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Implementacion de modelos de Machine Learning para el
analisis de ecografias de fascias plantares

Resumen

Este proyecto se centra en el desarrollo de un modelo basado en técnicas de Machine
Learning y Redes Neuronales para analizar imagenes ecograficas de las fascias plantares,
con el objetivo de contribuir a la mejora en el diagndstico médico. La investigacion se divide
en tres fases principales: la clasificacion de la calidad de las ecografias, la segmentacion de
las partes mas relevantes de las imagenes y la puntuacién automatica de dichas zonas segun
su estado de salud.

En la primera fase, se implementé un modelo para clasificar las ecografias en "buenas",
"regulares" o "malas", lo que permitié filtrar aquellas imagenes que no eran aptas para un
diagnostico. Posteriormente, se llevo a cabo la segmentacion automatica de las partes criticas
de las ecografias (hueso, fascia y limites de la fascia), empleando una arquitectura U-Net que
fue optimizada para este proposito. Finalmente, en la tercera fase, se desarroll6 un modelo
capaz de puntuar automaticamente el estado de cada parte segmentada, basadndose en
evaluaciones realizadas previamente por un fisioterapeuta, asignando valores que
representan el nivel de salud de las distintas partes de la ecografia.

A través del uso de técnicas avanzadas de inteligencia artificial, este trabajo propone una
solucion tecnolégica que puede automatizar y optimizar procesos médicos, reduciendo la
carga de trabajo de los especialistas y aumentando la precision en los diagnésticos. Este
enfoque interdisciplinar, que combina los fundamentos de la ingenieria mecéanica y la
innovacion computacional, pone de manifiesto el papel crucial de la ingenieria en el desarrollo
de herramientas que impactan directamente en la salud y el bienestar de las personas.
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1 Introduccion

1.1 Contexto

Las fascias plantares son estructuras fibrosas localizadas en la planta del pie que
desempefian un papel fundamental en la biomecéanica del cuerpo humano. Estas estructuras
actian como soporte del arco plantar y absorben gran parte del impacto generado durante
actividades como la marcha, la carrera o el salto, ayudando a distribuir correctamente las
fuerzas en el pie. Sin embargo, diversos factores como la sobrecarga mecanica, el
envejecimiento, el sobrepeso o incluso el uso de calzado inadecuado pueden desencadenar
patologias en estas estructuras, siendo la fascitis plantar la mas comun. Esta condicién
inflamatoria puede causar un dolor cronico significativo, dificultando la movilidad y afectando
gravemente la calidad de vida de quienes la padecen.

1.1.1 ¢;Qué es la fascitis plantar?

La fascitis plantar [1] es una de las patologias mas comunes que afectan al pie, caracterizada
por dolor en la base del talén debido a la degeneracién del tejido conectivo de la fascia plantar.
Este tejido, que se extiende desde el hueso calcaneo en la zona del taléon hasta los
metatarsos, juega un papel fundamental en el mantenimiento del arco plantar y en la
absorcion de impactos durante la marcha. Aunque tradicionalmente se consideraba una
condicion inflamatoria, estudios recientes la describen como una fasciosis, debido a la
evidencia de dafio cronico y desorganizacion de las fibras, mas que inflamacién aguda. Entre
los factores de riesgo se incluyen el sobrepeso, la marcha prolongada en superficies duras y
alteraciones biomecanicas como el pie plano o cavo.

La deteccion temprana de estas patologias es crucial para aplicar tratamientos efectivos y
prevenir complicaciones. En este sentido, las ecografias son una herramienta diagndstica
fundamental en el &mbito médico, ya que permiten obtener imagenes detalladas de los tejidos
blandos, como las fascias, en tiempo real y de manera no invasiva.

1.1.2 ;Qué es una ecografia y como funciona?

La ecografia es una técnica de diagnéstico por imagen que utiliza ondas de sonido de alta
frecuencia para visualizar estructuras internas del cuerpo, como musculos, tendones, 6rganos
y vasos sanguineos. El dispositivo principal que se emplea es el transductor, que emite ondas
sonoras y, al mismo tiempo, recoge los ecos reflejados por las distintas estructuras internas.
Estas ondas reflejadas se convierten en sefiales eléctricas que el sistema procesa para
generar una imagen en tiempo real.

Las principales ventajas de la ecografia son:

1. No invasiva: No requiere incisiones ni procedimientos agresivos.
2. Segura: Al no utilizar radiacién ionizante, como los rayos X, es completamente
inofensiva para el paciente.



3. Accesible y econémica: Comparada con otras técnicas de imagen, como la resonancia
magnética, es mas asequible y rapida.

4. Versatil: Permite evaluar en tiempo real diferentes tipos de tejidos y estructuras
anatoémicas.

En el caso de las fascias plantares, la ecografia es especialmente util para evaluar su grosor,
su integridad estructural y la presencia de signos inflamatorios asociados a patologias como
la fascitis plantar. Sin embargo, a pesar de sus mdultiples ventajas, el analisis de las imagenes
ecogréficas presenta una limitacion importante: la subjetividad del diagnostico. La
interpretacion de las imagenes depende en gran medida de la experiencia y criterio del
profesional, lo que puede dar lugar a resultados inconsistentes y diagndsticos poco precisos.

1.1.3 Limitaciones del diagnostico actual y necesidad de automatizacion

El diagnostico ecografico de las fascias plantares requiere una evaluacion visual detallada
por parte de un especialista, quien debe identificar manualmente posibles signos de patologia,
como el aumento del grosor de la fascia o la aparicién de irregularidades en su textura. Este
proceso manual presenta varias limitaciones:

e Subjetividad: La precisién del diagnostico puede variar segun el nivel de experiencia
del profesional que lo realiza y de las circunstancias en las que se encuentre.

e Tiempo y carga de trabajo: Evaluar manualmente un gran volumen de ecografias
requiere un tiempo considerable, o que puede retrasar los diagndsticos y congestionar
el flujo de trabajo en centros médicos.

e Calidad variable de las imagenes: No todas las ecografias cumplen con los estandares
de calidad necesarios para un diagndstico preciso, lo que aflade un desafio adicional
al proceso.

En este contexto, la aplicaciéon de técnicas avanzadas de Machine Learning (ML) y Redes
Neuronales al andlisis de imagenes médicas ha demostrado ser una solucién prometedora
[2] [3] [4]. Estas tecnologias permiten automatizar tareas complejas, como la clasificacion, la
segmentacién y el andlisis de imagenes, mejorando la objetividad del diagnéstico y
acelerando el proceso.

1.2 Objetivo del proyecto

Este proyecto tiene como objetivo el desarrollo de un modelo en Python, basado en Redes
Neuronales y Machine Learning, que sea capaz de analizar automéaticamente imagenes de
ecografias de fascias plantares y discernir entre fascias sanas y patolégicas. Este enfoque
pretende solucionar las limitaciones actuales mediante la automatizacion del diagndstico, lo
que contribuira a:

Aumentar la precisién de los diagndsticos.

Reducir el tiempo necesario para el andlisis de las ecografias.
Descongestionar la carga de trabajo de los profesionales médicos.

Mejorar la accesibilidad al diagndstico para un mayor nimero de pacientes.

El presente trabajo se divide en tres fases principales:



1. Clasificacion de las imagenes segun su calidad: Se determina si una ecografia tiene
