pero se requirió un procesamiento previo de mejora. 

Se utilizaron la ecualización de histograma adaptativa limitada de contraste 

(CLAHE), la ecualización de histograma (HE), el enmascaramiento de enfoque (UM) 

y el estiramiento de contraste para mejorar las fotos (CS). Este estudio empleó 334 

imágenes de la base de datos Mini-MIAS y 2620 estudios de mamografía de película 

escaneada del CBIS-DDSM. Finalmente, se utilizaron cinco medidas para encontrar 

el rendimiento más alto en cada modelo: exactitud, precisión, recuperación, puntaje 

F1 y área bajo la curva ROC (AUC). Tanto en problemas (bi-clase y multi-clase) 

como en bases de datos (Mini-MIAS y CBIS-DDSM), nuestra metodología propuesta 

logra resultados de alto rendimiento. 
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ABSTRACT 

In Mexico, breast cancer is one of the major causes of death among women. Its high 

mortality rates can be prevented with early and effective detection. Breast cancer 

lesions are abnormal areas in the breast tissue such as microcalcifications, masses, 

architectural distortion, and bilateral asymmetry. These are all examples of breast 

cancer lesions. A mammogram is currently an essential source of information used 

by specialists to diagnose this illness. However, identifying breast cancer features is 

challenging due to the difficulties of interpreting mammogram images. To support 

this interpretation, a computer-aided detection approach is proposed in this paper. 

MobileNetV3 Small, MobileNetV3 Large, MobileNet, ResNet50, ResNet152, 

VGG16, VGG19, DenseNet121, InceptionV3 and AlexNet12 are some of the Deep 

Convolutional Neural Network (DCNN) models investigated. Two important 

databases are used such as Mini-MIAS and CBIS-DDSM. To extract the region of 

interest (ROI) from mammograms, the database Mini-MIAS requires a cropping 

algorithm. After that, image pre-processing is used to improve image quality. A 

cropping algorithm wasn't required for the database CBIS-DDSM because the 

images obtained were already cropped and resized, but pre-processing of 

enhancement was required. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 

(CLAHE), Histogram Equalization (HE), Unsharp Masking (UM), and Contrast 

Stretching were used to improve the photos (CS). This study employed 334 pictures 

from the Mini-MIAS database and 2,620 scanned film mammography studies from 

the CBIS-DDSM. Finally, five measures were utilized to find the highest performance 

on each model: accuracy, precision, recall, F1-score, and area under the ROC curve 

(AUC). In both problems (bi-class and multi-class) and databases (Mini-MIAS and 

CBIS-DDSM), our proposed methodology achieves high performance results. 
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CAPITULO 1.  

El primer capítulo se expone el problema a tratar y se proporciona información 

fundamental acerca del tema. Se presenta una descripción detallada del problema 

de investigación junto con la motivación que impulsó el estudio, y se brindó una 

visión general de los objetivos que se buscaron alcanzar a través de la investigación. 

Estos objetivos fueron definidos de manera clara y coherente con el problema de 

investigación abordado. 

 

INTRODUCCIÓN 

Las mujeres latinoamericanas presentan tasas de incidencia y mortalidad por cáncer 

de mama más elevadas que las mujeres de países desarrollados. Para las mujeres 

mayores de 44 años, la incidencia de cáncer de mama es del 80%, mientras que la 

tasa de mortalidad es del 86% [1]. Las mujeres jóvenes también se ven afectadas 

por esta enfermedad, que puede afectar al 15% de las personas en países menos 

desarrollados como México [2]. En comparación con los países de ingresos altos, 

más del 45%, los países de ingresos bajos y medios tienen una tasa de mortalidad 

a incidencia que es considerablemente más alta, entre el 60% y el 75%. Para 

aquellos en grupos socioeconómicos específicos, este es un problema importante 

[3]. 

La detección temprana del cáncer de mama aumenta la posibilidad de que 

todos estos pacientes con cáncer puedan sobrevivir y lograr una mayor tasa de 

supervivencia. Por lo tanto, los radiólogos a menudo utilizan la mamografía de 

detección digital para el análisis, diagnóstico y categorización del cáncer de mama 

[4], [5]. 

Cuando el cáncer se detecta en una etapa temprana, a menudo responde 

mejor al tratamiento y es posible que aún no se haya propagado a otras partes del 

cuerpo. Esto significa que el tratamiento puede ser menos extenso y menos 
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invasivo, lo que puede generar menos complicaciones y una mejor calidad de vida 

para el paciente. 

Por ejemplo, si el cáncer de mama se detecta y trata a tiempo, la tasa de 

supervivencia es mucho mayor que si se detecta en una etapa posterior. De manera 

similar, si el cáncer de piel se detecta temprano, a menudo se puede tratar con una 

cirugía simple y es posible que no requiera tratamiento adicional. Por el contrario, si 

el cáncer de piel no se detecta hasta que ha progresado a una etapa más avanzada, 

puede requerir una cirugía más extensa, radioterapia o quimioterapia, lo que puede 

tener un mayor impacto en la calidad de vida del paciente. 

Además, la detección temprana a menudo también puede resultar en un 

menor costo de tratamiento. Cuando el cáncer se detecta temprano, a menudo es 

más tratable y menos costoso que cuando se detecta en una etapa posterior. Esto 

puede ser especialmente importante para las personas que tal vez no tengan acceso 

a costosos tratamientos contra el cáncer o que no puedan pagar el costo del 

tratamiento. 

La mamografía es una técnica de rayos X de baja dosis que nos permite 

examinar la estructura interna del seno, la mejor prueba disponible para los médicos 

para la detección temprana del cáncer de seno es una mamografía de rutina. A 

pesar de que la mamografía es actualmente uno de los métodos más fiables para 

detectar el cáncer de mama [5]. Los expertos médicos tienen dificultades para 

interpretar las imágenes de las mamografías, lo que podría conducir a un 

diagnóstico incorrecto. 

Se investigó los métodos actuales de clasificación de imágenes, y los que 

utilizan inteligencia artificial fueron los que más se destacaron en la actualidad [6], 

[7]. 

En una variedad de sectores, la inteligencia artificial (IA) ha avanzado 

rápidamente en los últimos años. Dado que las imágenes son una de las fuentes de 

información más cruciales para las actividades que involucran la inteligencia 

humana, IA se ha involucrado profundamente en el procesamiento de imágenes en 
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innumerables ocasiones. Las técnicas de IA fueron beneficiosas y fueron una 

excelente opción para esta investigación debido a esto [8], [9]. 

Los avances en IA en los últimos años ayudan en la creación de nuevas 

tecnologías y esto mismo hace que estas aplicaciones puedan ramificarse a varios 

campos de la ciencia. Estos algoritmos dan soluciones a todo tipo de problemas 

subjetivos donde solamente el ser humano podría resolver. (i. e. Como se 

mencionaba en las clasificaciones de imágenes, el poder detectar anomalías en las 

imágenes, etc.) 

Se recomendó el diagnóstico asistido por computadora (CAD, por sus siglas 

en inglés) como una alternativa al procedimiento de lectura doble inexacto y que 

consume mucho tiempo de los radiólogos [10], [11]. Algunos de estos CAD utilizan 

algoritmos de aprendizaje automático que toman información de patrones 

complejos. Estos algoritmos se basan en clasificadores tradicionales, que utilizan 

funciones hechas a mano para resolver tareas de aprendizaje automático. Como 

resultado, especialmente para las tareas que involucran la extracción y selección de 

características, estas técnicas se consideran complejas y requieren mucho tiempo 

[11], [12]. 

Según estudios recientes, se ha demostrado que los algoritmos de 

aprendizaje profundo son eficientes en tareas que incluyen la segmentación, 

detección y clasificación de imágenes en una variedad de disciplinas de 

procesamiento de imágenes y visión artificial [13]–[15]. 

El aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje automático inspirado en la 

estructura y función del cerebro [16]. El aprendizaje profundo ha recibido 

últimamente mucha atención por problemas de clasificación, particularmente en el 

campo del análisis de imágenes médicas[6], [17]–[19]. 

Por lo tanto, se analizaron los métodos actuales de clasificación de 

imágenes. Las DCNN se desempeñaron bien en la tarea de clasificación de 

imágenes según el estado del arte. Este modelo requiere una gran cantidad de 

imágenes, razón por la cual buscamos conjuntos de datos conocidos y de 
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vanguardia. Dos conjuntos de datos se destacaron del resto: CBIS-DDSM (el 

subconjunto de imágenes curadas de mama de DDSM) [20] y Mini-MIAS (la 

sociedad de análisis de imágenes mamográficas) [21]. 

Se utilizó el aprendizaje por transferencia con ajuste fino para llevar a cabo 

esta investigación [22], [23]. El aprendizaje por transferencia ocurre cuando un 

modelo creado para una tarea se usa para otra, y el ajuste fino ocurre cuando la 

salida del modelo se modifica para cumplir con la nueva tarea [24], [25]. 

Este trabajo presenta las siguientes contribuciones: 

• Para esta investigación, se compararon varios modelos preentrenados tales 

como: MobileNetV3 Small [26], MobileNetV3 Large [26], MobileNet [27], 

ResNet50 [28], ResNet152 [28], VGG16 [29], VGG19 [29], DenseNet121 [30], 

InceptionV3 [31], AlexNet12 [32] y EfficientB7 [33]. 

• Se mejoró la calidad de cada imagen recortada. Aplicamos CLAHE (Contrast 

Limited Adaptive Histogram Equalization), enmascaramiento de enfoque, 

ecualizador de histograma y estiramiento de contraste [34], [35]. 

• Se usó un algoritmo de aumento de datos de la biblioteca de albumentation 

para aumentar la cantidad de imágenes de entrenamiento y hacer que la CNN 

sea más sólida [36]. 

• Y al final se comparó el rendimiento de cada modelo con cinco métricas 

(exactitud, precisión, recall, f1-score y AUC). 

 

1.1 Problema de investigación. 

Antes de poder hablar del cáncer de mama es conveniente saber que es el cáncer 

en primer lugar. El cáncer es un resultado de mutaciones, o algún cambio anómalo 

en los genes, que regulan el crecimiento de las células y las mantienen sanas. Los 

genes se hallan en el núcleo de las células. Por lo general, las células del cuerpo se 

renuevan mediante un proceso específico, llamado crecimiento celular, donde las 

células nuevas y sanas ocupan el lugar de las células viejas que mueren. El cuerpo 
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está formado por billones de células que crecen y se dividen según sea necesario, 

pero cuando estas células se vuelven anormales o envejecen, por lo general 

mueren. El cáncer comienza cuando algo sale mal en este proceso, lo que hace que 

las células sigan dividiéndose y no mueran cuando deberían. Como resultado, las 

células cancerosas crecen sin control y pueden desplazar a las células normales, lo 

que dificulta que el cuerpo funcione correctamente [37]. 

El cáncer de mama es un problema relevante de salud pública. Varios países 

han podido lograr una tendencia decreciente, pero en otros países la tendencia 

continua de una manera ascendente.  

El cáncer de mama es una enfermedad complicada que es la principal causa 

de muerte por cáncer en mujeres en todo el mundo, con un estimado de 500.000 

muertes cada año. El 70% de estas muertes ocurren en países en desarrollo, donde 

las mujeres tienen menos acceso a los servicios de salud, lo que lleva a una 

detección temprana, tratamiento y control del cáncer deficientes. A pesar del mayor 

riesgo de enfermarse entre las mujeres de los países socioeconómicos altos, el 

riesgo de morir es mayor para las mujeres de los países pobres. Las mujeres de 25 

a 45 años son generalmente las más afectadas y el cáncer de mama es la principal 

causa de muerte en las mujeres [38]. 

En México, se estimó que en 2020 hubo una incidencia total de cáncer de 9,2 

millones de casos y una mortalidad de 4,4 millones de muertes. El cáncer de mama 

alcanzó el 24,5% de la incidencia y el 15,5% de las muertes totales [39]. 

Muchas de estas muertes podrían haber sido evitadas con el hecho de una 

detección temprana del problema. Esto es porque en caso de que fuera un tumor 

que fuera cancerígeno este se dividiría en cuatro etapas. La primera es que el tumor 

se ha propagado a otros tejidos en un área que se considera pequeña. En la 

segunda etapa el tumor mide 220 a 50 milímetros y algunos o ningún ganglio 

linfático está afectado. La tercera etapa ya tiene una propagación regional, incluso 

este podría ya ser visible y puede haberse propagado a la piel o la pared torácica. 

En la última etapa también llamada metástasis el cáncer se ha propagado más allá 

del área de origen y se puede encontrar en otras partes del cuerpo. 
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Existen dificultades que se presentan al detectar y clasificar lesiones en las 

imágenes mamográficas lo que provoca un mal diagnóstico del cáncer de mama.  

Esto es un gran problema ya que entre más tiempo tarde, más es probable 

que esta enfermedad se pueda propagar impidiendo la recuperación de la persona 

afectada. Por esto mismo se necesita utilizar alguna técnica para el reconocimiento 

de imágenes que pueda ser de utilidad y puede tener obtener resultados los más 

certeros posible con la poca cantidad de imágenes que se tienen. 

Para esto se probó los métodos convencionales de inteligencia artificial y 

métodos más modernos utilizados en arquitecturas más complejas de redes 

neuronales convolucionales. Estos métodos más modernos son más complejos y 

costosos que los métodos convencionales, pero han demostrado que entre más 

datos de entrada obtengan pueden lograr mejores resultados que los mismos. 

En esta investigación no se utilizó algún tipo de GPU o TPU externo como 

los que se pueden obtener mediante la suscripción de Google Colab. Pero, se utilizó 

una computadora lo suficientemente potente para el entrenamiento de estos 

problemas de clasificación. Como podría ser imágenes benignas contra imágenes 

malignas.  

1.2 Justificación. 

En México, esta enfermedad es una de las principales causas de muerte en mujeres 

en 2020. Hubo 8000 muertes por tumores malignos de mama [40]. El cáncer de 

mama temprano generalmente no causa ningún dolor en sus primeras etapas, 

cuando es más fácil de tratar, que es la razón principal por la que es importante 

tener una detección temprana. 

Este proyecto reforzará el área de investigación e innovación científica sobre 

el análisis automático de imágenes mamográficas para así reconocer y poder 

identificar microcalcificaciones y poder mediante el algoritmo desarrollado ayudar 

con la detección y diagnóstico temprano.  

Este trabajo de investigación intenta poder contribuir en con una detección 

temprana del cáncer de mama, donde se buscarán las mejores técnicas y se 
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desarrollarán los mejores algoritmos capaces de poder hacerlo de manera rápida y 

eficiente así ayudando a especialista radiólogo que esté encargado para que puede 

realizar una detección eficaz y confiable de microcalcificaciones. 

Se pretende al momento de realizar este proyecto poder contribuir en el 

desarrollo de algoritmos que puedan ayudar a los especialistas, a detectar 

eficazmente las lesiones usando una o varias técnicas de análisis de imágenes en 

mamografías, y los patrones que sean representativos que podrían ser 

microcalcificaciones. 

 

1.3 Objetivos. 

En esta sección se plantea el objetivo general, así como los objetivos 

particulares a alcanzar a lo largo del desarrollo de esta 

investigación. 

 

1.3.1 Objetivo general 

● Desarrollar un algoritmo de detección automática de lesiones en 

mamografías mediante el uso de inteligencia artificial. El algoritmo debe ser 

capaz de identificar y localizar posibles anomalías en las imágenes 

mamográficas con alta precisión y eficiencia. De esta forma, se busca mejorar 

el diagnóstico temprano del cáncer de mama, lo que puede ser fundamental 

para el tratamiento y la recuperación de las pacientes. 

 

1.3.2 Objetivos específicos 

● Definir una combinación adecuada de algoritmos que permita diseñar la 

metodología adecuada para la detección de lesiones en las mamografías. 

Esta combinación de algoritmos deberá ser capaz de realizar tareas de 

extracción de características y clasificación de imágenes médicas. 
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● Seleccionar los algoritmos que permitan identificar las características 

relevantes a detectar en las imágenes mamográficas.  

 

● Implementar los algoritmos seleccionados y probar su desempeño. Es 

importante realizar pruebas con diferentes parámetros y configuraciones para 

evaluar su rendimiento y determinar cuáles son los más efectivos. 

 

● Se debe seleccionar o crear una base de datos de imágenes médicas que 

incluya una variedad de imágenes mamográficas que permitan probar el 

desempeño de los algoritmos implementados. La base de datos debe incluir 

imágenes con y sin lesiones para entrenar y validar el algoritmo. 

 

● Integrar todos los módulos del sistema para su validación correspondiente. 

Esto implica que los algoritmos desarrollados deben funcionar juntos para 

realizar la detección automática de lesiones en mamografías. Se deben 

realizar pruebas exhaustivas y ajustes necesarios para garantizar la precisión 

y eficiencia del sistema. 

 

1.4 Motivación 

La creciente importancia de las redes neuronales en el mundo actual, especialmente 

en el cuidado de la salud, se debe a la cantidad sin precedentes de datos 

disponibles. Las redes neuronales pueden extraer características y patrones que 

ayudan en una variedad de tareas, como la clasificación, que puede volverse 

compleja para los humanos. En el campo de la salud, las redes neuronales son 

valiosas para detectar enfermedades con precisión y prevenir problemas a largo 

plazo. El campo de la medicina también carece de expertos que puedan hacer 

diagnósticos confiables, por lo que las redes neuronales son una herramienta útil en 

el diagnóstico de patologías que requieren personas altamente especializadas. 
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1.5 Estructura de la tesis 

En el capítulo 1 se presentó el problema que se abordó en la tesis y se brindó 

información básica sobre el tema. Se describió el problema de investigación y la 

motivación detrás de la investigación, y se proporcionó una descripción general de 

los objetivos de la investigación. Los objetivos fueron claramente definidos y 

alineados con el problema de investigación. 

En el capítulo 2 se presentó una revisión exhaustiva de la literatura. La 

revisión proporcionó una visión general de la investigación previa que se había 

llevado a cabo en el área de estudio y proporcionó un análisis crítico de la literatura 

existente. Este capítulo resaltó las lagunas en la literatura que el estudio pretendía 

llenar y proporcionó una base para el marco teórico del estudio. El capítulo también 

proporcionó un resumen del estado del arte en el campo y describió el conocimiento 

actual sobre el tema. Se buscó una explicación sobre cada modelo utilizado para la 

clasificación de imágenes como las Redes neuronales convolucionales o en sus 

siglas en ingles CNN, y modelos más clásicos como SVM, árbol de decisión, bosque 

aleatorio, etc. Esta lectura del estado del arte fue para entender cada uno de los 

algoritmos y sus usos en el ámbito de la medicina, en especial los que estaban 

enfocados en la clasificación de mamografías, que era el tema de investigación. 

En el capítulo 3 se proporcionaron los fundamentos teóricos para el estudio. 

El marco teórico se basó en la revisión de la literatura y proporcionó una explicación 

lógica de los objetivos del estudio y las preguntas de investigación. El capítulo 

proporcionó una descripción general de las teorías, modelos y conceptos que se 

utilizaron para analizar los datos de la investigación y desarrollar las hipótesis de la 

investigación. El capítulo también proporcionó un resumen del diseño de la 

investigación y los métodos que se utilizaron para recopilar y analizar los datos. 

En el capítulo 4 se proporcionó una descripción detallada de la metodología 

para la clasificación de las mamografías. Se proporcionó una explicación paso a 

paso de las técnicas que se utilizaron para analizar imágenes de mamografía y 

clasificarlas en categorías normales o anormales. El capítulo incluyó una 

descripción de las técnicas de análisis de imágenes que se utilizaron, como el 
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análisis de texturas, la segmentación, la extracción de características, el aprendizaje 

automático y el aprendizaje profundo. También se proporcionó una descripción de 

los algoritmos y modelos específicos que se utilizaron para la clasificación de 

mamografías, incluido el tipo de red neuronal profunda y el procedimiento de 

entrenamiento. 

En el capítulo 5 se presentaron los resultados del estudio de clasificación de 

la mamografía. Los resultados se organizaron y presentaron de manera clara y 

concisa, y este capítulo estuvo acompañado de tablas, figuras y gráficos 

apropiados. El capítulo proporcionó una discusión sobre el rendimiento de las 

metodologías de clasificación de mamografías y la medición de las métricas que se 

utilizaron, incluida la exactitud, la precisión, la exhaustividad y el área bajo la curva 

característica operativa del receptor (ROC). 

En el capítulo 6 se presentarán las conclusiones y los trabajos futuros de este 

estudio que se enfoca en la detección del cáncer de mama utilizando modelos de 

redes neuronales convolucionales. El cáncer de mama es la forma más común de 

cáncer en mujeres en todo el mundo. Para este trabajo, se utilizó una metodología 

de preprocesamiento de imágenes mamográficas que incluye la eliminación de 

manchas negras y la recopilación de imágenes de interés (ROI) mediante un 

algoritmo. Además, se compararon once redes neuronales convolucionales 

preentrenadas y se ajustó su clasificación utilizando técnicas de ajuste fino en las 

capas ocultas y la capa de salida. 
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CAPITULO 2 

El segundo capítulo de la tesis es una revisión exhaustiva de la literatura sobre el 

tema de investigación, con un enfoque en la clasificación de mamografías. Se 

discuten diferentes modelos utilizados para la clasificación de imágenes, incluyendo 

redes neuronales convolucionales y modelos más clásicos. Esta revisión permite 

entender los algoritmos y sus usos en el ámbito médico, proporcionando una base 

sólida para el marco teórico del estudio. 

 

ANTECEDENTES 

 

2.1 Aplicaciones similares 

Este artículo siguiente escrito por Mohiyuddin et al. [39]  presenta un sistema de 

detección de tipo de tejido mamario utilizando un conjunto de datos de mamografía 

de MIAS. El sistema incluye etapas de preprocesamiento y cálculo de características 

de textura utilizando matrices de co-ocurrencia de nivel de gris. Se utilizó el 

clasificador de análisis discriminante lineal de Fisher en cuatro casos de clasificación 

diferentes y se logró una precisión de clasificación máxima del 82,48% con 

características en cascada. El sistema identificó que los tipos de tejido glandular 

graso se confunden fácilmente con los tipos de tejido glandular graso y denso. 

Preetha et al. [40] se centran en el uso de imágenes de mamografía 

preprocesadas para mejorar el diagnóstico del cáncer de mama al reducir las 

predicciones de falsos positivos. El estudio extrae varias características de las 

imágenes, incluyendo la forma, la intensidad, la matriz de coocurrencia del nivel de 

gris y la matriz de longitud de ejecución del nivel de gris, que se utilizan como 

entradas para el clasificador. Los resultados indican que la combinación de las 

funciones GLCM y GLRLM es la más eficiente y logra la máxima tasa de precisión 

de clasificación en comparación con otras funciones. Se destaca la importancia del 

diagnóstico temprano del cáncer de mama, se explica brevemente los métodos de 
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preprocesamiento y las técnicas de extracción de características, y se presentan 

claramente los resultados y la identificación de las características más eficientes. 

Mohanty et al. [41] propone un sistema de clasificación asistido por 

computadora para la detección del cáncer de mama a partir de mamografías 

digitales, que utiliza un enfoque de tres pasos. El estudio encuentra que el uso de 

un conjunto de 19 características extraídas de la matriz de longitud de ejecución de 

nivel de gris y la matriz de coocurrencia de nivel de gris podría distinguir masas 

malignas de masas benignas con una precisión del 94,9%. El resumen destaca el 

potencial del sistema propuesto para la detección del cáncer a partir de 

mamografías digitales, aunque podría proporcionar más información sobre el 

conjunto de datos y el rendimiento en comparación con otros estudios similares. 

Dai et al. [42]  utiliza el algoritmo de bosque aleatorio para el diagnóstico del 

cáncer de mama, destacando los beneficios del aprendizaje automático en el 

cuidado de la salud y la capacidad del algoritmo para producir resultados precisos 

mediante el aprendizaje conjunto de múltiples características. El estudio informa una 

alta precisión de predicción para el diagnóstico del cáncer de mama utilizando este 

método. 

Kolchev et al. [43] comparan el rendimiento de dos modelos de 

procesamiento de imágenes, el modelo YOLOv4 y el modelo NCA, en el análisis de 

imágenes de mamografía. El estudio encuentra que el modelo NCA supera al 

modelo YOLOv4 en términos de tasas de verdaderos positivos y falsos positivos, 

tasas de falsos negativos y sensibilidad para ciertos tipos de lesiones mamarias. 

Además, las decisiones de los radiólogos también se vieron influenciadas por el 

modelo NCA, pero no por el modelo YOLOv4. En general, el resumen proporciona 

una descripción clara y concisa de la metodología, los resultados y las conclusiones 

del estudio. 

 Li et al. [44] muestran un estudio sobre la segmentación automática de 

imágenes para la detección de masas mamarias. El método propuesto utiliza 

aprendizaje profundo y combina una U-Net densamente conectada con puertas de 

atención. El estudio evalúa la efectividad del método utilizando varias métricas y la 
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base de datos DDSM para las pruebas. Los resultados experimentales muestran 

que el método propuesto logra mejores resultados de segmentación que otros 

métodos del estado del arte. El resumen proporciona una visión general clara del 

estudio y parece ser valioso para aplicaciones clínicas.Rajalakshm et al. [45] 

presentan un modelo de aprendizaje profundo, el "modelo U-Net profundamente 

supervisado", para la segmentación de masas en mamografías que ayuda en el 

diagnóstico del cáncer de mama. El modelo utiliza supervisión profunda y campos 

aleatorios condicionales densos para abordar los desafíos de baja relación señal-

ruido y límites de masa indiscernibles. Se evalúa en dos conjuntos de datos de 

referencia y supera a otros métodos en términos de puntuación de datos. El 

resumen proporciona información adecuada sobre el modelo, los desafíos y los 

resultados, pero se podrían haber incluido más detalles sobre la arquitectura del 

modelo y las características del conjunto de datos. 

Patgiri et al. [46] presentan un artículo que cuestiona la idea de que los 

algoritmos de aprendizaje automático puedan lograr una precisión del 99% en el 

conjunto de datos de diagnóstico de cáncer de mama de Wisconsin. Los autores 

argumentan que alcanzar una precisión del 100% no es ético y que han 

aprovechado las debilidades de los algoritmos de aprendizaje automático para 

demostrar que las afirmaciones de alta precisión no son necesariamente correctas. 

El documento informa sobre tres resultados clave de los experimentos, que son la 

corrección de las precisiones, la importancia de la precisión mínima y la corrección 

de los algoritmos de aprendizaje automático. Sin embargo, el resumen no 

proporciona detalles sobre los métodos utilizados para aprovechar las debilidades 

de los algoritmos de aprendizaje automático o sobre los experimentos realizados 

para validar la afirmación. Además, no queda claro lo que los autores quieren decir 

con "corrección de la precisión" y "corrección de los algoritmos de aprendizaje 

automático". En general, el resumen carece de suficiente detalle y claridad para 

evaluar la metodología y los resultados del estudio. 
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2.2 Aplicaciones en la investigación 

Los modelos DCNN han ganado popularidad recientemente como resultado de su 

alto rendimiento. Se han propuesto varios modelos a lo largo de los años, y algunos 

de ellos se han utilizado. Algunos investigadores han obtenido resultados diferentes, 

y analizarlos es fundamental para encontrar áreas en las que se pueden mejorar.  

El siguiente artículo presenta un método para la segmentación automática 

del músculo pectoral de la mama en mamografías oblicuas medio-laterales 

utilizando una red neuronal convolucional (CNN) inspirada en la red de detección de 

bordes holísticamente anidada (HED). La CNN puede aprender características 

jerárquicas complejas para resolver la ambigüedad espacial al estimar el límite del 

músculo pectoral y puede encontrar objetos "similares a contornos" en las 

mamografías. MIAS, INBreast, BCDR y CBIS-DDSM se encontraban entre los 

conjuntos de datos utilizados en este estudio [47]. 

Se empleó un enfoque de conjunto, en el que se usó la función de Gompertz 

para construir clasificaciones difusas de las técnicas de clasificación base, y las 

puntuaciones de decisión de los modelos base se combinaron de forma adaptativa 

para construir predicciones finales. Usando Inception V4, ResNet 16, VGG 11 y 

DenseNet 121, así como otros modelos de CNN profunda [48]. 

Se utilizó un enfoque de aprendizaje profundo mediante redes neuronales 

convolucionales (CNN) para clasificar las imágenes histopatológicas de cáncer de 

mama del conjunto de datos de BreaKHis. Se propuso un método basado en la 

extracción de parches de imagen para el entrenamiento de la CNN y la combinación 

de estos parches para la clasificación final que permita el uso de imágenes 

histopatológicas de alta resolución como entrada a las CNN existentes sin requerir 

adaptaciones que darían como resultado una imagen más compleja y compleja. 

arquitectura computacionalmente costosa[49]. 

Adicionalmente, se entrenó y validó una red utilizando una base de datos de 

imágenes que contienen microcalcificaciones clasificadas en benignas y malignas, 

las cuales fueron creadas a partir de imágenes mamográficas de pacientes 

peruanos [50]. 
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Un estudio reciente introdujo el "aprendizaje de transferencia de doble 

disparo", que es un método revolucionario basado en la idea del aprendizaje de 

transferencia. Esta estrategia mejoró significativamente la precisión de la 

categorización [51]. 

Otro estudio reciente propone el uso de una red neuronal convolucional 

(CNN) para detectar el cáncer de mama en imágenes de mamografía clasificándolas 

como anomalías no cancerosas o cancerosas utilizando el conjunto de datos DDSM. 

Se preprocesa un conjunto de imágenes de mamografía mediante la ecualización 

de histogramas y las imágenes resultantes se utilizan como fuente de entrenamiento 

para la CNN. El sistema propuesto, llamado BCDCNN, se compara con el sistema 

MCCANN y los resultados muestran que BCDCNN tiene una mayor precisión de 

clasificación y una mayor resolución en comparación con otros sistemas existentes 

[52]. 

Esta investigación utiliza aprendizaje profundo y redes neuronales para 

clasificar la detección de senos normales y anormales en imágenes de mamografía 

utilizando el conjunto de datos Mammogramas-MIAS, que contiene 322 

mamografías con 189 imágenes de senos normales y 133 imágenes de senos 

anormales. El estudio utilizó una red neuronal convolucional (CNN) y obtuvo 

resultados experimentales prometedores que sugieren la eficacia del aprendizaje 

profundo para la detección de cáncer de mama en imágenes de mamografía. La 

investigación está en curso y se están realizando más desarrollos para optimizar la 

arquitectura de la CNN y emplear redes preentrenadas para mejorar la precisión 

[53]. 

El siguiente estudio utiliza redes neuronales convolucionales (CNN) 

previamente entrenadas para detectar y clasificar tumores de mama en el conjunto 

de datos de INbreast mediante imágenes de mamografía. El modelo propuesto 

preprocesa las imágenes para mejorar la calidad de imagen y reducir el tiempo de 

cálculo, y luego transfiere los parámetros aprendidos de las CNN para mejorar los 

resultados de la clasificación. El rendimiento del modelo propuesto se evalúa 

utilizando cuatro métricas: precisión, sensibilidad, especificidad y el área bajo la 
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curva característica operativa del receptor (AUC). El modelo obtuvo una precisión 

de 97,1%, sensibilidad de 96,3%, especificidad de 97,9% y AUC de 0,988% [54]. 

El uso de modelos previamente entrenados es bueno para descubrir nuevos 

modelos para tareas específicas; Se presenta un nuevo método que utiliza el 

modelo VGG-16 ajustado llamado BreasNet-18. Usando el conjunto de datos CBIS-

DDSM para esta investigación, se aplicó un preprocesamiento a estas imágenes. 

La eliminación de artefactos era el nombre de la etapa inicial del preprocesamiento. 

Hizo uso de técnicas como el enmascaramiento binario, la apertura morfológica y la 

detección del contorno más grande. "Eliminar línea" es el nombre de la segunda 

etapa. Se usaron las siguientes técnicas en ciertas imágenes que incluían una línea 

recta brillante adherida al contorno del seno: operación en rango, filtro Gabor, 

operaciones morfológicas y máscara de inversión. Algunos algoritmos, como la 

corrección gamma, CLAHE y Green Fire Blue, mejoran las imágenes en la tercera 

etapa. Después del preprocesamiento, la técnica de aumento de datos se utiliza 

para adquirir imágenes adicionales y resolver problemas de ajuste excesivo o 

insuficiente. Finalmente, se evaluó el problema de clasificación de cuatro clases 

utilizando el modelo ajustado de BreastNet 18 [55]. 

Además, se recomienda un método de diagnóstico asistido por computadora 

(CAD) para clasificar 3 clases para la metodología usando ciertos métodos 

tradicionales (cáncer, sin cáncer y no canceroso). Las redes neuronales 

convolucionales (CNN), las máquinas de vectores de soporte (SVM) y los bosques 

aleatorios fueron los tres clasificadores que emplearon (RF). Utilizaron un conjunto 

de datos con un total de 1000 imágenes del sitio web de Kaggle. Tras la prueba de 

cada clasificador, se descubrió que CNN se desempeñó mejor, logrando una 

precisión del 99,6 % por ciento [56]. 

En la implementación se utilizaron MVGG, un modelo VGG preentrenado, 

una red residual y una red móvil. Después de comparar el rendimiento de varios 

modelos, los autores descubrieron que su modelo VGG16 ajustado con aumento de 

datos y pesos de ImageNet tenía el mejor rendimiento. Se utilizó el conjunto de 
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datos DDSM y esta metodología arrojó resultados de precisión del 88,30 % y un 

valor de AUC del 93,30 % [57]. 

Esta metodología de aprendizaje profundo de conjunto presenta otro método 

para detectar con precisión tejido canceroso y no canceroso utilizando CNN 

preentrenada. Los diseños VGG16 y VGG19 se utilizaron tal cual y con 

modificaciones. En la división de patología de la Universidad Colsanitas Colombia 

en Bogotá, Colombia, se recolectaron 544 imágenes de diapositivas completas 

(WSI) de 80 pacientes con cáncer de mama. Después de normalizar las imágenes, 

dividieron los datos con un 80 % de entrenamiento y un 20 % de prueba. En el 

conjunto de datos de entrenamiento, pudieron usar una estrategia de aumento de 

datos para alcanzar una precisión y F1 del 95,29 por ciento [58]. 

El siguiente artículo describe un algoritmo de aprendizaje profundo para 

detectar el cáncer de mama en las mamografías. El algoritmo es único en el sentido 

de que utiliza un enfoque de entrenamiento de "extremo a extremo", que minimiza 

la dependencia de las anotaciones de lesiones y permite el uso de etiquetas de nivel 

de imagen. El algoritmo se entrena en dos conjuntos de datos independientes, la 

base de datos digital para mamografía de detección (CBIS-DDSM) y la base de 

datos INbreast, y los resultados muestran un rendimiento excelente con alta 

precisión en ambas plataformas de mamografía heterogénea. Los hallazgos son 

prometedores para mejorar las herramientas clínicas y reducir los resultados de 

detección falsos positivos y falsos negativos [59]. 

Las tres etapas de la metodología Multi-View Feature Fusion (MVFF) son las 

siguientes: en el primer paso, la mamografía se clasifica binariamente como anormal 

o normal, y en el segundo, se clasifican la masa y la calcificación. El paso final es 

clasificar la condición como maligna o benigna. Utilizaron el conjunto de datos CBIS-

DDSM para esta investigación. Los valores de AUC para masa y categorización 

fueron 93,20 % y 0,84 para tumores malignos y benignos, respectivamente [60]. 

Se propone un nuevo sistema de detección asistida por computadora (CAD) 

para clasificar tumores masivos benignos y malignos en imágenes de mamografía 

mamaria utilizando técnicas de segmentación y aprendizaje profundo. El sistema 
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CAD utiliza dos enfoques de segmentación, uno que implica la determinación 

manual de la región de interés (ROI) y el otro que utiliza técnicas basadas en 

umbrales y regiones. Se utiliza una red neuronal convolucional profunda (DCNN) 

llamada AlexNet para la extracción de características y se ajusta para clasificar dos 

clases [61]. 

Sin embargo, AlexNet no siempre puede ser el mejor modelo para usar. Los 

modelos de VGGNet que se han ajustado pueden funcionar mejor si las 

clasificaciones de masas y calcificaciones de la mamografía se realizan mediante el 

aprendizaje de transferencia [62]. 

Un marco completamente automatizado para la detección de masas en 

mamografías digitales de campo completo está preestablecido por Este modelo se 

basa en la Red neuronal convolucional basada en regiones más rápidas (Faster-

RCNN) en esta investigación. En este documento, se utilizaron los conjuntos de 

datos OMI-DB e INbreast [63]. 

La clasificación de anomalías benignas y malignas en imágenes de 

mamografía es muy fácil con el modelo de red neuronal convolucional (CNN). Una 

etapa de preprocesamiento fuerte es esencial para un mejor desempeño, como ya 

se mencionó. Para Mini-MIAS y BCDR, use recortes, aumentos y equilibrio para 

lograr una precisión de 68 y 52, respectivamente [64]. 
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CAPITULO 3 

El tercer capítulo de la tesis proporciona los fundamentos teóricos para el estudio, 

incluyendo una descripción de las teorías y conceptos utilizados, así como el diseño 

de la investigación y los métodos de recopilación y análisis de datos. El objetivo es 

establecer una base sólida para la metodología empleada y comprender los 

resultados presentados en los capítulos posteriores. 

 

MARCO TEÓRICO 

 

3.1 Cáncer de seno 

El siguiente articulo muestra una comprensión actual y el progreso en la prevención 

del cáncer de mama [65]. Los autores señalan que el cáncer de mama es la segunda 

causa principal de muerte por cáncer entre las mujeres, pero el diagnóstico y la 

prevención tempranos pueden mejorar la tasa de supervivencia relativa a 5 años. 

En la última década, ha habido un progreso significativo en la comprensión del 

cáncer de mama, incluido el descubrimiento de genes relacionados y células madre 

del cáncer de mama, así como en el desarrollo de métodos preventivos como la 

quimioterapia y la prevención biológica [65]. 

El cáncer de mama es una enfermedad en la que se forman células malignas 

(cancerosas) en los tejidos de la mama. Es el tipo de cáncer más común en las 

mujeres de todo el mundo y el segundo cáncer más común en general. Los 

principales tipos de cáncer de mama son el carcinoma ductal, que comienza en el 

revestimiento de los conductos lácteos, y el carcinoma lobulillar, que comienza en 

los lóbulos de la mama. 

Los síntomas del cáncer de mama pueden incluir un bulto o engrosamiento 

en la mama o la axila, cambios en el tamaño o la forma de la mama, cambios en la 

piel, como hoyuelos o enrojecimiento, y secreción del pezón. Sin embargo, muchos 
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cánceres de mama no causan ningún síntoma y se detectan mediante exámenes 

de rutina, como las mamografías [66]. 

Las opciones de tratamiento para el cáncer de mama incluyen cirugía, 

radioterapia, quimioterapia, terapia dirigida y terapia hormonal. La elección del 

tratamiento dependerá de la etapa y el tipo de cáncer, así como de la salud general 

y las preferencias del paciente. 

La prevención y la detección temprana son clave en la lucha contra el cáncer 

de mama, y se alienta a todas las mujeres a realizarse autoexámenes, realizarse 

exámenes clínicos de mama con regularidad y someterse a mamografías en los 

intervalos apropiados para su edad y factores de riesgo. 

 

3.2 Definición de mamografía 

La mamografía es una técnica utilizada para producir imágenes de la estructura 

interna de los senos. Utiliza rayos X de baja dosis para crear imágenes detalladas 

del tejido mamario [5], que pueden usarse para detectar y diagnosticar el cáncer de 

mama.  

 

Ilustración 1 Mamografías. https://www.actedi.cat/es/actualidad/radiographer-journal-club/rango-de-
interpretacion-del-radiologo-en-un-programa-de-cribado-de-1-millon-de-mamografias-digitales-id-87.html 

https://www.actedi.cat/es/actualidad/radiographer-journal-club/rango-de-interpretacion-del-radiologo-en-un-programa-de-cribado-de-1-millon-de-mamografias-digitales-id-87.html
https://www.actedi.cat/es/actualidad/radiographer-journal-club/rango-de-interpretacion-del-radiologo-en-un-programa-de-cribado-de-1-millon-de-mamografias-digitales-id-87.html
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La prueba generalmente se realiza en mujeres mayores de 50 años, pero 

también se puede recomendar para mujeres que tienen un alto riesgo de desarrollar 

cáncer de mama, como aquellas con antecedentes familiares de la enfermedad o 

ciertas mutaciones genéticas. Ilustración 1 

Durante una mamografía, el seno de la mujer se coloca entre dos placas, que 

comprimen el seno para extender el tejido y facilitar la detección de anomalías. 

Luego, la máquina de rayos X toma varias imágenes del seno, que se utilizan para 

crear una vista detallada del tejido. 

Hay dos tipos de mamografía: mamografía digital y mamografía de pantalla 

de película. En la mamografía digital, las imágenes de rayos X se capturan 

electrónicamente y se pueden ver en la pantalla de una computadora, lo que permite 

un análisis más preciso. La mamografía con pantalla de película, el tipo tradicional 

de mamografía, captura las imágenes de rayos X en una película y luego las lee un 

radiólogo. Las mamografías pueden detectar cambios en el tejido mamario que 

pueden no ser visibles durante un examen físico, como un pequeño bulto o 

calcificación. También se usan para controlar los cambios en el tejido mamario a lo 

largo del tiempo, lo que puede ser útil para detectar signos tempranos de cáncer de 

mama. El objetivo de la mamografía es poder obtener imágenes que aporten la 

máxima visibilidad de la anatomía, la mama y también de los signos de enfermedad 

si someter a la paciente en concreto a una exposición innecesaria a la radiación lo 

que podría provocar algún problema a largo plazo [67]. 

Existen dos tipos comunes de mamografías que se tiene que tomar en cuenta 

para una posterior decisión de cual escoger: CC y MLO. 

CC, o cráneo-caudal, es un tipo de mamografía que se toma colocando el 

seno de dos maneras diferentes: una con el seno comprimido y colocado más alto 

en el tórax, y la otra con el seno comprimido y colocado más bajo en el tórax. Este 

tipo de mamografía proporciona dos vistas diferentes del seno, lo que permite un 

examen más completo y aumenta las posibilidades de detectar anomalías. 
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MLO, u oblicua mediolateral, es otro tipo de mamografía que se toma en un 

ligero ángulo con respecto al seno, con el seno comprimido y colocado en un ángulo 

de 45 grados. Este tipo de mamografía proporciona una vista diferente del seno que 

la vista CC y es particularmente útil para examinar las partes externa y superior del 

seno, donde es más probable que ocurra cáncer. 

Cada base de datos puede variar en el tipo de mamografía, pero por ejemplo 

Mini-MIAS maneja las imágenes MLO. No afecta como tal al momento de usarlas si 

es que se usa la metodología que utilizamos donde se hace el recorte de al área 

específica de la imagen. Ilustración 2. 

 

 

Ilustración 2 Mamografía MLO. https://noticias.medsbla.com/noticias-medicas/oncologia-medica-oncologia-
radioterapica/la-mamografia-digital-incrementa-las-biopsias-innecesarias-en-estados-unidos/ 

 

3.3 Daños posibles de las mamografías de detección 

La mamografía es una herramienta importante en la detección temprana y el 

diagnóstico del cáncer de mama. La principal ventaja de la mamografía es su 

capacidad para detectar pequeños cambios en el tejido mamario que pueden no ser 

visibles durante un examen físico. Esto puede ayudar a detectar el cáncer de mama 

en sus primeras etapas, cuando es más tratable. Además, la mamografía también 

se puede usar para controlar los cambios en el tejido mamario a lo largo del tiempo, 

lo que puede ser útil para detectar signos tempranos de cáncer de mama. 
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Otra ventaja de la mamografía es que está ampliamente disponible y es 

relativamente no invasiva. El procedimiento generalmente es bien tolerado por la 

mayoría de las mujeres y se puede realizar rápida y fácilmente en la mayoría de los 

entornos de atención médica. 

Sin embargo, también existen algunas limitaciones para la mamografía. Una 

de las principales desventajas es que las mamografías pueden tener una alta tasa 

de falsos positivos, lo que significa que la prueba puede indicar la presencia de 

cáncer de mama cuando en realidad no lo está. Esto puede generar ansiedad 

innecesaria y pruebas adicionales, como biopsias, que pueden ser costosas e 

invasivas. 

Otra limitación de la mamografía es que no siempre es precisa y es posible 

que no detecte todos los casos de cáncer de mama. Esto es particularmente cierto 

para las mujeres con tejido mamario denso, ya que es posible que las imágenes de 

rayos X no puedan diferenciar claramente entre tejido normal y tejido canceroso. 

Además, la mamografía no se recomienda para mujeres menores de 50 años, 

ya que su tejido mamario es más denso y la sensibilidad de la prueba es menor. 

Es importante tener en cuenta que la mamografía no debe usarse como la 

única herramienta de diagnóstico, sino en combinación con otras pruebas, como el 

examen clínico de los senos y el autoexamen de los senos. También es importante 

hablar sobre los posibles riesgos y beneficios de la mamografía con un proveedor 

de atención médica y hacerse chequeos regulares [68]. 

 

3.4 Sistema de Base de Datos e Informes de Imágenes del Seno 

(BI-RADS) 

El sistema BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) es un método 

estandarizado para informar los resultados de las mamografías que se utiliza en los 

Estados Unidos. El sistema fue desarrollado por el Colegio Americano de Radiología 

(ACR) y se utiliza para comunicar los resultados de una mamografía tanto al 

paciente como al proveedor de atención médica que lo remite [68]. 
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El sistema BI-RADS utiliza un léxico estandarizado y un sistema de clasificación 

para describir los resultados de una mamografía. El sistema incluye cinco 

categorías, cada una de las cuales corresponde a un nivel específico de sospecha 

de cáncer de mama: 

• Categoría 0: examen incompleto: se necesitan imágenes o información 

adicional antes de poder realizar una evaluación final. 

• Categoría 1: Negativo: no se observan anomalías en la mamografía y la 

paciente debe realizarse una mamografía de seguimiento de rutina en un 

año. 

• Categoría 2: benigna (no cancerosa): se observa una anomalía en la 

mamografía, pero se determina que no es cancerosa según los resultados de 

una biopsia o de imágenes adicionales. 

• Categoría 3: probablemente benigna: se observa una pequeña anomalía en 

la mamografía y la paciente debe repetir la mamografía en seis meses a un 

año para confirmar los resultados. 

• Categoría 4: Sospechosa: se observa una anomalía en la mamografía que 

es sospechosa de cáncer y la paciente debe someterse a una biopsia para 

confirmar el diagnóstico. 

• Categoría 5: muy sugestivo de malignidad: es muy probable que la anomalía 

observada en la mamografía sea cáncer y se debe realizar una biopsia a la 

paciente para confirmar el diagnóstico. 

• Categoría 6: malignidad comprobada por biopsia conocida: la anormalidad 

observada en la mamografía se confirma como maligna mediante una biopsia 

realizada previamente. 

El sistema BI-RADS también incluye un sistema de subcategorías, que 

proporcionan información adicional sobre la naturaleza y ubicación de una 

anomalía. Además, el sistema incluye recomendaciones para la atención de 

seguimiento, como el momento de repetir las mamografías o las biopsias. 
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Ilustración 3 Clasificación Bi-RADS y sus categorías. https://www.diagnosticorojas.com.ar/blog/salud/que-
debo-saber-sobre-el-bi-rads/ 

El sistema BI-RADS es ampliamente utilizado en los Estados Unidos y se 

considera un método confiable y eficiente para comunicar los resultados de una 

mamografía. Ayuda a estandarizar la interpretación de las mamografías y asegura 

que los pacientes reciban información clara y consistente sobre la salud de sus 

senos. Es importante tener en cuenta que el sistema BI-RADS es un sistema de 

informes y no un sistema de diagnóstico. Es el radiólogo quien interpreta la 

mamografía y asigna la categoría BI-RADS [69]. Ilustración 3. 

La mamografía, al momento de detectar una lesión sospechosa de cáncer, 

esta entra en la clasificación de una de las categorías de BI-RADS, donde se 

muestra que la etapa I y II son benignas la III es probablemente benigna, mientras 

la IV y V aumenta la probabilidad de que sean malignas. 

Tabla 1 Clasificación BI-RADS [10] 

Categoría Evaluación Seguimiento 
0 No concluyente Requiere más estudios 

con imágenes para poder 
asignar una categoría 

1 Mama normal Examen normal. 
Continuar las 

mamografías regulares 
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de detección (para 
mujeres mayores de 40 

años de edad) 
2 Hallazgos benignos (no 

cancerosos) 
Continuar las 

mamografías regulares 
de detección (para 

mujeres mayores de 40 
años de edad) 

3 Hallazgos probablemente 
benignos (< 2% de riesgo 

de malignidad) 

Hacerse una mamografía 
de seguimiento a los seis 

meses 
4 Anormalidad sospechosa; 

considerar una biopsia 
Puede requerir biopsia 

5 Anormalidad que sugiere 
un hallazgo maligno 

Requiere biopsia 

6 Lesión maligna ya 
demostrada 

Biopsia confirma la 
presencia de cáncer 

antes de iniciar 
tratamiento 

 

 

 

3.5 Inteligencia artificial 

La inteligencia artificial (IA) es una rama de la informática que se ocupa del 

desarrollo de algoritmos y sistemas que pueden realizar tareas que normalmente 

requerirían inteligencia humana, como comprender el lenguaje natural, reconocer 

imágenes y tomar decisiones. Los sistemas de IA están diseñados para realizar una 

amplia gama de tareas, desde tareas simples y repetitivas, como ordenar y 

categorizar datos, hasta tareas más complejas, como reconocimiento de imágenes 

y procesamiento de lenguaje natural. La IA se utiliza en una amplia gama de 

aplicaciones, incluidos los automóviles autónomos, el diagnóstico médico y la 

previsión financiera [70]. 

La IA también se utiliza en el aprendizaje automático, que es un subconjunto 

de la IA que se centra en el desarrollo de algoritmos y sistemas que pueden 

aprender de los datos y mejorar con el tiempo. El aprendizaje automático se utiliza 
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en aplicaciones como el reconocimiento de imágenes, el procesamiento del 

lenguaje natural y el análisis predictivo. 

Es importante tener en cuenta que, si bien la IA tiene el potencial de mejorar 

muchos aspectos de nuestras vidas, también plantea preocupaciones éticas y 

sociales. Los sistemas de IA se pueden utilizar para automatizar tareas y tomar 

decisiones que pueden tener un impacto significativo en la vida humana. Es 

importante considerar las posibles consecuencias de la IA y desarrollar políticas y 

regulaciones que ayuden a garantizar que la tecnología se use de manera 

responsable y ética. 

En varios campos, la inteligencia artificial (IA) se ha desarrollado rápidamente 

en los últimos años. Dado que las imágenes son una de las fuentes de información 

más importantes para las actividades que involucran la inteligencia humana, la 

inteligencia artificial ha estado profundamente involucrada en el procesamiento de 

imágenes en innumerables ocasiones. La tecnología de inteligencia artificial es 

ventajosa y, por lo tanto, una excelente opción para esta investigación [71], [72]. 

 

3.6 Aprendizaje supervisado 

Para la investigación vio el concepto de aprendizaje supervisado, el cual es un 

método para el análisis de datos que resuelve problemas en base a un conjunto de 

datos etiquetados y estos se entrenan para una posterior clasificación.  

El aprendizaje supervisado es un tipo de aprendizaje automático en el que el 

modelo se entrena en datos etiquetados para hacer predicciones sobre datos 

nuevos e invisibles. El objetivo del aprendizaje supervisado es aprender una 

asignación de variables de entrada (también conocidas como características o 

predictores) a una variable de salida (también conocida como objetivo o etiqueta). 

Este mapeo se puede usar para hacer predicciones sobre datos nuevos e 

invisible[73], [74]. 
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El proceso de aprendizaje supervisado normalmente implica varios pasos: 

• Recopilación de datos: se recopila un conjunto de datos etiquetados, que 

se utilizará para entrenar el modelo. 

• Preprocesamiento de datos: los datos se limpian y transforman según sea 

necesario para garantizar que sean adecuados para su uso en el modelo. 

• Selección del modelo: se elige una arquitectura de modelo adecuada, que 

se utilizará para entrenar el modelo. 

• Entrenamiento del modelo: el modelo se entrena utilizando el conjunto de 

datos etiquetado. El modelo aprende a asociar patrones de entrada con 

etiquetas de salida. 

• Evaluación del modelo: el modelo se evalúa en un conjunto de datos de 

prueba separado, para medir su rendimiento en datos no vistos. 

• Implementación del modelo: el modelo se implementa en un escenario del 

mundo real, donde se utilizará para hacer predicciones sobre nuevos datos. 

 

3.7 Algoritmos de extracción de características de las imágenes 

Un concepto importante es entender la textura de la imagen y que se puede obtener 

de ella, que patrones son realmente importantes para tomar en cuenta y usarlos en 

estos modelos inteligentes. 

La textura, que está determinada por la distribución espacial de los niveles 

de intensidad en un vecindario, es un medio para clasificar las imágenes en zonas 

de interés. La resolución a la que se ve una imagen tiene un impacto en el sentido 

de la textura, ya que una imagen grande puede no mostrar patrones finos, mientras 

que un examen más detallado puede exponerlos. La textura se describe como un 

patrón recurrente de cambios de intensidad que, en la resolución actual, son 

demasiado pequeños para distinguirlos como objetos individuales. Cualquier grupo 
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conectado de píxeles con una escala de grises constante se denomina "región 

texturizada". 

Cuando se busca la clasificación de imágenes por ejemplo tenemos que 

buscar los mejores descriptores para dicha tarea. Los algoritmos clásicos del 

aprendizaje automático tienen buena reputación en la clasificación de problemas, 

pero, para esto se necesita buscar los datos para clasificar. En este caso lo que 

buscamos es una clasificación de mamografías primero se define el problema y 

dividimos las imágenes dependiendo de su clase. Cuando al final tenemos la 

división completa y cada imagen en su correspondiente categoría buscamos los 

descriptores que mejores se puedan adaptar a los algoritmos de clasificación 

anteriormente propuestos. En el estado del arte encontramos varios de estos 

descriptores, pero tres de ellos fueron los que más llamaron la atención por la 

simplicidad al poder obtenerlos y estos son Matriz de co-ocurrencia de nivel de gris 

también conocida por sus siglas en inglés como GLCM, Estadística de primer orden 

y la Matriz de longitud de ejecución de nivel de gris también conocida como 

GLRLM[75], [76]. 

 

3.7.1 La matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM) 

GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix) es un método estadístico utilizado para 

describir la textura de una imagen. Se basa en la idea de que la textura de una 

imagen se puede caracterizar por la relación espacial de los niveles de gris de los 

píxeles. El algoritmo GLCM funciona analizando los niveles de gris de los píxeles en 

una imagen y creando una matriz que describe la probabilidad de que diferentes 

niveles de gris ocurran juntos. Ilustración 4. 
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Ilustración 4 Referencia sobre el algoritmo de GLCM. https://www.researchgate.net/figure/Feature-extraction-
methods-in-image-processing-GLCM-and-HOG-a-An-example-of_fig1_337940559 

Esta matriz se conoce como Matriz de Co-Ocurrencia de Nivel de Gris 

(GLCM) y contiene información sobre la textura de la imagen [39]. El método GLCM 

se puede aplicar en varias direcciones y desplazamientos angulares, 

proporcionando una descripción más detallada de la textura. Se usa comúnmente 

en el procesamiento de imágenes y aplicaciones de visión por computadora, como 

el reconocimiento de objetos, la coincidencia de imágenes y la recuperación de 

imágenes. También se utiliza en imágenes médicas para detectar anomalías como 

tumores y en aplicaciones industriales para detectar defectos en los materiales [40], 

[75]. 

Es importante tener en cuenta que GLCM brinda una descripción estática de 

la textura, lo que significa que no puede tener en cuenta el movimiento o el cambio 

en la textura con el tiempo. Además, GLCM es sensible a la elección del 

desplazamiento y el tamaño de la ventana, lo que significa que los resultados 

pueden variar según los parámetros elegidos. 

La correlación es considerada una medida de la dependencia lineal del nivel 

de gris entre los píxeles en las ubicaciones designadas de cada uno. Esta 

característica se puede representar de la siguiente forma: 
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Correlación: Mide la ocurrencia de la probabilidad conjunta de cada uno de los 

pares de pixeles especificados. El valor de la correlación es de 1 o -1. Esta 

característica puede ser presentada con la siguiente ecuación (1).  

 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = ∑ ∑
{𝑖 x 𝑗} x 𝑃(𝑖, 𝑗) − {𝜇x 𝑥 𝜇y}

𝜎x 𝑥 𝜎𝑦

𝐺−1

𝑗=0

𝐺−1

𝑖=0

  

( 1 ) 

Contraste: Esta medición muestra las variaciones locales en la matriz de co-

ocurrencia de niveles de gris. Esta característica puede ser presentada con la 

siguiente ecuación (1). 

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = ∑ ∑|𝑖 − 𝑗|2

𝐺

𝑗=1

𝐺

𝑖=1

 𝑃(𝑖, 𝑗)  

( 2 ) 

Segundo momento angular (ASM): Esta característica también se le conoce como 

uniformidad o energía. Es una medida de homogeneidad de la imagen. Esta 

característica puede ser presentada con la siguiente ecuación (3). 

 

𝐴𝑆𝑀 = ∑ ∑{𝑃(𝑖, 𝑗)}2

𝐺−1

𝑗=0

𝐺−1

𝑖=0

 

( 3 ) 

  

Entropía: La entropía es la suma de la diferencia de valor de intensidad en la 

vecindad. Esta característica puede ser presentada con la siguiente ecuación (4). 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = ∑ ∑ 𝑃(𝑖, 𝑗)x log(𝑃(𝑖, 𝑗))

𝐺−1

𝑗=1

𝐺−1

𝑖=1

 

( 4 ) 
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Homogeneidad local o momento de diferencia inversa (IDM): Esta medida 

devuelve un valor mide la proximidad de la distribución de cada elemento en el 

GLCM. Esta característica puede ser presentada con la siguiente ecuación (5). 

𝐼𝐷𝑀 = ∑ ∑
1

1 + (𝑖 + 𝑗)2
𝑃(𝑖, 𝑗)

𝐺−1

𝑗=0

𝐺−1

𝑖=0

 

( 5 ) 

 

3.7.2 Estadísticas de primer orden (FOF) 

La estadística de primer orden es un método para describir las propiedades 

estadísticas de una señal o imagen mediante el análisis de sus propiedades básicas, 

como su media, varianza e histograma. Estas estadísticas se denominan "de primer 

orden" porque solo involucran el análisis de píxeles o puntos de datos individuales, 

sin considerar la relación entre ellos [76]. 

Las estadísticas de primer orden son simples y computacionalmente 

eficientes, y se usan comúnmente en el procesamiento de imágenes y aplicaciones 

de visión por computadora, como la compresión de imágenes, la mejora de 

imágenes y el análisis de imágenes. También se utilizan en otros campos, como el 

procesamiento de señales y el análisis de video [77]. 

Es importante tener en cuenta que las estadísticas de primer orden solo 

brindan una descripción global de la imagen o señal y no capturan las relaciones 

espaciales o temporales entre píxeles o puntos de datos. Por lo tanto, no son 

adecuados para describir la textura o estructura de una imagen o señal. Por lo tanto, 

las estadísticas de segundo orden y las estadísticas de orden superior que tienen 

en cuenta las relaciones entre píxeles o puntos de datos también se utilizan para 

extraer más información de la imagen o señal. 

Media: Es la suma de los valores de los pixeles divida por el número total de pixeles. 

Esta característica puede ser presentada con la siguiente ecuación (6). 
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𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 =
1

𝑁
∑ 𝑋(𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

( 6 ) 

Desviación estándar: Es una medida de que tan dispersos están los datos en 

relación con la media obtenida. Esta característica puede ser presentada con la 

siguiente ecuación (7). 

𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟 = (
1

𝑁 − 1
∑(𝑋(𝑖) − �̅�)2

𝑁

𝑖=1

)

1
2

 

( 7 ) 

Asimetría: La asimetría es una medida que mide la falta de simetría. La distribución 

de un conjunto de datos es simétrica si este se puede ver igual a la izquierda como 

a la derecha desde un punto central. Esta característica puede ser presentada con 

la siguiente ecuación (8). 

𝐴𝑠𝑖𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑎 =  

1
𝑁

∑ (𝑋(𝑖) −  �̅�)3𝑁
𝑖=1

(√1
𝑁

∑ (𝑋(𝑖) −  �̅�)2𝑁
𝑖=1 )

3  

( 8 ) 

Curtosis: Es una medida estadística que determina el grado de concentración que 

presentan los valores de una variable alrededor de la zona central de la distribución 

de frecuencias. Esta característica puede ser presentada con la siguiente ecuación 

(9). 

𝐶𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =

1
𝑁

∑ (𝑋(𝑖) −  �̅�)4𝑁
𝑖=1

(√1
𝑁

∑ (𝑋(𝑖) −  �̅�)2𝑁
𝑖=1 )

2 

 

 

( 9 ) 
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3.7.3 Matriz de longitud de ejecución de nivel gris (GLRLM) 

La matriz de longitud de ejecución de nivel gris o también conocida por sus siglas 

en inglés (GLRLM) es una matriz donde se pueden extraer características de las 

imágenes para un posterior análisis de textura. El método GLRLM se considera una 

buena forma para la extracción de estas características y se vere los diferentes tipos 

de descriptores que se obtuvieron de ella. 

La matriz de longitud de ejecución de nivel de grises (GLRLM) es un método 

estadístico utilizado en el análisis de imágenes, particularmente en imágenes 

médicas, para cuantificar la textura de una imagen. El método GLRLM se usa para 

analizar la distribución de niveles de gris en una imagen y se puede usar para 

identificar patrones y características que pueden no ser visibles a simple vista [40]. 

En GLRLM, la imagen se convierte primero en una matriz, donde cada 

elemento representa el nivel de gris de un píxel en la imagen. Luego, la matriz se 

escanea fila por fila y, para cada píxel, se registra el número de píxeles consecutivos 

con el mismo nivel de gris. Este proceso se repite para cada nivel de gris de la 

imagen, lo que da como resultado una matriz de longitudes de ejecución para cada 

nivel de gris. 

Luego, la matriz resultante se analiza para extraer características 

estadísticas que describen la textura de la imagen. Estas características pueden 

incluir el número total de ejecuciones, la longitud media de las ejecuciones, la 

desviación estándar de las longitudes de las ejecuciones, el coeficiente de variación 

de las longitudes de las ejecuciones y el énfasis en las ejecuciones cortas [75]. 

Short-run emphasis (SRE): Esta métrica aumenta cuando dominan las tiradas 

cortas, como en texturas finas. Esta característica puede ser presentada con la 

siguiente ecuación (10). 

𝑆𝑅𝐸 = ∑ ∑
𝑃(𝑔, 𝑙)

𝑙2

𝐿

𝑙=1

𝐺−1

𝑔=0

  

( 10 ) 
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Long-run emphasis (LRE): Esta métrica aumenta cuando dominan los plazos 

largos, como en grandes áreas homogéneas o texturas gruesas. Esta característica 

puede ser presentada con la siguiente ecuación (11). 

𝐿𝑅𝐸 = ∑ ∑ 𝑃(𝑔, 𝑙)𝑙2

𝐿

𝑙=1

𝐺−1

𝑔=0

 

( 11 ) 

Low gray-level run emphasis (LGRE): La métrica sube cuando se domina la 

textura por varias corridas de alto valor de gris. Esta característica puede ser 

presentada con la siguiente ecuación (12). 

 

𝐿𝐺𝑅𝐸 = ∑ ∑
𝑃(𝑔, 𝑙)

(𝑔 + 1)2

𝐿

𝑙=1

𝐺−1

𝑔=0

  

( 12 ) 

High gray-level run emphasis (HGRE): La métrica sube cuando se domina la 

textura por varias corridas de alto valor de gris. Esta característica puede ser 

presentada con la siguiente ecuación (13). 

𝐻𝐺𝑅𝐸 = ∑ ∑ 𝑃(𝑔, 𝑙)(𝑔 + 1)2

𝐿

𝑙=1

𝐺−1

𝑔=0

 

( 13 ) 

 

 

 

3.8 Aprendizaje automático 

Un subconjunto de inteligencia artificial (IA) llamado aprendizaje automático se 

enfoca en desarrollar algoritmos que pueden aprender de los datos y hacer 

predicciones o juicios basados en ellos. Hacer posible que los ordenadores 
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aprendan de los datos sin estar expresamente programados para realizar una 

determinada actividad es el objetivo del aprendizaje automático [78]. 

El concepto de enseñar a las computadoras a aprender de los datos fue 

explorado inicialmente por investigadores en la década de 1950, que es donde 

comenzó el aprendizaje automático. Sin embargo, la disciplina del aprendizaje 

automático no despegó realmente hasta finales de la década de 1980 y principios 

de la de 1990, cuando las mejoras en la tecnología informática permitieron el 

procesamiento de cantidades masivas de datos y el desarrollo de algoritmos más 

sofisticados [79], [80]. 

Debido a la enorme cantidad de datos producidos en la industria de la salud, 

incluidos registros médicos electrónicos, pruebas de imágenes y datos genéticos, 

los algoritmos de aprendizaje automático han mejorado considerablemente la 

investigación médica. Estos datos se pueden procesar y analizar con la ayuda de 

algoritmos de aprendizaje automático, lo que brinda nuevas perspectivas sobre el 

pronóstico, el diagnóstico y el tratamiento de enfermedades. La capacidad del 

aprendizaje automático para identificar patrones en los datos que pueden ser 

difíciles de notar para las personas es uno de los beneficios clave de emplear el 

aprendizaje automático en la investigación médica. La capacidad del aprendizaje 

automático para crear predicciones basadas en datos es otro beneficio para la 

investigación médica [79]. Inicialmente, estos algoritmos debían probarse, lo que 

requería que primero se extrajeran los descriptores de la imagen y luego buscaran 

el mejor modelo para sus respectivas clasificaciones. Esto fue necesario para el 

estudio que se hizo en la clasificación de las mamografías.  

 

3.8.1 Support Vector Machine (SVM) 

Un enfoque de aprendizaje automático supervisado popular y de uso frecuente para 

aplicaciones de clasificación y regresión es la máquina de vectores de soporte 

(SVM). Ilustración 5. 
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Ilustración 5 Representación gráfica del modelo SVM. 
https://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quinas_de_vectores_de_soporte. 

Se utiliza para identificar el hiperplano en un conjunto de datos cuyo margen 

entre clases se maximiza. El margen es la separación entre los puntos de datos más 

cercanos, llamados vectores de soporte, y el hiperplano [78]. 

A principios de la década de 1990, los investigadores buscaban un método 

para dividir los puntos de datos en dos clases en un espacio de alta dimensión. Fue 

entonces cuando surgió SVM por primera vez. El algoritmo SVM ahora se ha 

mejorado para manejar la clasificación de clases múltiples además de la 

clasificación binaria, para la que se diseñó inicialmente. SVM se usa ampliamente 

en una variedad de aplicaciones, incluida la clasificación de texto, la clasificación de 

imágenes y la bioinformática. En la investigación médica, SVM se ha utilizado para 

una variedad de tareas, incluido el diagnóstico y pronóstico de enfermedades, el 

descubrimiento de fármacos y el análisis de expresión génica [74]. 

 

3.8.2 Árbol de decisión 

Un árbol de decisiones es un tipo de algoritmo de aprendizaje automático que se 

utiliza tanto para problemas de regresión como de clasificación. Es un modelo 

basado en árbol que representa un conjunto de decisiones y sus posibles 

consecuencias. El objetivo de un árbol de decisión es dividir los datos de entrada 
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en subconjuntos según los valores de las características de entrada y luego hacer 

una predicción según la partición a la que pertenecen los datos [78]. 

Los árboles de decisión se originaron durante las décadas de 1960 y 1970 

cuando los académicos buscaban enfoques novedosos para la representación del 

conocimiento y la toma de decisiones. Inicialmente creados para problemas de 

clasificación binaria, los métodos de árboles de decisión ahora se han mejorado 

para admitir aplicaciones de regresión y clasificación de clases múltiples. 

En un árbol de decisión, los datos se dividen en subconjuntos más pequeños 

según los valores de las características de entrada. Esto se hace creando nodos en 

el árbol, donde cada nodo representa una prueba de una característica. Si la prueba 

es verdadera, los datos se envían a una rama del árbol, y si la prueba es falsa, los 

datos se envían a otra rama. Este proceso continúa hasta que los datos llegan a un 

nodo hoja, que representa una predicción [81]. Ilustración 6. 

 

 

Ilustración 6 Representación gráfica de un árbol de decisiones. https://seremprendedores.com/que-son-los-
arboles-de-decisiones/ 
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3.8.3 K-vecinos más cercanos 

Un algoritmo de aprendizaje automático simple y también muy adecuado para 

problemas de clasificación y regresión se llama K-vecinos más cercanos o en sus 

siglas en inglés, KNN. En este tipo de aprendizaje basado en instancias, el algoritmo 

mantiene los ejemplos de entrenamiento y predice los resultados de las nuevas 

instancias en función de la similitud de esas instancias con las instancias de 

entrenamiento que se guardaron previamente [78]. 

Para anticipar el resultado de una nueva instancia en función de la clase 

mayoritaria de sus vecinos más cercanos, la premisa principal de KNN es que es 

probable que una instancia sea similar a sus vecinos en el espacio de funciones. El 

término "K-vecinos más cercanos" se refiere al número de vecinos más cercanos 

utilizados para producir una predicción, que está determinada por el parámetro K. 

 

Ilustración 7 Representación gráfica de KNN. https://www.mql5.com/en/articles/11678 

KNN se presentó por primera vez como una técnica de reconocimiento de 

patrones simple y eficaz en la década de 1950. Se ha mejorado y ampliado a lo 

largo del tiempo, y ahora se utiliza ampliamente en muchas aplicaciones diferentes, 

como identificación de imágenes, diagnóstico médico y sistemas de recomendación. 

La sencillez y facilidad de uso de KNN son dos de sus principales 

características. Se puede modificar fácilmente para manejar conjuntos de datos más 

complicados y solo necesita una cantidad modesta de código para implementar. 

https://www.mql5.com/en/articles/11678
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KNN también tiene la ventaja de manejar datos categóricos y numéricos, lo que lo 

hace adecuado para una amplia gama de aplicaciones [82]. Ilustración 7  

 

3.8.4 Bosque aleatorio 

Bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje automático conjunto que se utiliza 

para problemas de clasificación y regresión. Es una extensión de los árboles de 

decisión, donde varios árboles se combinan para formar un bosque, donde cada 

árbol hace su propia predicción y la predicción final se hace combinando las 

predicciones de todos los árboles [78]. 

 

Ilustración 8 Representación gráfica de bosque aleatorio. https://medium.com/@hpumah/bosques-aleatorios-
482163ace92e 

 

El enfoque del algoritmo de bosque aleatorio está diseñado para evitar el 

sobreajuste, mejorar la generalización y aumentar la precisión al integrar las 

predicciones de varios árboles. Esto se debe al hecho de que cada árbol del bosque 

se creó utilizando un subconjunto único de los datos de entrenamiento, y cada árbol 

tiene una forma única de dividir los datos. Como resultado, habrá menos sobreajuste 

y mayor precisión porque es menos probable que los árboles del bosque tengan 

fuertes correlaciones entre sí. 

Desde su introducción inicial en la década de 1990, Bosque aleatorio se ha 

convertido en uno de los algoritmos de aprendizaje automático más populares. 
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Funciona de manera efectiva para problemas que involucran interacciones no 

lineales complejas entre las características y el objetivo, así como grandes conjuntos 

de datos dimensionales [42]. Ilustración 8. 

 

3.8.5 Clasificador de aumento de gradiente 

Clasificador de aumento de gradiente es un algoritmo de aprendizaje automático 

que se utiliza para problemas de clasificación binarios y de clases múltiples. Es un 

tipo de aprendizaje conjunto en el que se combinan múltiples modelos débiles para 

formar un modelo fuerte. Clasificador de aumento de gradientes un algoritmo 

iterativo que mejora el modelo con cada iteración al agregar un nuevo alumno débil 

que intenta corregir los errores cometidos por modelos anteriores [83]. 

El concepto de "descenso de gradiente", en el que la función objetivo se 

minimiza iterativamente para obtener la mejor solución, es la base del clasificador 

potenciador de gradiente. La función de pérdida, que calcula la discrepancia entre 

el objetivo proyectado y el objetivo real, sirve como función objetivo en esta 

situación. Para reducir la función de pérdida, el algoritmo incorpora un nuevo alumno 

débil en cada iteración. 

Una de las ventajas clave del clasificador potenciador de gradientes es su 

capacidad para manejar datos con ruido y valores atípicos. Además, también es 

resistente al sobreajuste, que es un problema común en los algoritmos basados en 

árboles de decisión. Los clasificadores que aumentan el gradiente también pueden 

manejar conjuntos de datos con un número desigual de ejemplos positivos y 

negativos [84]. 

 

3.9  Aprendizaje profundo 

Los modelos de inteligencia artificial (IA) están tomando un papel importante en la 

investigación y creación de servicios en el cuidado de la salud. Para esto se tiene 

que buscar los mejores modelos que puedan llevar a mejores resultados y con esto 

un subconjunto del aprendizaje automático ha tomado mucha importancia en estos 
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últimos años llamado aprendizaje profundo. El aprendizaje profundo está logrando 

grandes avances en resolver problemas que se habían resistido entre la comunidad 

de IA por varios años [85], [86].  

Y una grande ventaja que tiene en comparación a modelos clásicos del 

aprendizaje automático, es la extracción de características de manera automática. 

Esto ayuda mucho en cierto de tipos de tareas donde no se tiene claro que tipo de 

descriptor podría ser el indicado al usar al igual que entre más datos se tenga estos 

modelos profundos pueden lograr tener mucho mejor desempeño [85]. Ilustración 9. 

 

 

Ilustración 9 Diferencia entre aprendizaje automático y aprendizaje profundo 

 

3.9.1 Redes neuronales 

Uno de las ramas más interesantes y estudiadas de la inteligencia artificial son las 

redes neuronales artificiales o también conocidas por sus siglas en inglés como 

(ANN). Las redes neuronales artificiales son algoritmos matemáticos generados por 

computadora. Estas redes están diseñadas para aprender de los datos y aprender 

el conocimiento que contienen. Estos modelos son digitalizaciones del cerebro 

biológico [85].  

Las redes neuronales han sido ampliamente utilizadas en las ciencias y en la 

tecnología con aplicaciones en varias ramas como podría ser la química, la física y 

la biología. Estas redes tratan de una técnica de aprendizaje supervisado y están 

formadas por varias capas con varias neuronas (Aunque existe los casos que son 

solo un perceptrón es suficiente para ser llamado una red neuronal). 
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De la manera más básica su topología está constituida de la siguiente forma: 

una capa de entrada donde entran los datos para la alimentación de la red, una capa 

de salida que va a representar la estimación del algoritmo y finalmente las capas 

internas que pueden variar dependiendo la complejidad del algoritmo que se esté 

utilizando. Esto será una transición donde los valores de entradas y las capas 

internas se les darán unos pesos y bias que se irán adaptando en la etapa del 

entrenamiento. Cada una de estas neuronas tendrá una función de activación que 

será defina en base a las necesidades de la investigación o proyecto [87]. 

Los algoritmos de aprendizaje profundo pueden superar a los métodos 

tradicionales de aprendizaje automático debido a su capacidad para manejar 

grandes cantidades de datos, aprender representaciones jerárquicas y extraer 

automáticamente funciones que son relevantes para el problema en cuestión. Esto 

permite que el modelo aprenda patrones más complejos en los datos y haga 

predicciones más precisas en comparación con los modelos superficiales. Además, 

los algoritmos de aprendizaje profundo también pueden manejar relaciones no 

lineales entre entradas y salidas, mientras que los métodos tradicionales de 

aprendizaje automático pueden tener problemas con este tipo de problemas [85], 

[87]. Ilustración 10. 

 

Ilustración 10 Modelo de una red neuronal artificial básica con 2 capas ocultas. 
https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-funciones/ 
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Otra ventaja del aprendizaje profundo es su capacidad para aprender a partir 

de datos no estructurados, como imágenes y audio, con los que luchan los métodos 

tradicionales de aprendizaje automático. Mediante el uso de redes neuronales 

convolucionales (CNN) o redes neuronales recurrentes (RNN), los algoritmos de 

aprendizaje profundo pueden aprender representaciones significativas de este tipo 

de datos y hacer predicciones con gran precisión [88]. 

Las neuronas de cada capa están conectadas a todas las neuronas de la 

capa anterior y así sucesivamente, pero en cada capa independiente las neuronas 

que la conforman no tienen ninguna conexión interna [87] 

Un modelo simple de neurona artificial básica que será la base para comprender 

una más compleja consiste en: 

• Un conjunto de entradas. 

(𝑋1, … 𝑋𝑛) 

• Los pesos sinápticos que corresponden a cada entrada. 

(𝑊1, … 𝑊𝑛) 

• Una función de agregación.  

∑(𝑊𝑖𝑋𝑖)

𝑛

𝑖−1

 

• Una función de activación. 

• Una salida. 

 

Este tipo de redes resultaban útiles y habían dado buenos resultados en 

diferentes tipos de investigaciones. Incluso, muchos proyectos de regresión o 

clasificación más básicos podían obtener buenos resultados. Sin embargo, el 

problema surgía al utilizar muchos más datos de entrada, como en el caso del 
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análisis de imágenes. Una de las formas de utilizar estas redes neuronales en el 

análisis de imágenes era convertir cada pixel de la imagen en una entrada de la red, 

lo que implicaba una gran cantidad de entradas. Por ejemplo, una imagen a color 

de 224x224x3 requeriría 150,528 neuronas de entrada, lo que podría provocar 

problemas de escalabilidad.  

 

Ilustración 11 Modelo de un perceptrón. http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=72 

Cabe mencionar que, si se utilizaron las redes neuronales convencionales, 

pero sin utilizar las entradas de los pixeles de la imagen sino al igual que los otros 

modelos convencionales del aprendizaje automático. Se usaron los descriptores 

anteriormente mencionados como GLCM, FOF, y GLRLM. Esto para intentar un 

mejor desempeño con muchas menos entradas. Sin embargo, en esta investigación 

se decidió ir principalmente por unas redes neuronales más complejas llamadas 

redes neuronales convolucionales (CNN). Las CNN son conocidas por encontrar 

patrones en imágenes con mayor índice de exactitud y tener mejor desempeño 

general que sus antecesores. 

 

3.9.2 Redes neuronales convolucionales. 

Las redes neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neuronal Network por 

sus siglas en inglés) son un tipo de red neuronal artificial que aprenden directamente 

de los datos eliminando la necesidad de extracción manual de las características 

como seria en el aprendizaje automático [85].  
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Las CNN están diseñadas para imitar la función la corteza del cerebro 

humano. Y son particularmente buenas para encontrar patrones en las imágenes y 

así poder reconocer objetos o caras. CNN también son muy efectivas para las 

clasificaciones datos que no estén en las imágenes como podría ser el audio. La 

razón del buen funcionamiento de las CNN son las capas encargadas en la 

extracción de las características, capas que no se encuentran en una red neurona 

artificial convencional, y estas son las siguientes: Capa convolucional, capa de 

rectificación (ReLU), capa de agrupamiento, capa dropout, capa de clasificación. 

Ilustración 12. 

 

Ilustración 12 Modelo estándar para una red neuronal convolucional. https://www.diegocalvo.es/red-neuronal-
convolucional/ 

 

3.9.2.1 Capa convolucional 

Esta capa pone a la imagen de entrada a través de múltiples filtros de convolución, 

donde cada uno muestra diferentes características de la imagen (Pueden ser una 

cantidad n de filtros). 

Las capas de convolución toman de entrada una imagen (Donde la imagen 

es tomada como una matriz de 𝑚 𝑥 𝑛) y esta misma da como salida múltiples 

imágenes nuevas que son en base a los filtros que se le fueron dados de manera 

aleatoria. 
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Para esto se tiene que especificar el número de filtros con el cual se quiere 

trabajar, el tamaño de estos mismos y los pasos para su desplazamiento. 

En la siguiente ilustración se puede observar como por medio de una imagen 

se pueden obtener en la salida diferentes imágenes con su respectivo filtro. 

Ilustración 13. 

 

Ilustración 13 Imágenes sacadas de la capa de convolución. https://datascience.aero/aviation-function-deep-
learning/ 

 

Cuando se está diseñando la topología de la red que se esté utilizando es 

importante saber que las capas de convolución detectan patrones complejos en 

base a la imagen de entrada que se le está proporcionando. En otras palabras, no 

es necesario elegir o buscar los filtros para detectar estos patrones, sino que estos 

filtros de generan con el mismo entrenamiento. Lo que quiere decir que las mismas 

capas buscan los mejores filtros para así obtener los patrones más característicos. 

 

3.9.2.2 Capa de rectificación (ReLU) 

Las ReLU son neuronas utilizadas para una función rectificadora. Las ReLU 

permiten un entrenamiento más rápido y efectivo donde los valores negativos los 
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pasa como 0 y mantienen todos los valores positivos. Esta capa es también 

conocida como activación y hay varios tipos que se pueden usar en este tipo de 

redes (como la función sigmoid y la función tangente hiperbólica). Pero se menciona 

ReLU ya que es uno de lo más utilizados en las arquitecturas actuales [85], [89].  

Ilustración 14. 

 

Ilustración 14 Función ReLU 

La fórmula de la función viene dada de la siguiente forma: 

𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥) 

 

3.9.2.3 Capa de agrupamiento 

Esta capa divide la imagen de entrada por lo general después de la capa de 

convolución. Simplifica la salida donde se reduce el número de parámetros. Esta 

capa selecciona los rangos más representativos de cada región [85], [87]. Esta capa 

ayuda por igual a disminuir el coste computacional para las siguientes capas, sin 

embargo, habrá perdida de información en la imagen. Hay varios tipos de capas de 

agrupamiento, pero las más conocidas son (Maxpooling y Averagepooling). 
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En la Ilustración 15 se muestra el concepto de agrupamiento máximo 

(Maxpooling) donde se obtiene el número mayor del núcleo asignado. En el 

siguiente ejemplo los valores serian 9 y 7 respectivamente.  

 

Ilustración 15 Agrupamiento máximo (Maxpooling). 

 

En la Ilustración 16 el concepto de agrupamiento es similar pero no se obtiene 

el número mayor del núcleo, sino que se hace la suma de todos los valores dentro 

de ese mismo núcleo. Y los valores obtenidos pueden ser enteros, pero en el caso 

que sean decimales se redondean.  

 

Ilustración 16 Agrupamiento promedio (Averagepooling). 
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3.9.2.4 Capa Dropout 

Aunque dropout no es considerada como una capa como tal sino como una 

modificación que se puede añadir, aun así, se puede agregar en la topología como 

si fuera una capa más (Tensorflow lo permite) [88], [90]. Ilustración 17. 

 

Ilustración 17 función de dropout. 

 

El dropout permite desconectar de manera aleatoria un porcentaje de sus 

neuronas, esto ayuda en el entrenamiento a ignorar parte de la información que está 

disponible. De esta forma la red es obliga a aprender patrones más robustos y 

generales, el dropout es muy utilizado para el sobreajuste. En la Ilustración 17. se 

muestra cómo sería la red un antes y después de utilizar el dropout. 

 

3.9.2.5 Capa de salida (Capa de clasificación) 

Esta capa que es la última parte de toda la topología está encargada de darle los 

valores de salida. Estos mismos son interpretados con probabilidades de pertenecer 

a cada clase que se esté utilizando. Existen dos formas que son de las utilizadas en 

la tarea de clasificación: Clasificación binaria y clasificación multiclase [85].  

La función logística tiene forma de "S", por lo que también se la conoce como 

función "sigmoidea". Esta forma significa que la función puede tomar cualquier valor 
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de entrada y asignarlo a un valor entre 0 y 1, lo que la hace útil para modelar la 

probabilidad. Esta es la razón por la que la función sigmoidea se usa en el 

aprendizaje profundo como una función de activación en la red neuronal artificial. 

Ilustración 18. 

 

Ilustración 18 Función sigmoidal. 

La función sigmoidea es diferenciable, lo que la hace útil para algoritmos de 

optimización como el descenso de gradiente, que se utilizan para entrenar redes 

neuronales. La derivada de la función sigmoidea es fácil de calcular y se puede 

utilizar para calcular el gradiente de la función de costo con respecto a los pesos y 

sesgos de la red. 

La función sigmoidea tiene algunas otras propiedades que la hacen útil para 

las redes neuronales. Por ejemplo, es una función no lineal, lo que significa que 

puede modelar relaciones complejas entre entradas y salidas. También tiene un 

rango de salida fijo de [0, 1], lo que lo hace útil para modelar la probabilidad [91], 

[92]. 

En la primera después de sacar las características el clasificador se encarga 

de decidir si pertenece a una clase u a otra (por lo general se utilizada una función 

sigmoide para obtener valores entre 0 y 1). La siguiente formula es la representación 

matemática de la función sigmoide (14): 
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𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝒮(𝓍) =
1

1 + 𝑒−𝑥
   

( 14 ) 

En la segunda la clasificación es muy parecida, pero en este ejemplo después 

de obtener las características se buscará por un porcentaje a que clase los datos 

pertenecen entre 3 o más clases (para esta tarea de clasificación se utilizada la 

función softmax)  

La función softmax se define por elementos, lo que significa que se aplica por 

separado a cada elemento del vector de entrada. Convierte la entrada en la 

distribución de probabilidad de la salida mediante la normalización de los valores de 

entrada. La salida de la función softmax se denomina softmax de la entrada. La 

función softmax tiene algunas propiedades que la hacen útil para las redes 

neuronales. Por ejemplo, es diferenciable, lo que lo hace útil para algoritmos de 

optimización como el descenso de gradiente, que se utilizan para entrenar redes 

neuronales. La derivada de la función softmax con respecto a sus entradas se puede 

calcular fácilmente [93]. Ilustración 19. 

 

 

Ilustración 19 Función softmax. 

 



 

65 
 

Otra propiedad importante es que la salida de la función softmax está 

centrada en cero, lo que significa que está más equilibrada en términos de valores 

positivos y negativos. Esto puede ayudar a mitigar el problema de sesgo que puede 

causar la función sigmoidea. La siguiente formula es la representación matemática 

de la función softmax (15): 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝜎(𝓏)𝑖 =
𝑒𝓏𝑖

∑ 𝑒𝓏𝑗𝐾
𝑗=1

 . (15) 

 

3.9.3 Conceptos importantes al utilizar CNN 

 

3.9.3.1 Sobreajuste (Overfitting) 

El sobreajuste en el aprendizaje profundo ocurre cuando un modelo se entrena 

demasiado bien en un conjunto de datos de entrenamiento y, como resultado, se 

desempeña mal en datos nuevos e invisibles. Esto sucede porque el modelo ha 

aprendido el ruido y las variaciones aleatorias presentes en los datos de 

entrenamiento, en lugar de los patrones y relaciones subyacentes que se pueden 

generalizar a nuevos datos [85]. 

En el aprendizaje profundo, el sobreajuste puede ocurrir cuando un modelo 

tiene demasiados parámetros, lo que lo hace más complejo de lo necesario. Esta 

complejidad permite que el modelo se ajuste muy bien a los datos de entrenamiento, 

pero también aumenta la probabilidad de que el modelo se ajuste al ruido de los 

datos, en lugar de a los patrones subyacentes. 

Una de las formas más comunes de evitar el sobreajuste en el aprendizaje 

profundo es utilizar técnicas de regularización. Estas técnicas agregan un término 

de penalización a la función de pérdida del modelo, lo que desalienta al modelo a 

asignar pesos altos a ciertos parámetros. Las formas más comunes de 

regularización para el aprendizaje profundo son la regularización L1 y L2, que 

agregan penalizaciones basadas en el valor absoluto o el cuadrado de los valores 

de los parámetros, respectivamente [94].  
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Otra forma de evitar el sobreajuste es mediante el uso de más datos. Tener 

más datos permite que el modelo aprenda más características generales y menos 

ruido. Sin embargo, recopilar más datos puede ser difícil o costoso, por lo que no 

siempre es una solución práctica. 

 

3.9.3.2 Aumento de datos (Data augmentation):  

El aumento de datos es una técnica utilizada para aumentar artificialmente el 

tamaño de un conjunto de datos mediante la creación de versiones modificadas de 

los datos existentes. Esto se hace aplicando varias transformaciones aleatorias a 

las imágenes, como rotación, escalado, recorte y volteo. El objetivo del aumento de 

datos es aumentar la diversidad de los datos de entrenamiento, lo que puede ayudar 

a reducir el sobreajuste y mejorar el rendimiento de generalización de los modelos 

de aprendizaje profundo. 

En el aprendizaje profundo, el aumento de datos se usa a menudo en 

combinación con redes neuronales convolucionales (CNN) para tareas de 

clasificación de imágenes. Las CNN pueden aprender características de las 

imágenes de entrada, pero pueden ser sensibles a pequeños cambios en la entrada, 

como la traducción y la rotación. El aumento de datos se puede utilizar para exponer 

el modelo a estas variaciones durante el entrenamiento, lo que puede mejorar su 

solidez y capacidad para generalizar a nuevos datos. 

 

3.9.3.3 Parada temprana (Early Stopping):  

El Early Stopping o también conocida como detención anticipada es una técnica 

utilizada para evitar el sobreajuste en el aprendizaje profundo al interrumpir el 

proceso de capacitación cuando el rendimiento en un conjunto de validación 

comienza a degradarse. El sobreajuste ocurre cuando un modelo se especializa 

demasiado en los datos de entrenamiento, lo que resulta en un rendimiento de 

generalización deficiente en datos nuevos [95]. 
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En el aprendizaje profundo, la detención anticipada se implementa al 

monitorear el rendimiento del modelo en un conjunto de validación durante el 

proceso de capacitación. El proceso de entrenamiento se detiene cuando el 

rendimiento en el conjunto de validación comienza a degradarse, como lo indica una 

métrica como la pérdida de validación o la precisión de la validación. Al detener el 

proceso de entrenamiento antes de que ocurra el sobreajuste, el modelo puede 

generalizar mejor los datos nuevos. 

Existen diferentes estrategias para determinar cuándo detener el proceso de 

entrenamiento mediante la detención anticipada. Un enfoque común es usar un 

número fijo de épocas de entrenamiento. En este enfoque, el proceso de 

entrenamiento se detiene después de un cierto número de épocas, 

independientemente del rendimiento en el conjunto de validación. 

 

3.9.3.4 Abandono (Dropout): 

Capas de dropout: Con las capas de dropout se reduce pesos grandes lo que 

reduce la complejidad del modelo. Como se había mencionado anteriormente de 

esta capa o método, se apagan aleatoriamente neuras para prevenir la complejidad 

del modelo y así prevenir el sobreajuste. 

El dropout es una técnica utilizada para evitar el sobreajuste en el aprendizaje 

profundo mediante el abandono aleatorio (es decir, la configuración a cero) de un 

cierto porcentaje de neuronas durante el proceso de entrenamiento. Al descartar 

neuronas aleatoriamente, el modelo se ve obligado a aprender representaciones 

más sólidas y redundantes, lo que puede ayudar a mejorar el rendimiento de 

generalización del modelo. 

El dropout generalmente se aplica a las capas completamente conectadas 

de una red neuronal profunda, pero también se puede aplicar a las capas 

convolucionales. La tasa de abandono es un hiperparámetro que determina la 

proporción de neuronas a abandonar. Una tasa de dropout de 0.5 significa que se 

abandonará la mitad de las neuronas de la capa. El dropout se puede implementar 
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aplicando una máscara binaria a las activaciones de una capa durante el paso hacia 

adelante. La máscara se genera mediante el muestreo de una distribución de 

Bernoulli con probabilidad p, donde p es la tasa de abandono. Las neuronas 

correspondientes a un valor de 1 en la máscara se mantienen, mientras que las 

neuronas correspondientes a un valor de 0 se eliminan [85], [90]. 

 

3.9.3.5 Optimizadores 

El optimizador es una parte fundamental para el entrenamiento de las CNN. Estos 

algoritmos o métodos son usados para cambiar los atributos de las redes neuronales 

que se está entrenando. Puede ser para red neuronal estándar o una CNN. Los 

atributos que cambian son los pesos y la tasa de aprendizaje [96]. 

En el aprendizaje profundo, un optimizador es un algoritmo que se utiliza para 

actualizar los parámetros del modelo durante el entrenamiento, con el fin de 

minimizar la función de pérdida. El objetivo del optimizador es encontrar el conjunto 

de parámetros que minimizan la pérdida, para que el modelo pueda hacer 

predicciones precisas sobre datos no vistos [85]. 

Hay varios tipos diferentes de optimizadores que se pueden usar en el 

aprendizaje profundo, cada uno con sus propias fortalezas y debilidades [97]. 

Algunos de los optimizadores más populares incluyen: 

• Descenso de gradiente estocástico / Stochastic Gradient Descent 

(SGD): este es uno de los optimizadores más básicos y más utilizados. Utiliza 

el gradiente de la función de pérdida con respecto a los parámetros del 

modelo para actualizar los parámetros en la dirección opuesta al gradiente. 

• Momentum: este optimizador es una extensión de SGD que utiliza el impulso 

para suavizar las actualizaciones de los parámetros. Utiliza los gradientes 

pasados acumulados para actualizar los parámetros. 

• Nesterov Momentum: este optimizador es similar a Momentum, pero usa el 

gradiente de la posición futura en lugar de la posición actual. Esto puede 

ayudar a mejorar la estabilidad del proceso de entrenamiento. 
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• Estimación de momento adaptativo / Adaptive Moment Estimation 

(Adam): este es un optimizador más avanzado que cambia de forma 

adaptativa la tasa de aprendizaje para cada parámetro en función de la 

información de gradiente histórica. 

• Propagación de raíz cuadrática media / Root Mean Square Propagation 

(RMSProp): este optimizador también es una extensión de SGD, pero utiliza 

un promedio móvil del gradiente cuadrático para escalar la tasa de 

aprendizaje. 

• Adagrad: este optimizador adapta la tasa de aprendizaje de cada parámetro 

en función de la información de gradiente histórica y requiere menos memoria 

en comparación con otros optimizadores. 

Es importante tener en cuenta que la elección del optimizador depende de la 

tarea específica y el tipo de datos. Cada optimizador tiene sus propias propiedades 

únicas y es importante experimentar con diferentes optimizadores para encontrar el 

mejor para la tarea específica. 

Para esta investigación se utilizó el optimizador Adam por su gran desempeño y 

capaz de obtener muy buenos resultados [98]. 

Adam también tiene la ventaja de ser computacionalmente eficiente y requiere 

menos memoria en comparación con otros optimizadores, porque solo almacena un 

promedio móvil de tamaño fijo del gradiente al cuadrado, en lugar del historial 

completo. Este optimizador se puede usar con una variedad de redes neuronales y 

es resistente a la elección de la tasa de aprendizaje inicial. También puede manejar 

gradientes escasos y regularización L1/L2. 

Adam se considera uno de los mejores optimizadores para el aprendizaje 

profundo porque combina las ventajas de varios otros algoritmos de optimización, 

como: 

• Utiliza el gradiente de los parámetros actuales para actualizar los parámetros, 

como en el optimizador Stochastic Gradient Descent (SGD). 
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• También utiliza la información histórica del gradiente para adaptar la tasa de 

aprendizaje de cada parámetro, como en el optimizador de Adagrad. 

• Utiliza el impulso para suavizar las actualizaciones de los parámetros, como 

en los optimizadores Momentum y Nesterov Momentum. 

 

3.9.3.6 Aprendizaje de transferencia. 

El aprendizaje por transferencia es una técnica de aprendizaje automático en la que 

un modelo entrenado en una tarea se utiliza como punto de partida para un modelo 

en una segunda tarea. Esto puede generar tiempos de entrenamiento más rápidos 

y un mejor rendimiento en la segunda tarea, especialmente si la segunda tarea tiene 

datos limitados disponibles [99], [100]. 

Hay varios tipos diferentes de aprendizaje de transferencia, que incluyen: 

• Aprendizaje de transferencia basado en instancias: donde un modelo se 

entrena en un conjunto de datos y luego se ajusta en un segundo conjunto 

de datos. Esto se usa a menudo en tareas de visión por computadora, donde 

un modelo entrenado en un gran conjunto de datos de imágenes se ajusta 

con precisión en un conjunto de datos de imágenes más pequeño para una 

tarea específica. 

• Aprendizaje de transferencia basado en características: donde las 

características aprendidas por un modelo entrenado en una tarea se utilizan 

como entrada para un modelo entrenado en una segunda tarea. Esto se usa 

a menudo en tareas de procesamiento de lenguaje natural, donde las 

incrustaciones de palabras aprendidas por un modelo entrenado en un gran 

conjunto de datos de texto se usan como entrada para un modelo entrenado 

en un conjunto de datos de texto más pequeño. 

• Aprendizaje de transferencia de modelo preentrenado: donde un modelo 

preentrenado se utiliza como punto de partida para una nueva tarea. Esto se 

usa a menudo en tareas de visión por computadora, donde un modelo 
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previamente entrenado se usa como extractor de características y las 

características extraídas se usan como entrada para un nuevo modelo. 

En general, el aprendizaje de transferencia puede ser beneficioso cuando la 

tarea en cuestión tiene datos etiquetados limitados, o cuando la tarea es muy similar 

a la tarea en la que se entrenó previamente el modelo, lo que puede ser el caso en 

muchas aplicaciones del mundo real. 

El aprendizaje de transferencia es una técnica en la que un modelo previamente 

entrenado, generalmente entrenado en un conjunto de datos grande, se usa como 

punto de partida para entrenar un nuevo modelo en un conjunto de datos más 

pequeño. La idea es que el modelo previamente entrenado ya haya aprendido 

características útiles del gran conjunto de datos, que se pueden reutilizar en el 

nuevo modelo para mejorar su rendimiento [101]. 

Hay dos tipos principales de transferencia de aprendizaje: basado en 

características y ajuste fino. 

• En el aprendizaje de transferencia basado en características, el modelo 

preentrenado se usa para extraer características del nuevo conjunto de 

datos, y se entrena un nuevo clasificador sobre estas características. Esto 

normalmente se hace cuando el nuevo conjunto de datos tiene un número 

diferente de clases o una estructura diferente que el conjunto de datos 

original. 

• El ajuste fino, por otro lado, implica entrenar el modelo previamente 

entrenado en el nuevo conjunto de datos, normalmente con una tasa de 

aprendizaje menor que en el entrenamiento original.  

Los modelos preentrenados están disponibles para la mayoría de las 

arquitecturas y ya están entrenados en grandes conjuntos de datos. Estos modelos 

están entrenados en grandes conjuntos de datos como imagenet y se pueden usar 

como un extractor de características o una herramienta de ajuste. Se pueden usar 

las capas convolucionales de estos modelos como un extractor de características y 
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usar una nueva capa completamente conectada para clasificar el nuevo conjunto de 

datos. 

El ajuste fino de un modelo previamente entrenado se puede realizar 

descongelando las capas del modelo y entrenándolo más en el nuevo conjunto de 

datos. Esto se puede hacer descongelando las últimas capas del modelo y 

entrenándolas en el nuevo conjunto de datos. Esto puede generar mejores 

resultados que entrenar el modelo desde cero en un conjunto de datos más 

pequeño. Para la investigación se usó el aprendizaje de transferencia y aplicamos 

un ajuste fino, pero en este caso solamente cambiando el modelo de clasificación 

con uno que se ajustara al problema en cuestión. Tanto para el problema binario 

como el problema trinario (Multiclase) Ilustración 20. 

 

 

Ilustración 20 Descripción grafica de un modelo de transferencia de aprendizaje. 
https://www.bbvaaifactory.com/es/applying-transfer-learning-to-natural-language-models/ 

3.9.4 Redes neuronales convolucionales en la medicina. 

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo específico de algoritmo de 

aprendizaje profundo que se ha utilizado ampliamente en diversas aplicaciones 

médicas, incluido el análisis de imágenes, el soporte de diagnóstico y el análisis de 

datos [102], [103]. 

• Análisis de imágenes médicas: las CNN se pueden utilizar para analizar 

imágenes médicas como radiografías, tomografías computarizadas e 
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imágenes de resonancia magnética. Pueden ser entrenados para clasificar 

diferentes tipos de imágenes médicas, detectar tumores y segmentar 

órganos. Por ejemplo, se puede entrenar a una CNN para detectar cáncer de 

pulmón en tomografías computarizadas aprendiendo a identificar patrones 

asociados con tumores cancerosos. Otro ejemplo es que se puede entrenar 

una CNN para segmentar órganos en una imagen de resonancia magnética, 

que se puede usar para ayudar en la planificación quirúrgica. 

• Registro de imágenes médicas: las CNN se pueden usar para alinear 

diferentes imágenes médicas, como imágenes pre y posoperatorias, para 

mejorar la precisión del diagnóstico médico. Las CNN pueden aprender a 

hacer coincidir las características de las imágenes y usar esta información 

para alinear las imágenes, lo que puede ayudar a mejorar la precisión de las 

intervenciones diagnósticas o terapéuticas. 

• Soporte de diagnóstico médico: las CNN se pueden usar para ayudar en 

el diagnóstico de enfermedades como el cáncer de piel, el cáncer de pulmón 

y la retinopatía diabética. Las CNN pueden entrenarse para clasificar 

imágenes de lesiones cutáneas como benignas o malignas, por ejemplo, lo 

que puede ayudar a reducir la cantidad de biopsias innecesarias y mejorar la 

precisión de los diagnósticos. 

• Análisis de datos médicos: las CNN se han utilizado para analizar registros 

de salud electrónicos y otros datos médicos para identificar patrones que 

pueden usarse para predecir los resultados de los pacientes. Por ejemplo, se 

puede entrenar una CNN para predecir la probabilidad de que un paciente 

desarrolle una determinada afección en función de su información 

demográfica, resultados de laboratorio y otros datos. 

• Generación de imágenes médicas: las CNN se pueden usar para generar 

imágenes médicas sintéticas, como tomografías computarizadas, que se 

pueden usar para aumentar el conjunto de datos de entrenamiento o para 

simular escenarios médicos. Esto puede ser útil para entrenar modelos en 

condiciones raras donde hay datos limitados disponibles. 
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• Procesamiento de lenguaje natural médico (NLP): las CNN también se 

utilizan para procesar datos de texto médico de registros de salud 

electrónicos, notas clínicas y otros documentos médicos. Se pueden usar 

para tareas como el reconocimiento de entidades nombradas, la extracción 

de relaciones y el análisis de sentimientos. 

Es importante tener en cuenta que el uso de CNN en medicina requiere una gran 

cantidad de datos médicos anotados para entrenar los modelos de manera efectiva 

y garantizar que los modelos sean sólidos y generalizables. Además, es importante 

tener en cuenta las consideraciones éticas y legales, como la privacidad de los datos 

y el consentimiento informado, cuando se trabaja con datos médicos. 

En la mamografía, las CNN pueden ayudar a identificar los cánceres de mama 

que los radiólogos pueden pasar por alto. Las CNN también pueden ayudar a reducir 

la cantidad de resultados falsos positivos, lo que puede dar lugar a biopsias 

innecesarias. 

Las razones por las que las CNN son buenas para la clasificación de mamografías 

son: 

• Las CNN están diseñadas para procesar y analizar datos de imágenes, lo 

que las hace muy adecuadas para el análisis de mamografías. 

• Las CNN pueden aprender relaciones complejas entre las características de 

la imagen y el diagnóstico de cáncer y pueden usar esta información para 

hacer predicciones precisas. 

• Las CNN pueden manejar grandes cantidades de datos, lo que las hace 

adecuadas para su uso con grandes conjuntos de datos de imágenes de 

mamografía. 

Sin embargo, es importante tener en cuenta que, si bien las CNN han mostrado 

resultados prometedores en la clasificación de mamografías, aún no reemplazan a 

los radiólogos humanos y deben usarse junto con la experiencia humana. Se 

necesita más investigación y desarrollo para mejorar la precisión y confiabilidad de 

las CNN en el análisis de imágenes médicas. 
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3.10  Arquitecturas de redes neuronales convolucionales 

Teniendo los conceptos básicos de las redes neuronales convolucionales ahora se 

sabe que la diferencia entre una red artificial tradicional a una CNN son las capas 

que se encargarán de extraer las características esenciales de las imágenes las 

cuales serán analizadas y clasificadas posteriormente. Con esta información es 

sencillo crear una propia CNN y usarla para un proyecto. Aunque el trabajo en 

modificar sus hiperparametros puede ser largo y extenuante, por lo que se decidió 

realizar un proceso conocido como transferencia de aprendizaje donde se utilizan 

CNN pre-entrenadas anteriormente y son utilizadas con cambios menores al 

problema que se esté utilizando en cuestión. 

Las siguientes CNN preentrenadas fueron las que se utilizaron para esta 

tarea de clasificación de mamografías: AlexNet, MobileNet, MobileNetV3 Small, 

MobileNetV3 Large, VGGNet, ResNet, Inception, DenseNet, EfficientNet. 

 

3.10.1 AlexNet 

AlexNet es una red neuronal convolucional (CNN) que fue desarrollada por Alex 

Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton en 2012 [32]. Fue el primer modelo de 

aprendizaje profundo en ganar el ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge (ILSVRC) en 2012, logrando un top -5 tasa de error del 15,3 %, lo que 

supuso una mejora significativa con respecto a los modelos de última generación 

anteriores. 

La arquitectura de AlexNet consta de varias capas convolucionales y de 

agrupación, seguidas de varias capas completamente conectadas. Tiene un total de 

8 capas, con 5 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas. 

Las capas convolucionales se utilizan para extraer características de las 

imágenes de entrada y las capas de agrupación se utilizan para reducir la resolución 

espacial de los mapas de características. Las capas totalmente conectadas se 

utilizan para clasificar las imágenes en función de las características extraídas. Una 

de las innovaciones clave de AlexNet fue el uso de la Unidad Lineal Rectificada 
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(ReLU) como función de activación de las capas ocultas, lo que mejoró la velocidad 

de entrenamiento y el rendimiento del modelo Ilustración 21. 

 

Ilustración 21 Topología de la red neuronal convolucional: AlexNet. 
https://www.researchgate.net/figure/Scheme-of-the-AlexNet-network-used_fig1_320052364 

3.10.2 MobileNet 

MobileNet es una red neuronal convolucional (CNN) liviana desarrollada por Google 

en 2017 [27]. Su objetivo principal es crear un modelo que sea lo suficientemente 

pequeño como para ejecutarse en dispositivos móviles e integrados, al tiempo que 

logra un buen rendimiento en las tareas de clasificación de imágenes. 

MobileNet se basa en el concepto de convoluciones separables en 

profundidad, que pueden reducir en gran medida la cantidad de parámetros y el 

costo computacional del modelo. En una convolución separable en profundidad, la 

operación de convolución se divide en dos etapas: una convolución en profundidad 

que aplica un solo filtro a cada canal de entrada y una convolución en punto que 

combina la salida de la convolución en profundidad. Esta separación permite un uso 

mucho más eficiente de la computación y reduce el número de parámetros. 

La arquitectura de MobileNet consiste en una serie de capas de convolución 

separables en profundidad, seguidas de capas de convolución en puntos y 

agrupación de promedio global. También utiliza la convolución separable de 

Depthwise en lugar de la convolución tradicional, lo que ayuda a reducir la cantidad 

de parámetros y cálculos. 
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Ilustración 22 Topología de la red neuronal convolucional: MobileNet. https://wikidocs.net/165429 

 

 

Los experimentos en el conjunto de datos de ImageNet muestran que las 

MobileNet logran una alta precisión con hasta 50 veces menos cálculos y una 

reducción de 4 veces en el uso de la memoria en comparación con las CNN 

tradicionales. El documento también demuestra que las redes móviles son 

adecuadas para aplicaciones de visión móvil en tiempo real, ya que pueden 

ejecutarse de manera eficiente en dispositivos móviles con recursos informáticos 

limitados. Ilustración 22. 

 

3.10.3 MobileNetV3 Small y Large 

MobileNetV3 es la última versión de la serie MobileNet y Google la presentó en 2019 

[26]. El objetivo principal de MobileNet V3 es mejorar la eficiencia y la precisión de 

las versiones anteriores de MobileNet, sin dejar de ser adecuado para dispositivos 

móviles e integrados. MobileNetV3 viene en dos versiones: MobileNetV3-Small y 

MobileNetV3-Large. Ambas versiones utilizan una nueva estructura de red 

denominada "MobileNetV3 Block", que mejora la eficiencia y la precisión del modelo. 

Ilustración 23. 
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El documento explora diferentes opciones arquitectónicas y principios de 

diseño, como el uso de bloques de construcción más eficientes y la incorporación 

de técnicas de búsqueda de arquitectura neuronal (NAS). Estas mejoras dan como 

resultado que MobileNetV3 brinde una mayor precisión y una mayor eficiencia en 

comparación con las versiones anteriores de MobileNet y otros modelos de última 

generación. Se evalúa MobileNetV3 en varios conjuntos de datos de referencia y 

demuestra su superioridad en términos de precisión y eficiencia. Además, el 

documento muestra que MobileNetV3 se puede aplicar a una amplia gama de tareas 

de visión móvil, como la clasificación de imágenes y la detección de objetos. 

La versión MobileNetV3-Small está diseñada para ser más eficiente y tiene 

un tamaño de modelo más pequeño, mientras que la versión MobileNetV3-Large 

está diseñada para ser más precisa y tiene un tamaño de modelo más grande. 

La versión MobileNetV3-Small tiene 3,4 millones de parámetros, que es más 

pequeña que otras versiones como V1 y V2. También logra una mayor precisión 

que MobileNetV2 en las tareas de clasificación de imágenes. 

La versión MobileNetV3-Large tiene 9,2 millones de parámetros y logra una 

mayor precisión que la versión V3-Small y otros modelos como V1 y V2. 

 

Ilustración 23 Bloque de MobileNet V3. https://medium.com/ai%C2%B3-theory-practice-business/nextgen-
mobilenetv3-definitions-243e396a4c9a 

 

3.10.4 VGGNet 

VGGNet es una red neuronal convolucional profunda (CNN) desarrollada por Visual 

Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford en 2014 [29]. La arquitectura 
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VGGNet es conocida por su alta precisión y solidez en las tareas de clasificación de 

imágenes. 

Los autores muestran que aumentar la profundidad de la red puede mejorar 

la precisión, pero también presenta desafíos en términos de capacitación y 

eficiencia computacional. Para superar estos desafíos, los autores proponen varias 

innovaciones arquitectónicas, como el uso de filtros muy pequeños y operaciones 

de agrupación para reducir el cálculo, y el uso de conexiones residuales para facilitar 

la optimización. 

La arquitectura de VGGNet consta de varias capas convolucionales y de 

agrupación, seguidas de varias capas completamente conectadas. Se caracteriza 

por su arquitectura profunda, con múltiples capas convolucionales apiladas una 

encima de otra, y el uso de pequeños filtros convolucionales, con un tamaño de 

campo receptivo de 3x3. También utiliza una técnica llamada "redes 

convolucionales muy profundas" (VDCNs) las cuales se caracterizan por su 

profundidad, esta profundidad permite que la red extraiga características en 

diferentes niveles de abstracción y mejora el rendimiento del modelo. 

 

 

Ilustración 24 Topología de la red neuronal convolucional: VGGNet. https://ai.plainenglish.io/vggnet-with-
tensorflow-transfer-learning-with-vgg16-included-7e5f6fa9479a 
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La arquitectura VGGNet utiliza capas de agrupación máximas para reducir la 

resolución espacial de los mapas de características y reducir el costo computacional 

del modelo. También utiliza ReLU (Unidad Lineal Rectificada) como función de 

activación de las capas ocultas. Ilustración 24. 

 

3.10.5 ResNet 

He et al. [28] presentan un marco de aprendizaje residual. ResNet (Residual 

Network) es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda (CNN) 

desarrollada por Microsoft Research Asia. La idea principal detrás de la arquitectura 

ResNet es utilizar una técnica llamada "aprendizaje residual" para aliviar el problema 

de los gradientes que se desvanecen en las CNN profundas. En las CNN profundas 

tradicionales, a medida que aumenta el número de capas, los gradientes tienden a 

ser cada vez más pequeños, lo que dificulta el aprendizaje de la red. ResNet aborda 

este problema mediante la introducción de una conexión de acceso directo, o una 

conexión "residual", que permite que los gradientes pasen por alto una o más capas. 

Esto permite que la red aprenda de manera más eficiente y efectiva. 

Propusieron varios modelos de ResNet, como ResNet-34 A, ResNet-34 B, 

ResNet-34 C, ResNet-50, ResNet-101 y ResNet-152. Un conjunto de estas redes 

residuales logra un error del 3,57% en el conjunto de prueba de ImageNet. El 

resultado de estos modelos ganó el 1er lugar en la tarea de clasificación ILSVRC 

2015. ResNet-50 y ResNet-152 son los modelos utilizados para las pruebas que 

hicimos. 

ResNet 152 es una extensión de ResNet 50, que tiene 152 capas. Al igual 

que ResNet 50, también se entrenó en el conjunto de datos de ImageNet. ResNet 

152 tiene las mismas ventajas que ResNet 50, pero también tiene algunas ventajas 

adicionales: tiene incluso más capas que ResNet 50, lo que le permite aprender 

funciones más complejas y lograr un mejor rendimiento. 
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• Se ha entrenado previamente en un gran conjunto de datos, lo que lo 

convierte en un buen punto de partida para muchas tareas de clasificación 

de imágenes. 

• También se puede ajustar en un conjunto de datos diferente con menos 

datos, ya que ya ha aprendido características sólidas del conjunto de datos 

de ImageNet. 

• Tiene una arquitectura más profunda que ResNet 50, lo que le permite 

aprender funciones más complejas y lograr un mejor desempeño en ciertas 

tareas. 

• Vale la pena señalar que cuanto más profunda sea la red, más poder de 

cómputo se necesitará para entrenar, y también será más propensa al 

sobreajuste, por lo que es importante utilizar técnicas como el aumento de 

datos, el abandono y la regularización para evitarlo. 

En resumen, ResNet 152 es una extensión de ResNet 50, tiene 152 capas y se 

entrenó en el conjunto de datos de ImageNet, al igual que ResNet 50, tiene una 

arquitectura relativamente simple y utiliza conexiones residuales para aliviar el 

problema de los gradientes que se desvanecen en las CNN profundas. Es 

ampliamente utilizado y está bien documentado, lo que lo convierte en un buen 

punto de partida para muchas tareas de clasificación de imágenes. Sin embargo, 

tiene la ventaja adicional de tener más capas, lo que le permite aprender funciones 

más complejas y lograr un mejor rendimiento. Ilustración 25. 
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Ilustración 25 Grafica de toda la estructura del modelo ResNet. https://towardsdatascience.com/review-resnet-
winner-of-ilsvrc-2015-image-classification-localization-detection-e39402bfa5d8 

 

3.10.6 Inception-V3 

Szegedy et al. [31] presentan un modelo de arquitectura de 48 capas de profundidad 

llamado Inception-V3, un modelo de reconocimiento de imágenes que ha 

demostrado alcanzar una precisión superior al 78,1% en el conjunto de datos de 

ImageNet. 

Inception v3 es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda 

(CNN) que fue desarrollada por Google en 2015. Es una extensión de la arquitectura 

Inception, que se introdujo en 2014. La idea principal detrás de la arquitectura 

Inception es usar múltiples capas convolucionales paralelas con diferentes tamaños 

de filtro, llamados "módulos de inicio", para extraer características a diferentes 

escalas. Inception v3 es una CNN profunda que utiliza una combinación de capas 

convolucionales, capas de agrupación máxima y módulos de Inception para extraer 

características de una imagen de entrada. La arquitectura se divide en varias partes, 

denominadas "bloques Inception", cada una de las cuales contiene varios módulos 

Inception. Cada módulo de Inception contiene múltiples capas convolucionales 

paralelas con diferentes tamaños de filtro y diferentes pasos, lo que permite que la 

red extraiga características a diferentes escalas. Ilustración 26. 
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Ilustración 26 Topología de la red neuronal convolucional: Inception-V3. 
https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced?hl=es-419 

 

3.10.7 DenseNet 

Huang et al. [30] presentan un nuevo modelo llamado Red Convolucional Densa 

(DenseNet). Esta arquitectura conecta cada capa con todas las demás capas en 

forma de avance. Esta arquitectura propuesta se evalúa en cuatro tareas 

comparativas de reconocimiento de objetos altamente competitivas, como CIFAR-

10, CIFAR-100, SVHN e ImageNet. 

DenseNet (redes convolucionales densamente conectadas) es una 

arquitectura de red neuronal convolucional profunda (CNN) desarrollada por Gao 

Huang et al. en 2016. La idea principal detrás de DenseNet es utilizar conexiones 

densas, que son conexiones entre todas las capas de la red, en lugar del enfoque 

tradicional de conectar solo las capas adyacentes. Esto permite que la red propague 

la información de manera más eficiente y efectiva, y también ayuda a mitigar el 

problema de los gradientes que se desvanecen. Ilustración 27. 
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Ilustración 27 Estructura de la formación de las capas de DenseNet. 
https://pytorch.org/hub/pytorch_vision_densenet/ 

 

DenseNet se compone de bloques densos, que son bloques de capas que 

están densamente conectadas entre sí. Cada bloque denso contiene varias capas 

convolucionales, seguidas de normalización por lotes y activación de ReLU. La 

salida de cada capa se concatena con la entrada de la siguiente capa, lo que permite 

que la red propague la información de manera más eficiente. Entre los bloques 

densos, se utilizan capas de transición para reducir la cantidad de mapas de 

características y las dimensiones espaciales de los mapas de características. 

 

3.10.8 EfficientNet 

Tan et al. [33] introdujeron una familia de modelos llamada EfficientNets. EfficientNet 

es uno de los modelos eficientes que puede lograr una precisión de última 

generación en ImageNet y tareas de aprendizaje de transferencia de clasificación 

de imágenes de uso común. Esta arquitectura se formó aprovechando una 

búsqueda de arquitectura neuronal multiobjetivo que optimiza la precisión y los 

FLOPS. Ilustración 28. 

EfficientNet es una familia de arquitecturas de redes neuronales 

convolucionales (CNN) que fue desarrollada por Google AI en 2019. La idea 

principal detrás de EfficientNet es mejorar la eficiencia de las CNN escalando la 



 

85 
 

arquitectura de la red y la resolución de la imagen de entrada mientras se mantiene 

un nivel similar de precisión. EfficientNet utiliza una técnica llamada "escalado 

compuesto" para escalar la arquitectura de la red, lo que implica escalar la 

profundidad, el ancho y la resolución de la red simultáneamente. La profundidad, el 

ancho y la resolución de la red están controlados por tres coeficientes de escala: 

profundidad_coeficiente, ancho_coeficiente y resolución_coeficiente.  

Además del escalado compuesto, EfficientNet también utiliza otras técnicas para 

mejorar la eficiencia, como: 

• AutoML: esta es una técnica que encuentra automáticamente la arquitectura 

de red óptima para un conjunto de datos y una tarea determinados. 

• Convolución separable en profundidad: esta es una técnica que separa la 

operación de convolución estándar en una convolución en profundidad y una 

convolución en punto, lo que reduce los requisitos de computación y memoria 

de la red. 

• Bloques de compresión y excitación (SE): estos bloques se utilizan para 

recalibrar de manera adaptativa las respuestas de características de canal 

de una capa convolucional mediante el uso de información global. 

 

 

Ilustración 28 Topología de la red neuronal convolucional: EfficientNet. 
https://ai.googleblog.com/2019/05/efficientnet-improving-accuracy-and.html 
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3.11  Métricas de evaluación. 

 

Para lograr una labor de análisis y comprensión de cada método que se utilizó y 

hacer una evaluación de las soluciones obtenidas, es necesario usar diferentes 

métricas de evaluación. A continuación, se hará una descripción de las que se 

estuvieron usando en este trabajo. 

Para llevar a cabo la evaluación con estas métricas, era necesario que el 

conjunto de datos estuviera etiquetado previamente y, lo más importante, que fuera 

de manera correcta. En esta etapa, se llevaba a cabo una clasificación en la que 

cada instancia del conjunto de datos tenía un etiquetado con un valor real, y luego, 

mediante cualquier algoritmo utilizado previamente, se obtenía el valor predicho. 

Esto permitía conocer qué tan bueno era el modelo para hacer una clasificación. En 

primer lugar, se determinaba cuántos valores el clasificador había identificado 

correctamente y cuáles no, dividiéndolos en las dos categorías previamente 

mencionadas: los valores reales y los valores predichos, donde se tenía la categoría 

positiva P y la categoría negativa N [104]. 

Así los valores que se pueden obtener pueden ser los cuatro siguientes: 

● TP (True positive): El valor de etiquetado real y el valor predicho por 

el clasificador son ambos en este caso positivos. 

● FP (False negative): El valor del etiquetado real es negativo, pero el 

valor predicho por el clasificador fue positivo. 

● TN (True negative): El valor del etiquetado real y el valor predicho por 

el clasificador son ambos en este caso negativos. 

● FN (False negative): El valor del etiquetado real es positivo, pero el 

valor predicho por el clasificador fue negativo. 

El clasificador realizaba dos tipos de predicciones, de las cuales dos eran 

correctas y las otras dos eran errores. La métrica presentada en la siguiente imagen 

mostraba una matriz de confusión que permitía observar cómo estaban 

acomodados los valores anteriormente mencionados. Ilustración 29. 
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Ilustración 29 Matriz de confusión estructura. 

 

En esta investigación, no solo se limitó el problema a una clasificación binaria, sino 

que también se buscó la clasificación en tres clases. En este caso, la matriz de 

confusión fue algo diferente a cómo sería para dos categorías. En la Ilustración 30 

se puede observar un ejemplo de cómo se tendría que hacer el cálculo para cada 

clase. 

 

 

Ilustración 30 Matriz de confusión para problemas de varias categorías. 
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• Exactitud: La precisión es la relación entre el número de predicciones 

correctas realizadas por el modelo y el número total de entradas. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

• Precisión: La precisión es el indicador que muestra la calidad de una 

predicción positiva realizada por el modelo. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

• Sensibilidad (Recall): La sensibilidad mide la capacidad del modelo para 

detectar muestras positivas. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

• F1-score: El F1-score es una combinación de precisión y recall. Esta métrica 

es buena para modelos que no están equilibrados en la misma cantidad de 

datos de cada clase. 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

• Curva ROC y AUC: La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es 

una representación gráfica que muestra el desempeño del modelo de 

clasificación en todos los umbrales de la clasificación. Esta curva muestra 

dos parámetros: La sensibilidad y la especificidad. La AUC (Area under the 

ROC Curve) es una representación numérica del desempeño de la 

clasificación. Ilustración 31. 
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Ilustración 31 Grafica ROC con la métrica AUC.  

https://sinyi-chou.github.io/classification-auc/ 

 

3.12  Bases de datos utilizadas 

Para obtener un diagnóstico preciso en el problema de clasificación de 

mamografías, el preprocesamiento de datos es una de las tareas más importantes. 

Sin embargo, antes de eso, es necesario obtener los datos de un repositorio 

confiable para obtener resultados precisos. En este sentido, se seleccionaron dos 

bases de datos ampliamente utilizadas en el estado del arte: Mini-MIAS y CBIS-

DDSM. 

3.12.1 Mini-MIAS 

La Sociedad de Análisis de Imágenes de Mamografía (MIAS) es un grupo de 

investigación británico interesado en comprender la mamografía y ha creado una 

base de datos de mamografía digital. La película tomada del Programa Nacional de 

https://sinyi-chou.github.io/classification-auc/
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Detección de Senos del Reino Unido ha sido digitalizada a 50 micrones. Hay 322 

películas digitalizadas en la base de datos. También incluye las marcas 

"verdaderas" del radiólogo en cualquier área inusual que pueda estar presente. La 

base de datos se reduce a un borde de píxeles de 200 micras y se rellena/recorta 

para que todas las imágenes sean de 1024 x 1024. 

Las imágenes en la base de datos Mini-MIAS son de calidad variable y 

algunas imágenes contienen artefactos como desenfoque de movimiento y ruido. 

Las imágenes también contienen una variedad de anomalías mamarias, incluidas 

masas, calcificaciones y asimetrías. Cada imagen está etiquetada con el tipo y la 

ubicación de la anomalía mamaria, así como la edad y el estado menopáusico de la 

paciente. La base de datos Mini-MIAS se usa ampliamente en la investigación y el 

desarrollo de sistemas CAD para la detección del cáncer de mama, ya que 

proporciona un conjunto diverso de imágenes con una amplia gama de anomalías 

mamarias y calidad de imagen. La base de datos también es útil para evaluar el 

rendimiento de diferentes técnicas de procesamiento de imágenes y algoritmos de 

aprendizaje automático para la detección del cáncer de mama [21]. Ilustración 32. 
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Ilustración 32 Imágenes de Mini-MIAS recortadas. 

 

3.12.2 CBIS-DDSM 

El subconjunto de imágenes curadas de mama de DDSM es una versión mejorada 

de DDSM (CBIS-DDSM). Radiólogos con capacitación especializada han 

seleccionado y curado esta muestra de imágenes del conjunto de datos DDSM 

original. Para estas imágenes comprimidas se ha utilizado el formato DICOM 

estándar. DICOM es un estándar mundial para almacenar imágenes médicas como 

tomografías computarizadas (CT) e imágenes de resonancia magnética (MRI). 

Las imágenes en la base de datos CBIS-DDSM incluyen casos normales y 

anormales, con una amplia gama de anomalías mamarias, incluidas masas, 

calcificaciones y asimetrías. Cada imagen está etiquetada con el tipo y la ubicación 

de la anomalía mamaria, así como la edad y el estado menopáusico de la paciente. 

Las anotaciones han sido realizadas por radiólogos expertos en mamografía. 
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Ilustración 33 Imágenes de CBIS-DDSM recortadas. 

 

La base de datos CBIS-DDSM se usa ampliamente en la investigación y el 

desarrollo de sistemas CAD para la detección del cáncer de mama, ya que 

proporciona un conjunto diverso de imágenes con una amplia gama de anomalías 

mamarias y calidad de imagen. La base de datos también es útil para evaluar el 

rendimiento de diferentes técnicas de procesamiento de imágenes y algoritmos de 

aprendizaje automático para la detección del cáncer de mama. 

Una de las ventajas de la base de datos CBIS-DDSM es que incluye 

imágenes DM y SFM, lo que permite a los investigadores evaluar el rendimiento de 

los sistemas CAD en diferentes modalidades. Además, la base de datos es 

relativamente grande, lo que permite una evaluación más sólida del rendimiento de 

diferentes algoritmos [20]. Ilustración 33. 
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3.13  Especificaciones de hardware 

 

En esta investigación, se utilizó Python como lenguaje de programación y se requirió 

una estación de trabajo con especificaciones técnicas específicas. La estación de 

trabajo utilizada contaba con una tarjeta gráfica NVIDIA Geforce RTX 3070ti de 8GB, 

un procesador Ryzen R9 5900x, 32GB de RAM DDR4 3200Mhz y un SSD XPG 

Spectrix de 512GB. 

3.14  Especificaciones de software 

Después de haber mencionado las especificaciones del hardware, se utilizaron 

varios lenguajes de programación y librerías para lograr los objetivos de la 

investigación. 

3.14.1 Python 

Creado por Guido Van Rossum a principios de los años 90. Python es un lenguaje 

de alto nivel diseñado para ser legible, reutilizable y mantenible. 

Python es un lenguaje de programación de alto nivel que se usa ampliamente para 

el desarrollo web, el análisis de datos, la inteligencia artificial y la computación 

científica. Algunas de las características clave del lenguaje Python incluyen su 

sintaxis simple y fácil de leer, su amplia biblioteca estándar y su soporte para 

múltiples paradigmas de programación. 

Una de las principales ventajas del lenguaje Python es su legibilidad y 

simplicidad. La sintaxis de Python está diseñada para ser intuitiva y fácil de 

entender, lo que la convierte en una excelente opción tanto para principiantes como 

para desarrolladores experimentados. El lenguaje también tiene una comunidad 

grande y activa que ha desarrollado una amplia gama de bibliotecas y marcos, lo 

que facilita la realización de muchas tareas sin tener que escribir código complejo. 

Otra ventaja de Python es su versatilidad. Python se puede utilizar para una amplia 

gama de tareas, desde desarrollo web y análisis de datos hasta inteligencia artificial 

y computación científica. El lenguaje también admite múltiples paradigmas de 

programación, incluida la programación orientada a objetos, funcional y de 
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procedimientos. Esto lo convierte en una excelente opción para una amplia gama 

de proyectos y casos de uso [105]. 

Python también tiene una comunidad grande y activa. Esto significa que hay 

una gran cantidad de información, tutoriales y bibliotecas disponibles para los 

desarrolladores. Además, la comunidad es muy activa en el desarrollo de nuevas 

bibliotecas y herramientas que facilitan el uso de Python para diferentes tareas. 

Además, Python tiene un gran soporte para la ciencia de datos y el 

aprendizaje automático, tiene muchas bibliotecas como Numpy, pandas, scikit-learn 

y Tensorflow que se pueden usar para realizar tareas de análisis de datos y 

aprendizaje automático. Ilustración 34. 

 

Ilustración 34 Logo Python (https://es.wikipedia.org/wiki/Historia_de_Python). 

 

3.14.2 Tensorflow 

Biblioteca diseñada por Google de código abierto para el desarrollo de sistemas de 

aprendizaje automático. Es una biblioteca matemática simbólica que utiliza flujo de 

datos y programación diferenciable. 

TensorFlow es una biblioteca de software de código abierto para el 

aprendizaje automático desarrollada por Google. Se utiliza para una amplia gama 
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de tareas, incluida la creación y el entrenamiento de redes neuronales para tareas 

como el reconocimiento de imágenes y voz, el procesamiento del lenguaje natural y 

el análisis predictivo. TensorFlow proporciona un conjunto de herramientas para 

crear, entrenar e implementar modelos de aprendizaje automático, incluida una API 

de bajo nivel para crear gráficos computacionales y una API de alto nivel para crear 

modelos utilizando capas preexistentes. 

Uno de los principales beneficios de TensorFlow es su flexibilidad. TensorFlow 

permite a los desarrolladores definir gráficos de cálculo personalizados, lo que hace 

posible implementar capas personalizadas, funciones de pérdida y optimizadores. 

Esta flexibilidad permite a los desarrolladores crear y experimentar con modelos 

complejos, como redes neuronales profundas, con relativa facilidad. Además, 

TensorFlow se puede usar tanto para investigación como para producción, ya que 

ha sido probado en batalla en muchas aplicaciones de aprendizaje automático a 

gran escala [106]. Ilustración 35. 

 

Ilustración 35 Tensorflow logo. 

 

3.14.3 Keras 

Keras es una API de aprendizaje profundo de alto nivel desarrollado por Google 

para la implementación de redes neuronales. La ventaja que tiene Keras es poder 

realizar los prototipos de manera rápida y sencilla, poder crear la CNN que se 

necesitan y poder ejecutarlas tanto en el CPU con el GPU. Keras es una API de 

redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre 

TensorFlow. Fue desarrollado para permitir la experimentación rápida con redes 
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neuronales profundas. Keras proporciona una interfaz simple y consistente para la 

biblioteca TensorFlow, lo que facilita la creación y el entrenamiento de modelos de 

aprendizaje profundo. Keras abstrae la complejidad de construir una red neuronal 

profunda, lo que permite a los desarrolladores centrarse en la arquitectura del 

modelo en lugar de los detalles de la biblioteca subyacente. También proporciona 

un conjunto de capas y modelos preconstruidos que se pueden integrar fácilmente 

en un nuevo modelo, lo que puede ahorrar mucho tiempo y esfuerzo [107]. 

Ilustración 36. 

Para obtener resultados más rápidos, se utilizó la GPU para esto. Para usar 

la GPU, instalamos la biblioteca Deep Neural Network (cuDNN), Compute Unified 

Device Architecture (CUDA) y Visual Studio 2019 para sacar el mayor provecho de 

CUDA. 

 

 

Ilustración 36 Keras logo. 

 

3.15  Otras librerías utilizadas. 

 

3.15.1 Numpy 

NumPy es una biblioteca de Python que se utiliza para la computación científica y 

el análisis de datos. Proporciona una forma poderosa y eficiente de trabajar con 

grandes arreglos y matrices de datos numéricos. NumPy proporciona una amplia 

gama de funciones matemáticas, incluidas operaciones de álgebra lineal, 

transformadas de Fourier y generación de números aleatorios. También proporciona 

herramientas para la integración con otras bibliotecas populares, como SciPy y 

Matplotlib. NumPy se usa ampliamente en las comunidades científicas y de ciencia 
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de datos y es una parte fundamental de muchas otras bibliotecas y marcos [108]. 

Ilustración 37. 

 

Ilustración 37 Numpy logo. 

 

3.15.2 Pandas 

Pandas es una biblioteca de Python que se usa comúnmente para la manipulación 

y el análisis de datos. Proporciona estructuras de datos y herramientas de análisis 

de datos fáciles de usar y de alto rendimiento para manejar y manipular tablas 

numéricas y datos de series temporales. Las dos estructuras de datos principales 

en Pandas son Series (unidimensional) y DataFrame (bidimensional). Estas 

estructuras pueden manejar una amplia variedad de tipos de datos, incluidos datos 

numéricos, de texto y de fecha/hora. 

Pandas también proporciona una amplia gama de funciones de manipulación 

de datos, como fusionar, remodelar y agrupar datos. También tiene poderosas 

capacidades de preprocesamiento y limpieza de datos, como el manejo de datos 

faltantes y valores atípicos. Pandas también puede leer y escribir datos en una 

variedad de formatos de archivo, incluidas bases de datos CSV, Excel y SQL. Es 

ampliamente utilizado en ciencia de datos y es una parte fundamental de muchas 

otras bibliotecas y marcos [109]. Ilustración 38. 
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Ilustración 38 Pandas logo. 

 

3.15.3 Pillow 

Pillow es una biblioteca de imágenes de Python de código abierto que permite a los 

usuarios manejar y manipular archivos de imágenes. Es una bifurcación de Python 

Imaging Library (PIL) y agrega soporte para Python 3 e introduce nuevas 

características. Algunas de las características de Pillow incluyen el cambio de 

tamaño, recorte y rotación de imágenes, mejora de imágenes, filtrado de imágenes 

y soporte para abrir y guardar una amplia gama de formatos de archivo de imagen, 

incluidos PNG, BMP, JPEG y TIFF. También se puede utilizar para tareas de 

procesamiento de imágenes, como convertir entre espacios de color, ajustar el 

contraste y el brillo de la imagen y aplicar filtros de imagen [110]. 

3.15.4 OpenCV (Open-Source Computer Vision Library) 

OpenCV (Biblioteca de visión artificial de código abierto) es una biblioteca de 

aprendizaje automático y visión artificial multiplataforma de código abierto. 

Proporciona una amplia gama de funciones de procesamiento de imágenes y 

videos, que incluyen detección y reconocimiento de objetos, registro de imágenes, 

segmentación de imágenes y más. 

OpenCV fue desarrollado originalmente por Intel en 1999 y ahora lo mantiene una 

organización sin fines de lucro. Está escrito en C++, con interfaces disponibles para 

C++, Python, Java y MATLAB [111]. Ilustración 39. 

 



 

99 
 

 

Ilustración 39 OpenCV logo. 

 

3.15.5 Scikit-learn 

Scikit-learn, también conocido como sklearn, es una biblioteca de Python para el 

aprendizaje automático. Proporciona una amplia gama de herramientas para el 

análisis y modelado de datos, incluidos algoritmos para el aprendizaje supervisado 

y no supervisado, así como herramientas para la evaluación y selección de modelos. 

Scikit-learn se usa ampliamente en una variedad de aplicaciones, incluido el 

reconocimiento de imágenes y voz, el procesamiento del lenguaje natural y la 

bioinformática. Está diseñado para ser fácil de usar e integrar con otras bibliotecas, 

como NumPy y pandas [112]. Ilustración 40. 

 

Ilustración 40 Scikit-learn logo. 
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3.15.6 Matplotlib 

Matplotlib es una biblioteca de visualización de datos de código abierto para Python. 

Proporciona una API orientada a objetos para incrustar gráficos en aplicaciones 

utilizando kits de herramientas GUI de uso general como Tkinter, wxPython, Qt o 

GTK [113]. Ilustración 41. 

Algunas de las características clave de matplotlib incluyen: 

• Trazado: matplotlib proporciona una amplia gama de opciones de trazado, 

incluidos gráficos de líneas, gráficos de dispersión, gráficos de barras, 

histogramas, gráficos 3D y más. 

• Personalización: matplotlib permite una personalización completa de los 

gráficos, incluida la capacidad de cambiar colores, estilos de línea, etiquetas 

de ejes y más. 

• Formato: matplotlib se puede usar para generar gráficos en una variedad de 

formatos, incluidos PNG, PDF, SVG y JPG. 

 

 

Ilustración 41 Graficas Matplotlib. 

 

3.15.7 Albumentations 

Albumentations es una biblioteca Python de código abierto para el aumento de datos 

de imágenes y videos. Proporciona una interfaz simple y consistente para una 

amplia gama de técnicas de aumento de datos de imágenes y videos. El aumento 
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de datos es el proceso de aplicar transformaciones aleatorias a imágenes, como 

rotación, volteo, escalado y más, para aumentar el tamaño y la diversidad de un 

conjunto de datos, lo que a su vez puede ayudar a mejorar el rendimiento de los 

modelos de aprendizaje automático [114]. 

Algunas de las características clave de Albumentations incluyen: 

• Una gran variedad de técnicas de aumento de datos de imágenes y videos: 

Albumentations admite una amplia gama de técnicas de aumento de datos 

de imágenes y videos, incluidas transformaciones geométricas, de espacio 

de color y basadas en la intensidad. 

• Interfaz consistente y simple: Albumentations proporciona una interfaz 

consistente y simple para aplicar técnicas de aumento de datos, lo que facilita 

su uso e integración con otras bibliotecas. 

• Compatibilidad con puntos clave y cuadros delimitadores: Albumentations 

incluye compatibilidad con puntos clave y cuadros delimitadores, que se 

pueden utilizar para la detección de objetos y otras tareas. 

• Soporte para múltiples backends: Albumentations admite múltiples backends, 

incluidos OpenCV, Pillow y más, lo que le permite trabajar con una amplia 

gama de formatos de imagen y video. 

•  

3.15.8 Pydicom 

Pydicom es un paquete de Python puro para trabajar con archivos DICOM. DICOM 

(Imágenes digitales y comunicaciones en medicina) es un estándar para manejar, 

almacenar, imprimir y transmitir información de imágenes médicas. pydicom permite 

a los desarrolladores leer, escribir, modificar y mostrar archivos DICOM con código 

Python. También proporciona una interfaz simple e intuitiva para interactuar con 

archivos DICOM y admite una amplia gama de tipos de datos DICOM y sintaxis de 

transferencia. Esto lo convierte en una herramienta útil para trabajar con datos de 

imágenes médicas en una variedad de aplicaciones, como radiología, oncología e 

investigación médica [115]. 
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CAPITULO 4 

El cuarto capítulo de la tesis describe la metodología utilizada para clasificar las 

mamografías, explicando las técnicas de análisis de imágenes empleadas, la 

extracción de características, el aprendizaje automático y profundo, así como los 

algoritmos y modelos específicos utilizados. El objetivo de este capítulo es 

proporcionar una comprensión completa de la metodología utilizada en la 

investigación y sentar las bases para la interpretación de los resultados y 

conclusiones presentadas en capítulos posteriores. 

 

 METODOLOGÍA 

4.1 Modalidad de la investigación 

Esta investigación se basará en una metodología de investigación aplicada. 

Consiste en el análisis de las imágenes proporcionadas por el especialista médico 

en este caso sacando esas imágenes de base de datos públicas como Mini-MIAS y 

CBIS-DDSM para así de ellas poder detectar de una forma automática los diferentes 

tipos de síntomas representativos de patologías. Una vez diseñados los 

correspondientes algoritmos que se necesitan se usará para las pruebas 

correspondientes con las imágenes obtenidas. Las modalidades de investigación 

que se utilizaran en este proyecto son: bibliográfica, de campo y explicativa.  

● La bibliográfica es utilizada ya que se necesita recurrir a fuentes de carácter 

científico para así poder adquirir la fundamentación teórica. 

● De campo ya que el estudio de los hechos es en el lugar donde estarán los 

acontecimientos. 

● Explicativa porque se dará una solución y se comprobará el funcionamiento 

en este caso del algoritmo a desarrollar el cual pretende resolver el problema. 
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4.2 Recolección de Información 

La recopilación de información es un paso fundamental en el desarrollo de una 

metodología para la clasificación de las mamografías. Se trata de recopilar datos e 

información relevante sobre las imágenes de mamografía y las características del 

cáncer de mama para diseñar y evaluar un modelo de clasificación. La siguiente 

información generalmente se recopila para la clasificación de la mamografía: 

• Imágenes de mamografía: se recopila una gran cantidad de imágenes de 

mamografía, tanto normales como anormales, para entrenar y probar el 

modelo de clasificación. Estas imágenes deben ser representativas de la 

población de mamografías e incluir una amplia gama de densidades 

mamarias, grosor del tejido y condiciones de imagen. 

• Anotación de datos: las imágenes de mamografía deben incluir anotaciones 

con información sobre la presencia o ausencia de cáncer de mama, el tipo y 

la ubicación del cáncer y otra información relevante. Estos datos de anotación 

se utilizan para entrenar y evaluar el modelo de clasificación. 

• Información del paciente: la información del paciente, como la edad, el 

historial médico y el historial familiar, también se puede recopilar y utilizar 

para mejorar el modelo de clasificación. 

• Preprocesamiento de imágenes: también se debe recopilar y documentar 

información sobre los pasos de preprocesamiento de imágenes, como la 

mejora, la normalización y la segmentación de imágenes. Estos pasos son 

fundamentales para mejorar la precisión del modelo de clasificación. 

• Métricas de evaluación: También se deben definir y recopilar las métricas 

utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo de clasificación. Estas 

métricas, como la precisión, la sensibilidad y la especificidad, ayudan a 

determinar la eficacia del modelo de clasificación.  
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4.3 Procesamiento y análisis de los datos 

En el proyecto se planea desarrollar diversos algoritmos de tratamiento de imágenes 

para el problema que se está planteando. Ya cuando las imágenes obtenidas sean 

procesadas por dichos algoritmos, estos resultados automáticos se compararon por 

las detecciones manuales del experto en cuestión para saber si el algoritmo 

desarrollado hace su funcionamiento correctamente. 

 

4.4 Desarrollo del proyecto 

● Análisis de todas las imágenes de la base de datos. 

Para este paso del análisis se realizará una extracción general de las 

características de las imágenes, el proceso se tratará de realizar diferentes filtros 

a las imágenes, hacer segmentaciones, disminución de ruido, extraer regiones 

específicas donde están las anomalías, etc. 

● Definición de todos los algoritmos para la identificación de 

características al detectar las imágenes. 

En esta parte se plantea escoger el algoritmo óptimo para resolver los procesos 

de las imágenes analizadas con anterioridad. 

● Evaluar la calidad de la detección automática obtenida al momento de 

usar el algoritmo. 

Para una evaluación de calidad se necesitarán usar las imágenes que fueron 

sacadas de las Base de Datos de Mini-MIAS y CBIS-DDSM en este caso. 

 

4.5 Técnica de análisis de Imágenes 

Para este proyecto de investigación, era esencial analizar algunas de las técnicas 

de procesamiento más utilizadas en el campo de la imagenología médica. Se están 

creando programas y los procesadores se están volviendo más avanzados y 

rápidos. Como resultado, los hospitales los están empleando con más frecuencia, 
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ayudando a miles de pacientes que necesitan atención y permitiendo que los 

médicos brinden una mejor atención a los pacientes que la necesitan [15]. 

• Análisis de texturas: el análisis de texturas es una técnica que se centra en 

los patrones y texturas dentro de una imagen. Esto se puede usar para 

identificar la presencia de estructuras anormales, como masas y 

calcificaciones, que tienen texturas diferentes en comparación con el tejido 

normal. 

• Segmentación: la segmentación es el proceso de separar las diferentes 

regiones de una imagen en función de sus características, como la intensidad 

y la textura. Esto se puede usar para separar el tejido de la mamografía de 

otros objetos en la imagen y para identificar las regiones de interés para un 

análisis posterior. 

• Extracción de características: la extracción de características es una 

técnica utilizada para identificar y extraer características relevantes de una 

imagen que se puede utilizar para clasificar la imagen. Estas características 

pueden incluir formas, intensidades, texturas y patrones. 

 

4.6 Metodología propuesta 

Para estas investigaciones se hicieron dos metodologías y se probaron cada una de 

ellas para ver los resultados. Esta sección describe los pasos de preprocesamiento 

de datos, el proceso de selección de datos, la estrategia de aumento de datos y la 

arquitectura CNN utilizada en la tarea de clasificación utilizada en este estudio. 

 

4.6.1 Metodología 1. 

Para la primera metodología se hizo una búsqueda entre diferente tipo de 

transformaciones para las imágenes mejorando la calidad de las mismas. Y se 

hicieron pruebas de cada conjunto preprocesado usando cada modelo. Haciendo 
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una permutación de preprocesamiento y modelo de red neuronal convolucional pre-

entrenada.  

Los modelos de redes neuronales convolucionales profundas o por sus siglas 

en inglés (DCNN) requieren una gran cantidad de datos para su entrenamiento para 

lograr un alto rendimiento. Por esta razón, se tuvo que utilizar una base de datos 

confiable, ya que es necesario tener diagnósticos precisos para obtener mejores 

resultados[116]. Para esta investigación se utilizaron las imágenes Mini-MIAS y 

CBIS-DDSM, Mini-MIAS consta de un total de 322 imágenes, de las cuales 133 

presentan anomalías (63 benignas y 51 malignas), y el resto, 208, no presentan 

anomalías. Por otro lado, CBIS-DDSM es un estudio de mamografía de película 

escaneada de 2.620. El tamaño de las imágenes de Mini-MIAS es un estándar de 

1024x1024, mientras que las imágenes recortadas de CBIS-DDSM que obtuvimos 

tienen diferentes tamaños. Se investigaron cuatro problemas como biclase y 

multiclase usando la base de datos previamente. Ilustración 42. 

Esta metodología, como se muestra en la Ilustración 35, se ha implementado 

con diferentes fases involucradas para alcanzar el objetivo planteado. La única 

diferencia es que CBIS-DDSM no requiere un algoritmo de imagen recortada para 

obtener las imágenes. Las imágenes de ROI ya se descargaron de los archivos de 

la página web. 

La mamografía asistida por computadora es un problema desafiante que no 

se puede resolver simplemente mediante la clasificación de imágenes. La razón 

principal detrás de esto es que las anomalías en una mamografía de tamaño 

completo de 1024x1024, como Mini-MIAS, o incluso más grandes, como las 

detectadas en CBIS-DDSM, solo están presentes en un área pequeña de la imagen, 

y la imagen completa no es requerido. Varios modelos de DCNN requieren escalar 

la imagen completa a 224x224 píxeles. La mayoría de las DCNN para el análisis de 

imágenes mamográficas están diseñadas con este tamaño de entrada, que 

normalmente es de 224x224 o 299x299 píxeles. Si cambia el tamaño de una 

mamografía completa, corre el riesgo de perder información de las imágenes [117]. 
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Ilustración 42 Primera metodología utilizando aprendizaje automático y aprendizaje profundo. 
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4.6.1.1 Preprocesamiento de imágenes. 

El conjunto de datos Mini-MIAS fue utilizado en la primera fase del 

preprocesamiento. Los pasos involucrados en este proceso se muestran en la 

Figura 1. Inicialmente, todas las imágenes se descargaron del sitio web en formato 

PGM. En este estudio, se decidió guardar las imágenes en formato PNG debido a 

que este formato no pierde información y mantiene la calidad de la imagen original. 

Como las mamografías digitales tienen un tamaño muy grande (1024x1024), se 

requiere un procesamiento extenso y, en ocasiones, se pueden encontrar secciones 

innecesarias en ellas. Afortunadamente, el sitio web de Mini-MIAS proporciona 

información completa para identificar y localizar las anomalías, pero era necesario 

implementar una técnica para recortar las imágenes. Se creó un algoritmo para 

recortar las imágenes basándose en sus coordenadas, lo que permitió obtener una 

imagen recortada de 112x112 píxeles. En la Ilustración 43 se puede ver que 

después de adquirir la Región de Interés (ROI), las imágenes se redimensionaron a 

un tamaño estándar de 224x244 píxeles utilizando un algoritmo de interpolación 

intercúbica [118]. Además, se desarrolló un algoritmo para eliminar 

automáticamente las manchas negras presentes en las imágenes, ya que estas 

áreas mostraban restricciones en la mamografía. 

 

Ilustración 43 Recorte de las mamografías. 

Ciertos tipos de malformaciones, como manchas negras, se muestran en algunas 

imágenes. Estos se eliminaron para que el aprendizaje fuera lo más eficiente 

posible. El algoritmo K-means y el método estadístico de Gray-Level Co-Occurrence 

Matrix (GLCM), que extrae características de textura estadísticas de segundo orden, 

se utilizaron para excluir estas imágenes [41]. 
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Tan et al. [119], se eliminaron las imágenes que contenían manchas negras 

debido a que estas áreas presentaban artefactos de mamografía. Sin embargo, 

dado que este proceso parecía haberse realizado manualmente, se desarrolló un 

algoritmo para eliminar estas áreas de manera automática. 

K-means es un algoritmo no supervisado que hace inferencias a partir de 

bases de datos usando solo vectores de entrada sin referirse a variables conocidas. 

Este algoritmo divide una colección de datos en múltiples grupos [120] 

Las variables de clasificación fueron energía, correlación, homogeneidad, 

disimilitud, contraste y ASM. Se utilizaron los siguientes parámetros para esta 

función, graycomatrix, de la biblioteca de imágenes scikit: 1 para la distancia y 0 

para el ángulo. Ilustración 44. 

 

Ilustración 44 Imágenes incompletas. 

. 

Se descargó el conjunto de datos CBIS-DDSM, que contenía imágenes 

recortadas de mamografías que mostraban masas y calcificaciones. El formato 

DICOM era el utilizado por la base de datos, un estándar global para almacenar 

imágenes médicas como tomografías computarizadas (CT) e imágenes de 

resonancia magnética (MRI). Para poder trabajar con las imágenes, fue necesario 

cambiar la extensión de todas las mamografías a formato PNG. 

Una vez descargadas las imágenes de CBIS-DDSM, se observó que tenían 

diferentes tamaños. Para solucionarlo, se desarrolló un algoritmo que extraía las 

imágenes de las carpetas y las redimensionaba automáticamente a un tamaño 

estándar de 244x244 mediante la utilización de un algoritmo de interpolación 

intercúbica [118]. 



 

110 
 

Después de que las imágenes de esta base de datos fueran descargadas, se 

fusionaron las imágenes benignas y malignas de cada lesión (masas y 

calcificaciones) para investigar si las arquitecturas utilizadas en este estudio podían 

distinguir entre diferentes niveles de gravedad. En total, se contaron con 1331 

imágenes de calcificación y 1555 imágenes de masa. 

Después de recortar las imágenes de las bases de datos, se normalizaron 

las imágenes. La resolución de la imagen mamográfica original era de 16 bits, con 

valores de píxel que oscilaban entre 0 y 65.535. Cuando se normalizaron las 

imágenes, el valor de cada píxel se cambió a un rango de 0 a 255. (UINT 8) 

Para distinguir las lesiones en las mamografías, se tuvo que mejorar el 

contraste de los tejidos blandos en las imágenes Mini-MIAS y CBIS-DDSM. Como 

resultado, se utilizaron cuatro técnicas para mejorar la calidad de cada imagen: 

ecualización de histograma adaptativo limitado de contraste (CLAHE), estiramiento 

de contraste (CS), enmascaramiento de enfoque (UM) y ecualización de histograma 

(HE). Ilustración 45. 

CLAHE es una variante de la ecualización adaptativa de histogramas en la 

que se limita la amplificación del contraste para reducir el problema de la 

amplificación del ruido. CS es una técnica de mejora de imagen simple que intenta 

mejorar el contraste en una imagen "estirando" el rango de valores de intensidad 

que contiene para abarcar un rango de valores deseado; UM es un método para 

mejorar la nitidez de la imagen al identificar los bordes y aumentar el contraste entre 

ellos, y HE es un método que ajusta automáticamente los valores de intensidad de 

los píxeles de la imagen. [34], [35] 

Se compararon los resultados obtenidos de cada uno de los cuatro 

procedimientos para mejorar la calidad de la imagen mencionados anteriormente: 

CLAHE, UM, HE y CS. En este proyecto, CLAHE utilizó un límite de recorte de 0.02, 

mientras que UM trabajó con una fuerza de nitidez de 1. 
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Ilustración 45 Técnicas de preprocesamiento para la metodología 1. 

 

Después de que se etiquetaron las imágenes recortadas preprocesadas en 

clases, se aplicaron enfoques de mejora a cada base de datos. En el caso de un 

problema de dos clases, se dividieron las imágenes en las clases 0 y 1, mientras 

que, para un problema de varias clases, se dividieron en 0, 1 y 2. Posteriormente, 

se implementó el aumento de datos (DA)[121] para aumentar la cantidad de datos 

disponibles. El aumento de datos es una técnica que implica agregar copias 

ligeramente modificadas de los datos existentes o crear datos sintéticos a partir de 

los datos existentes. 

Para esto, se desarrolló un algoritmo utilizando la biblioteca altamente 

funcional albumentation [36]. Este algoritmo aumenta el número de imágenes según 

la cantidad deseada por el investigador. La cantidad aumenta en la prueba a través 
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de funciones de volteo horizontal y vertical, y también puede agregar rotaciones. Sin 

embargo, el número de rotaciones se debe indicar antes de su implementación. El 

algoritmo se encarga de realizar estas rotaciones aleatorias y automáticas.  

 

4.6.1.2 Arquitecturas DCNN. 

Como se mencionó anteriormente, el aprendizaje por transferencia resulta 

beneficioso para aprender un nuevo problema al transferir conocimientos de uno 

relacionado. Se utiliza un modelo ya entrenado para realizar una tarea específica 

similar. En este estudio, los modelos MobileNetV3Small, MobileNetV3Large, 

MobileNet, ResNet50, ResNet152, VGG16, VGG19, DenseNet121, InceptionV3 y 

AlexNet12 fueron entrenados utilizando bases de datos preprocesadas. Las capas 

de clasificación final de cada modelo se reemplazaron con nuevas capas totalmente 

conectadas (FC) que contenían 128 neuronas y una capa de salida con dos o tres 

neuronas, dependiendo de si la tarea era biclase o multiclase. Ilustración. 

 

 

Ilustración 46 Aumento de datos metodología 1. 

 

Obtendríamos malos resultados si no usáramos los pesos de ImageNet ya 

que previamente habían sido entrenados para sus arquitecturas específicas [32]. 

La cantidad de canales es de vital importancia a considerar ya que las 

imágenes utilizadas para cada DCNN preentrenado son RGB. Debemos transformar 

las imágenes que tenemos que añadir, aunque sean en blanco y negro, en 
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imágenes con los mismos tres canales para utilizar los pesos que nos proporciona 

TensorFlow. 

4.6.2 Metodología 2. 

Para esta segunda metodología los pasos fueron muy similares, pero a diferencia 

de la primera, el preprocesamiento cambio a uno más simple y el aumento de datos 

se distribuyó de manera diferente. Para el preprocesamiento solamente se cambió 

el rango de las imágenes de la misma manera a unos valores de 0-255 y después 

estas imágenes normalizadas se les aplico la técnica de CLAHE para aumentar la 

calidad y visibilidad de estas mismas. Es importante mencionar que tanto las 

imágenes normalizadas como las que se les tuvo que aplicar el preprocesamiento 

fueron usadas para pruebas y ver los resultados que se podían obtener de ellas. 

En la parte de aumento de datos para esta metodología se hizo primero la 

división de las imágenes entre: entrenamiento, validación y prueba. Para al final 

solamente hacer el aumento de datos en las imágenes de entrenamiento. La razón 

de esto fue sencillo a diferencia de la primera donde se pusieron los datos de 

manera aleatoria, para esta parte las imágenes tendrían un mejor control y los 

modelos podrían generalizar más en la etapa de entrenamiento y mejorar la 

robustes del modelo que se está entrenando. 

La ilustración 40 muestra los pasos que se hicieron para la segunda 

metodología la cual es más simple como se puede observar en comparación de la 

primera. Por los resultados de la primera se decidió solamente utilizarla en el 

aprendizaje profundo por los buenos resultados que estaba obteniendo y para un 

mejor control se dividió en 4 etapas en la parte de la clasificación del problema. 

Ilustración 47. 
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Ilustración 47 Segunda metodología utilizando aprendizaje profundo. 



 

115 
 

La Ilustración 48 se visualiza el mismo aumento de datos en las imágenes 

que se utilizó en la primera metodología. 

 

 

Ilustración 48 Aumento de datos para la metodología 2. 

 

En la Ilustración 49 en cambio solamente fue un preprocesamiento más 

sencillo donde las imágenes recortadas fueron normalizadas y después se aplicó la 

técnica de CLAHE. 

 

 

Ilustración 49 Preprocesamiento de imágenes para la metodología 2. 
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CAPITULO 5 

El capítulo 5 de la tesis presenta los resultados del estudio de clasificación de 

mamografías de manera clara y concisa, acompañados de tablas, figuras y gráficos 

relevantes. Se discuten las metodologías utilizadas y las métricas empleadas para 

medir el rendimiento. El objetivo principal del capítulo es presentar los hallazgos 

obtenidos y responder a las preguntas de investigación planteadas en la tesis. La 

discusión de los resultados se centra en identificar fortalezas y debilidades de la 

metodología y proporcionar recomendaciones para futuras investigaciones en este 

campo. 

RESULTADOS 

En este capítulo presentamos los resultados de dos metodologías utilizadas 

para clasificar imágenes mamográficas. En ambas metodologías, el conjunto de 

datos preprocesados se dividió en datos de entrenamiento, validación y prueba en 

una proporción de 80-10-10. Para el proceso de clasificación se utilizaron cuatro 

redes neuronales VGG19, ResNet50, ResNet151 y EfficientNetB7, empleando el 

optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001, tamaño de lote de 32 y 

pérdida de entropía cruzada binaria y categórica. El proceso de entrenamiento duró 

20 épocas en ambas metodologías. Sin embargo, la metodología 2 incluyó el uso 

de aumento de datos para las imágenes del conjunto de entrenamiento, lo que 

aumentó la solidez del aprendizaje automático y redujo los gastos operativos. En 

este capítulo se muestran los resultados de ambas metodologías y se compara la 

eficacia de cada una para clasificar imágenes normales y tumorales en el conjunto 

de datos Mini-MIAS y CBIS-DDSM. En los Anexos se va a referenciar las tablas de 

cada metodología y las métricas que se obtuvieron.  
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5.1 División de conjunto de datos de prueba y de entrenamiento 

Un concepto importante que se tendrá es la separación de los datos de 

entrenamiento, validación y prueba [122].  

Train-Test Split es una técnica popular de aprendizaje automático para 

evaluar el rendimiento del modelo. Implica dividir un conjunto de datos en dos 

partes: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. El conjunto de 

entrenamiento se usa para entrenar el modelo, mientras que el conjunto de prueba 

se usa para evaluar el rendimiento del modelo. 

El conjunto de entrenamiento se usa para entrenar el modelo, el conjunto de 

validación se usa para ajustar los hiperparámetros del modelo y el conjunto de 

prueba se usa para evaluar el rendimiento del modelo en datos nuevos e invisibles. 

El conjunto de entrenamiento y el conjunto de validación generalmente consisten en 

60-80% del total de datos. 

El conjunto de prueba consta de una parte del conjunto de datos que se utiliza 

para evaluar el rendimiento del modelo. El modelo no está entrenado con estos 

datos, y el conjunto de prueba proporciona una forma de evaluar la capacidad del 

modelo para hacer predicciones sobre datos nuevos e invisibles. El tamaño del 

conjunto de prueba suele ser alrededor del 20-30% del conjunto de datos total. 

 

5.2 Resultados Metodología 1 

Dividimos el conjunto de datos preprocesados 80% en datos de entrenamiento, 10% 

en datos de validación y 10% en datos de prueba. Usamos los siguientes 

parámetros para las redes neuronales VGG19, ResNet50, ResNet151 y 

EfficientNetB7 para la clasificación: usamos el optimizador Adam con una tasa de 

aprendizaje de 0.0001, establecimos el tamaño del lote en 32 y usamos entropía 

cruzada binaria y categórica como la pérdida funciones. El proceso de 

entrenamiento duró 20 épocas. Al igual que la primera metodología. Para los dos 

conjuntos de datos (Mini-MIAS y CBIS-DDSM), así mismo para el problema binario 

y multiclase se dividió el 80% de todas las imágenes para el entrenamiento, 10% 
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para validación y 10% para prueba. Al entrenar cada modelo de DCNN, 

establecimos los siguientes parámetros: Adam es un algoritmo de optimización que 

inicializamos con un valor de 0.0001. Cuando se utilizó el aprendizaje profundo se 

realizaron 20 épocas. Para la red neuronal de clasificación, empleamos estas capas 

para mejorar el resultado. Ilustración 50. 

 

 

Ilustración 50 Topología de la etapa de clasificación usando redes neuronales artificiales. 

 

La Tabla 2 presenta los resultados de una comparación entre la técnica 

MobileNetV3 Small y varias otras técnicas de procesamiento de imágenes que no 

involucran preprocesamiento. La tabla muestra varias métricas de rendimiento y los 

resultados logrados por cada técnica. Los resultados indican que, si bien la técnica 

MobileNetV3 Small produjo resultados similares en todas las técnicas de imágenes, 
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se encontró que los resultados normalizados fueron ligeramente superiores a los 

demás.  

Tabla 2 El modelo MobileNetV3-Small aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

La Tabla 3 muestra los resultados de un experimento que evaluó el 

rendimiento de la técnica MobileNetV3 Large en comparación con otras técnicas de 

imagen sin preprocesamiento. La tabla presenta los resultados en términos de 

varias métricas. Los resultados muestran que MobileNetV3 Large logró mejores 

resultados cuando se usó el estiramiento de contraste. Para el escenario multiclase, 

los resultados normalizados se desempeñaron mejor entre las técnicas evaluadas.  

Tabla 3 El modelo MobileNetV3-Large aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

La Tabla 4 presenta los resultados de un experimento que evaluó el 

desempeño de la técnica MobileNet en comparación con otras técnicas de imagen 

sin preprocesamiento. La tabla muestra los resultados de cada técnica en términos 

de varias métricas. Los resultados muestran que MobileNet se desempeñó mejor 

cuando se usó un histograma de ecualización. Para el escenario multiclase, los 
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resultados de la técnica CLAHE fueron los mejores entre las técnicas evaluadas. Se 

encontró que el conjunto de datos sin preprocesamiento funcionaba mal en 

comparación con las otras técnicas.  

Tabla 4 El modelo MobileNet aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

 

La Tabla 5 muestra los resultados de un experimento que evaluó el 

rendimiento de la técnica ResNet50 en comparación con otras técnicas de imagen 

sin preprocesamiento. La tabla presenta los resultados en términos de varias 

métricas. Los resultados muestran que ResNet50 logró los mejores resultados al 

usar la normalización. Para el escenario multiclase, también se encontró que la 

normalización funciona mejor entre las técnicas evaluadas. También se calculó el 

resultado promedio para cada técnica y la arquitectura ResNet50 superó a las 

arquitecturas anteriores que se evaluaron. 

Tabla 5 El modelo ResNet50 aplicado en cada base de datos y técnica. 
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La Tabla 6 presenta los resultados de un experimento que evaluó el 

desempeño de la técnica ResNet152 en comparación con otras técnicas de imagen 

sin preprocesamiento. La tabla muestra los resultados de cada técnica en términos 

de varias métricas. Los resultados muestran que ResNet152 funcionó mejor cuando 

se usó la normalización. Para el escenario multiclase, la técnica CLAHE produjo los 

mejores resultados para el conjunto de datos MIAS, mientras que la normalización 

funcionó mejor para el conjunto de datos CBIS-DDSM. También se calculó el 

resultado promedio para cada técnica y se encontró que la arquitectura ResNet151 

superó a las arquitecturas anteriores que se evaluaron, lo que la convirtió en la mejor 

arquitectura entre las estudiadas. 

Tabla 6 El modelo ResNet152 aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

 

La Tabla 7 muestra los resultados de un experimento que evaluó el 

rendimiento de la técnica InceptionV3 en comparación con otras técnicas de imagen 

sin preprocesamiento. La tabla presenta los resultados en términos de varias 

métricas. Los resultados muestran que InceptionV3 se desempeñó mejor cuando se 

utilizó la técnica CLAHE para el conjunto de datos MIAS. Para el escenario 

multiclase, el histograma de ecualización produjo los mejores resultados para el 

conjunto de datos MIAS, mientras que las imágenes sin preprocesamiento 

obtuvieron los mejores resultados para el conjunto de datos CBIS-DDSM. También 

se calculó y comparó el resultado promedio de cada técnica. 
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Tabla 7 El modelo Inception-V3 aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

La Tabla 8 ilustra los resultados de un experimento que evaluó el rendimiento de la 

arquitectura DenseNet 121 en comparación con otras técnicas de imagen sin 

preprocesamiento. La tabla muestra los resultados en términos de varias métricas. 

Los resultados muestran que la arquitectura DenseNet 121 logró los mejores 

resultados al usar el histograma de ecualización para el conjunto de datos MIAS. 

Las imágenes sin preprocesamiento funcionaron mal en comparación con las otras 

técnicas. Para el escenario multiclase, la técnica de enmascaramiento de enfoque 

produjo los mejores resultados para el conjunto de datos CBIS-DDSM. Estos 

resultados demuestran la eficacia de diferentes técnicas de preprocesamiento para 

mejorar el rendimiento de la arquitectura DenseNet 121. 

 

 

Tabla 8 El modelo DenseNet121 aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Los resultados de esta investigación que evaluó el rendimiento de la 

arquitectura VGG16 en comparación con otras técnicas de imagen sin 

preprocesamiento se presentan en la Tabla 9. La tabla muestra los resultados de 

cada técnica en términos de varias métricas. Los resultados indican que la 

arquitectura VGG16 se desempeñó mejor cuando se utilizó el histograma de 

ecualización para el conjunto de datos MIAS en el escenario multiclase. Las 

imágenes sin preprocesamiento se comportaron mal en comparación con las 

imágenes con preprocesamiento. Para el escenario multiclase, la técnica de 

enmascaramiento no nítida produjo mejores resultados para el conjunto de datos 

CBIS-DDSM en comparación con la clasificación binaria. Estos resultados 

demuestran el impacto de las técnicas de preprocesamiento en el rendimiento de la 

arquitectura VGG16 en diferentes escenarios de clasificación. 

Tabla 9 El modelo VGGNet16 aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

Tabla 10 muestra los resultados de un experimento que comparó el 

rendimiento de la arquitectura VGG19 con otras técnicas de imagen sin 

preprocesamiento. Los resultados se muestran en términos de varias métricas. Los 

resultados sugieren que la arquitectura VGG19 funcionó mejor cuando se utilizó el 

histograma de ecualización para el conjunto de datos MIAS en el escenario 

multiclase. La arquitectura VGG16 obtuvo resultados similares a los de la VGG19. 

Sin embargo, en este experimento, las imágenes sin preprocesamiento superaron 

a la arquitectura VGG16. Para el escenario multiclase, la técnica de 
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enmascaramiento de enfoque produjo mejores resultados para el conjunto de datos 

CBIS-DDSM. Estos resultados destacan la importancia de las técnicas de 

preprocesamiento para mejorar el rendimiento de las arquitecturas VGG19 y VGG16 

en diferentes escenarios de clasificación. 

Tabla 10 El modelo VGGNet19 aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

 

La Tabla 11 presenta los resultados de un experimento que comparó el 

rendimiento de la arquitectura AlexNet12 con otras técnicas de imagen sin 

preprocesamiento. Los resultados se muestran en términos de varias métricas. Los 

resultados indican que AlexNet12 funcionaron mejor cuando se usó el histograma 

de ecualización para el conjunto de datos MIAS, tanto en clasificación binaria como 

en escenarios multiclase. A pesar de los malos resultados obtenidos con datos 

preprocesados, AlexNet12 lograron excelentes resultados con datos sin procesar al 

utilizar todas las técnicas. Vale la pena mencionar que esta arquitectura fue hecha 

a mano usando TensorFlow y no usa hiperparámetros de ImageNet. Estos 

resultados destacan el potencial de AlexNet12, especialmente cuando se trabaja 

con datos sin procesar, y demuestran el impacto de las técnicas de 

preprocesamiento en el rendimiento de diferentes arquitecturas en tareas de 

clasificación de imágenes. 
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Tabla 11 El modelo AlexNet12 aplicado en cada base de datos y técnica. 

 

 

5.3 Clasificación usando algoritmos de aprendizaje automático. 

 

En primer lugar, se compararon varios conjuntos de imágenes preprocesadas 

utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje automático, como Support Vector 

Machine, Multi Support Vector Machine, Multi Layer Perceptron, Decision Tree, K 

Neighbors, Random Forest y Gradient Boosting Classifier, para clasificar estas 

imágenes. Los resultados de este experimento se presentan en las Tablas 12 a 17, 

donde se evaluó el rendimiento general de los diferentes algoritmos y técnicas de 

aprendizaje profundo utilizando perceptrones multicapa (MLP). En general, los 

resultados indicaron que el rendimiento de estos algoritmos fue deficiente. Sin 

embargo, el algoritmo de Support Vector Machine se desempeñó excepcionalmente 

bien en la clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM y superó 

a todos los demás modelos y técnicas. En particular, la matriz de longitud de 

ejecución de nivel de gris (GLLRM) obtuvo buenos resultados en la clasificación 

binaria con el conjunto de datos CBIS-DDSM. El enfoque de clasificación binaria y 

GLRLM generó buenos resultados para algunos de los modelos utilizados. Estos 

resultados destacan la importancia de seleccionar cuidadosamente el algoritmo de 

aprendizaje automático y la técnica de preprocesamiento adecuados para una tarea 

de clasificación de imágenes y un conjunto de datos específicos. Tabla 12, Tabla 

13, Tabla 14, Tabla 15, Tabla 16, Tabla 17. 
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Tabla 12 El modelo SVM aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Tabla 13 El modelo MLP aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Tabla 14 El modelo KNN aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Tabla 15 El modelo RF aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Tabla 16 El modelo DT aplicado en cada base de datos y técnica. 
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Tabla 17 El modelo GBC aplicado en cada base de datos y técnica. 
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5.4  Resultados Metodología 2 

Se dividió el conjunto de datos preprocesados 80% en datos de 

entrenamiento, 10% en datos de validación y 10% en datos de prueba. Usamos los 

siguientes parámetros para las redes neuronales VGG19, ResNet50, ResNet151 y 

EfficientNetB7 para la clasificación: usamos el optimizador Adam con una tasa de 

aprendizaje de 0.0001, establecimos el tamaño del lote en 32 y usamos entropía 

cruzada binaria y categórica como la pérdida funciones. El proceso de 

entrenamiento duró 20 épocas. 

Así mismo como en la metodología 1 se cambió la red neuronal de 

clasificación para adaptar esta investigación. 

Para el conjunto de entrenamiento, se usó aumento de datos. El aumento de 

datos introduce variaciones en el modelo al aplicar cambios a los conjuntos de 

datos. El aumento de datos aumenta la solidez del aprendizaje automático y reduce 

los gastos operativos. 

La Tabla 18 muestra el aumento de datos para las imágenes de la etapa 1. 

Esta ampliación se realizó para imágenes normales y tumorales en el conjunto de 

datos Mini-MIAS. 

Tabla 18 Usando la técnica de aumento de datos en el conjunto de datos de entrenamiento de la etapa 1. 

Sin aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 165 22 22 

Tumor 82 11 11 

Con aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 4648 720 22 

Tumor 4648 560 11 
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La Tabla 19 muestra el aumento de datos para las imágenes de la etapa 2. 

Este aumento en el número de imágenes se hace de forma sintética, y en las 

imágenes sanas se tuvo que agregar más transformaciones de estas imágenes para 

igualar las imágenes anormales. En este caso se utilizaron las dos bases de datos 

Mini-MIAS y CBIS-DDSM. 

La etapa 2 es notoria por la falta de información. Se usaron métricas 

adicionales para evaluar el rendimiento real de estos dos modelos en la 

investigación porque hay menos imágenes normales. 

 

Tabla 19 Usando la técnica de aumento de datos en el conjunto de datos de entrenamiento de la etapa 2. 

Sin aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 209 20 22 

Abnormal 2,308 288 290 

Con aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 18,464 20 22 

Abnormal 18,464 288 290 

 

En la Tabla 20 muestra el aumento de datos para las imágenes del estadio 

3. Para este estadio, las imágenes que presentaban lesiones fueron aumentadas y 

etiquetadas como "masas y calcificaciones". Solo para esta etapa se utilizó el 

conjunto de datos CBIS-DDSM. 

En la Tabla 21 se muestra el aumento de datos para las imágenes del estadio 

4. Las imágenes de tejido normal fueron aumentadas y rotuladas para este estadio, 

con lesiones como masas y calcificaciones. Para este problema multiclase se 
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utilizaron los conjuntos de datos Mini-MIAS para imágenes normales y el CBIS-

DDSM para imágenes con lesiones mamarias. 

Tabla 20 Usando la técnica de aumento de datos en el conjunto de datos de entrenamiento de la etapa 3. 

Sin aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Masses 1,244 155 156 

Calcifications 1,064 133 134 

Con aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Masses 24,880 155 156 

Calcifications 24,880 133 134 

 

Antes de que DCNN pudiera utilizar el conjunto de datos, la cantidad de imágenes 

fue distribuida equitativamente para mantener el conjunto de datos equilibrado. Las 

Tablas 2, 4 y 5 requerían mayores aumentos para las imágenes normales debido a 

que había menos de ellas en comparación con las otras imágenes de las otras 

clases, lo que afectaría la capacidad de aprendizaje de DCNN. A excepción de las 

imágenes de validación de la tabla. Mesa. 1, que eran diferentes porque carecían 

de información, las imágenes de prueba y validación fueron similares para las 

demás etapas. La Tabla 22 Los valores obtenidos como resultado del entrenamiento 

se muestran en esta tabla. El final resultado de cada etapa, así como de cada 

DCNN, solo se observa con imágenes normalizadas (NO).muestra los resultados 

utilizando el conjunto de datos normalizados y las métricas de rendimiento 

especificadas de exactitud, precisión, recuperación, puntuación F1 y AUC. La Tabla 

23 Los valores obtenidos como resultado del entrenamiento se muestran en esta 

tabla. Cada resultado final de la etapa se observa junto con cada DCNN utilizando 

la técnica CLAHE. mostró los resultados utilizando el conjunto de datos con la 

técnica de preprocesamiento CLAHE. Para comprobar el rendimiento, se utilizaron 
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las siguientes métricas: exactitud, precisión, recuperación, puntuación F1 y AUC. 

Se usaron diferentes modelos pre-entrenados y se compararon cada etapa. Se 

mostraron los resultados generales de prueba y los resultados de precisión, 

recuperación, puntuación F1 y AUC de cada clase. Todo lo que se mostró para la 

prueba de las dos clases fue la precisión promedio y los valores de AUC. Estos 

valores fueron los mismos, pero los valores de AUC individuales para cada clase se 

presentaron en pruebas con múltiples clases. 

Los resultados obtenidos cuando las imágenes solo se normalizaron fueron buenos 

en comparación con las imágenes con la técnica CLAHE, como se mostró en la 

Tabla 22 y Tabla 23. Así lo demostró VGG19, que en promedio produjo mejores 

resultados cuando las imágenes solo se enviaron para la normalización de píxeles 

con un rango de 0-255. Sin embargo, en otras etapas de esta investigación se utilizó 

CLAHE para lograr desempeños notablemente altos, por ejemplo, en la Tabla 6. En 

comparación con otros modelos, los modelos ResNet50 y EfficientNetB7 lograron 

excelentes resultados. Esto mostró que se logró una precisión de hasta el 99 % 

utilizando los dos modelos indicados anteriormente junto con el ajuste fino que se 

realizó para este problema en la etapa 3. 

Tabla 21 Usando la técnica de aumento de datos en el conjunto de datos de entrenamiento de la etapa 4. 

Sin aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 209 220 22 

Masses 1,244 155 156 

Calcifications 1,064 133 134 

Con aumento de datos 

Categoría 
Conjunto de 

entrenamiento 

Conjunto de 

validación. 

Conjunto de 

prueba. 

Normal 19,904 20 22 

Masses 19,904 155 156 

Calcifications 19,904 133 134 
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Tabla 22 Los valores obtenidos como resultado del entrenamiento se muestran en esta tabla. El final resultado 
de cada etapa, así como de cada DCNN, solo se observa con imágenes normalizadas (NO). 
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Tabla 23 Los valores obtenidos como resultado del entrenamiento se muestran en esta tabla. Cada resultado 
final de la etapa se observa junto con cada DCNN utilizando la técnica CLAHE. 
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CAPITULO 6 

En el capítulo 6 se mostrarán las conclusiones y trabajos futuros. Este estudio 

presentó una comparación usando once redes neuronales convolucionales 

preentrenadas en mamografías usando un ajuste fino en su clasificación. Para 

ambos casos se tuvo que modificar la parte de clasificación que fue un ajuste de las 

capas ocultas y la capa de salida que podía ser diferente entre un problema binario 

o un problema multiclase. 

 

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

6.1 Conclusión 

El cáncer de mama es el cáncer más común entre las mujeres de todo el mundo. 

En este trabajo se demuestra la eficacia de un modelo DCNN para la clasificación y 

detección del cáncer de mama. 

En resumen, el texto describe una metodología de preprocesamiento de 

imágenes mamográficas y la utilización de modelos de redes neuronales 

convolucionales para la detección de anomalías. La base de datos utilizada incluye 

imágenes de Mini-MIAS y CBIS-DDSM. El preprocesamiento incluye la eliminación 

de manchas negras y la recopilación de imágenes de interés (ROI) mediante un 

algoritmo. Se utilizó el algoritmo K-means y el método GLCM para excluir las 

imágenes con manchas negras. La clasificación se realizó mediante la extracción 

de características de textura estadísticas de segundo orden. La principal limitación 

para la detección de anomalías en mamografías es que las anomalías están 

presentes solo en un área pequeña de la imagen completa. Los modelos de redes 

neuronales convolucionales profundos se han diseñado con un tamaño de entrada 

estándar de 224x224 o 299x299 píxeles. Cambiar el tamaño de una mamografía 

completa puede resultar en la pérdida de información de la imagen. 

Este estudio presentó una comparación usando once redes neuronales 

convolucionales preentrenadas en mamografías usando un ajuste fino en su 
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clasificación. Para la primera metodología se hizo una comparación entre 10 de 

estos modelos y se comparó con varias técnicas de preprocesamiento para ver la 

efectividad de cada una de ellas. Los conjuntos de datos utilizados fueron Mini-MIAS 

y CBIS-DDSM. 

Para la segunda metodología solamente se probaron cuatro estas 

arquitecturas que resultaron ser de las mejores y solamente se realizó el 

preprocesamiento con la técnica de CLAHE para aumentar la calidad de las 

imágenes para este caso se probaron cuatro etapas utilizando imágenes de Mini-

MIAS y CBIS-DDSM. Se demostró que la tercera etapa que fue la comparación 

binaria entre las imágenes con anomalías de CBIS-DDSM con las imágenes sanas 

de Mini-MIAS. Utilizando ResNet50 y EfficientB7 se obtuvo los mejores resultados. 

Para ambos casos se tuvo que modificar la parte de clasificación que fue un 

ajuste de las capas ocultas y la capa de salida que podía ser diferente entre un 

problema binario o un problema multiclase. 

El equipo que utilizamos en este estudio nos impuso algunas limitaciones. 

Pero para obtener resultados más rápidos y mejores comparaciones. En un futuro, 

estas tareas de clasificación se puedan realizar con equipos más capaces y 

especializados. 

El objetivo de desarrollar un algoritmo de detección automática de lesiones 

en mamografías mediante el uso de inteligencia artificial se cumplió exitosamente. 

Se utilizaron redes neuronales convolucionales, junto con TensorFlow, para 

identificar y localizar posibles anomalías en las imágenes mamográficas con alta 

precisión y eficiencia. La implementación de este algoritmo puede mejorar el 

diagnóstico temprano del cáncer de mama, lo que puede ser fundamental para el 

tratamiento y la recuperación de las pacientes. 

La metodología para la detección de lesiones en mamografías se basó en 

una combinación de algoritmos que permitió la extracción de características y la 

clasificación de las imágenes médicas. Se utilizaron múltiples algoritmos, incluyendo 

aquellos para aprendizaje automático que usaron estadísticas de primer y segundo 
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orden, así como redes neuronales convolucionales. Todo el proceso se implementó 

en python y se utilizaron varios algoritmos adicionales para funciones misceláneas. 

En cuanto a la evaluación de desempeño, se probaron varios algoritmos de 

aprendizaje automático, incluyendo aprendizaje profundo, y las redes neuronales 

convolucionales obtuvieron mejores resultados según la arquitectura seleccionada. 

Además, se utilizó una combinación de dos bases de datos, Mini-MIAS y CBIS-

DDSM, para separar las imágenes dependiendo de las lesiones o la falta de ellas. 

Finalmente, se integraron todos los módulos del sistema para su validación, 

desde la recolección de datos hasta la evaluación del resultado. Se realizaron 

pruebas exhaustivas y se ajustó el sistema según sea necesario para garantizar su 

precisión y eficiencia en la detección automática de lesiones en mamografías. 

 

6.2 Trabajo futuro. 

Lo que se planea en un futuro es lo siguiente: 

• Utilizar este sistema en mamografías de una base datos de México. 

• Mejorar el código y cambiarlo para que sea mucho más sencillo al utilizarlo 

en campo. 

• Utilizar otros métodos de clasificación y no solamente redes neuronales 

artificiales. 

• Agregar al CAD una parte utilizando el sistema YOLOv8 para un sistema más 

robusto y confiable de clasificación. 

• Buscar modelos más modernos de clasificación de imágenes. Arquitecturas 

más actuales y probarlas. 
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6.3 Preguntas de investigación 

 

¿Qué tipo de técnicas de preprocesamiento son útiles para alimentar el 

modelo automático de detección?  

Las técnicas de preprocesamiento CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization) y Ecualizador de histograma son útiles para mejorar la calidad de las 

imágenes mamográficas y prepararlas para ser alimentadas al modelo automático 

de detección. El CLAHE ajusta el contraste localmente para mejorar la visibilidad de 

estructuras anatómicas relevantes, mientras que el Ecualizador de histograma 

ajusta la distribución de intensidad de píxeles en la imagen para mejorar la 

visualización de detalles sutiles. Al aplicar estas técnicas de preprocesamiento, se 

puede aumentar la eficacia del modelo de detección automática de lesiones en 

mamografías y reducir la tasa de falsos positivos y falsos negativos. 

CLAHE tiene la capacidad de limitar la amplificación de contraste en áreas de la 

imagen con grandes gradientes de intensidad, lo que puede evitar la 

sobreexposición y la subexposición en la imagen procesada. Esto significa que 

CLAHE puede proporcionar una imagen con un contraste mejorado y detalles más 

claros en áreas específicas, lo que puede ser especialmente útil en imágenes 

médicas donde se necesita una precisión y detalle máximo en la detección de 

anomalías. 

CLAHE fue más efectivo que otras técnicas de preprocesamiento utilizadas en la 

primera y segunda metodología, para mejorar la precisión de la detección 

automática de lesiones en mamografías. Además, el hecho de que CLAHE haya 

permitido obtener un resultado de detección de anomalías superior al 98% indica 

que esta técnica de preprocesamiento puede ser altamente efectiva en la detección 

temprana del cáncer de mama. 

¿En qué podría ayudar el aprendizaje automático o el aprendizaje profundo en 

la detección temprana de cáncer de mama? 
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Existen varias formas en las que el aprendizaje automático y profundo podrían 

contribuir a la detección temprana de cáncer de mama. 

• Detección automática de anomalías en mamografías: Los modelos de 

aprendizaje automático y profundo pueden ser entrenados para detectar 

patrones sutiles en las mamografías que puedan indicar la presencia de una 

anomalía o lesión sospechosa. Esto podría ayudar a detectar tumores en las 

etapas iniciales, lo que aumentaría las posibilidades de un tratamiento 

exitoso. 

• Identificación de patrones de crecimiento del tumor: Los modelos de 

aprendizaje automático y profundo también pueden ser entrenados para 

analizar las imágenes de seguimiento de mamografías a lo largo del tiempo 

y detectar patrones en el crecimiento del tumor. Esto podría ayudar a los 

médicos a determinar la gravedad del cáncer y desarrollar un plan de 

tratamiento adecuado. 

• Selección de pacientes para pruebas adicionales: El aprendizaje 

automático y el aprendizaje profundo también pueden ayudar a seleccionar 

a las pacientes que pueden necesitar pruebas adicionales, como una biopsia, 

para determinar si tienen cáncer de mama. Esto podría reducir la cantidad de 

pruebas innecesarias y ayudar a los médicos a enfocar su atención en las 

pacientes que realmente necesitan pruebas adicionales. 

Si existen varios tipos de modelos que permiten detectar el cáncer, ¿Cuál sería 

el más eficiente? 

No hay un modelo único que sea el más eficiente para detectar el cáncer de mama, 

ya que cada modelo tiene sus propias fortalezas y debilidades y su eficiencia 

dependerá del conjunto de datos y de las características específicas de cada caso 

de detección de cáncer. Además, la eficiencia de un modelo también dependerá de 

la calidad y cantidad de los datos que se le proporcionen para su entrenamiento. 

En general, los modelos de aprendizaje profundo, como DenseNet, VGG, ResNet, 

InceptionV3, MobileNet y EfficientNetB7, son modelos muy populares y utilizados 

en la detección de cáncer de mama, debido a su capacidad para detectar patrones 
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sutiles y complejos en las imágenes médicas. Sin embargo, cada modelo tiene su 

propia arquitectura y características específicas, lo que significa que pueden ser 

más o menos eficientes en diferentes situaciones y conjuntos de datos. 

En este estudio, se evaluó la eficacia de un modelo de red neuronal convolucional 

profundo para la detección de anomalías en mamografías de Mini-MIAS y CBIS-

DDSM. Se aplicó una metodología de preprocesamiento de imágenes que incluyó 

la eliminación de manchas negras y la selección de imágenes de interés mediante 

un algoritmo. Se compararon once modelos preentrenados y se demostró que los 

modelos Resnet50 y EfficientB7 fueron los más efectivos.  
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ANEXO 

8.1 Clasificación usando aprendizaje profundo en la primera 

metodología. 

 

 

Ilustración 51 Grafica mostrando la métrica de exactitud para la etapa de entrenamiento, comparando los 
modelos de aprendizaje automatico en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM. 
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Ilustración 52 Grafica mostrando la métrica de precisión para la etapa de entrenamiento, comparando los 
modelos de aprendizaje automático en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM. 
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Ilustración 53 Grafica mostrando la métrica de recall para la etapa de entrenamiento, comparando los modelos 
de aprendizaje automático en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM. 
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Ilustración 54 Grafica mostrando la métrica de F1-score para la etapa de entrenamiento, comparando los 
modelos de aprendizaje automático en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM. 
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Ilustración 55 Grafica mostrando el tiempo de entrenamiento para la etapa de entrenamiento, comparando los 
modelos de aprendizaje automático en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos CBIS-DDSM. 
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Ilustración 56 Grafica mostrando la métrica de exactitud para la etapa de entrenamiento, comparando los 
modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos Mini-MIAS. 
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Ilustración 57 Grafica mostrando la métrica de exactitud para la etapa de prueba, comparando los modelos de 
CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos Mini-MIAS. 
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Ilustración 21 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de F1-score en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 22 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de precisión en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 

 

 

 

 



 

168 
 

 

Ilustración 23 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de exhaustividad en la 
etapa de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 28 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase final en la métrica de exactitud en la 
etapa de entrenamiento usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 30 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de exactitud en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 32 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de F1-score en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 33 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de precisión en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 34 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de exhaustividad en la 
etapa de prueba usando el conjunto de datos de Mini-MIAS. 
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Ilustración 39 Comparación de los modelos en una clasificación binaria final en la métrica de exactitud en la 
etapa de entrenamiento usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 41 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de exactitud en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 43 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de F1-score en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 44 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de precisión en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 45 Comparación de los modelos en una clasificación binaria en la métrica de exhaustividad en la 
etapa de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 50 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase final en la métrica de exactitud en la 
etapa de entrenamiento usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 52 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de exactitud en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 54 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de F1-score en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 55 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de precisión en la etapa 
de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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Ilustración 56 Comparación de los modelos en una clasificación multiclase en la métrica de exhaustividad en la 
etapa de prueba usando el conjunto de datos de CBIS-DDSM. 
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8.2 Clasificación usando aprendizaje profundo en la segunda 

metodología. 

 

 

Ilustración 58 Grafica mostrando la métrica de exactitud para la etapa de entrenamiento en la segunda 
metodología, comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el 

conjunto de datos Mini-MIAS y CBIS-DDSM. (Las cuatro etapas). 

 

 

 

 

 



 

185 
 

 

Ilustración 59 Grafica mostrando la métrica de exactitud para la etapa de prueba en la segunda metodología, 
comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos 

Mini-MIAS y CBIS-DDSM. (Las cuatro etapas). 
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Ilustración 60 Grafica mostrando la métrica de AUC promedio para la etapa de entrenamiento en la segunda 
metodología, comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el 

conjunto de datos Mini-MIAS y CBIS-DDSM. (Las cuatro etapas). 
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Ilustración 61 Grafica mostrando la métrica de f1-score para la etapa de entrenamiento en la segunda 
metodología, comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el 

conjunto de datos Mini-MIAS y CBIS-DDSM. (Las cuatro etapas). 
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Ilustración 62 Grafica mostrando la métrica de recall para la etapa de entrenamiento en la segunda metodología, 
comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el conjunto de datos 
Mini-MIAS y CBIS-DDSM. (Las cuatro etapas). 
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Ilustración 63 Grafica mostrando el tiempo de procesamiento de la etapa de entrenamiento en la segunda 
metodología, comparando los modelos de CNN pre-entrenadas en una clasificación binaria utilizando el 
conjunto. 
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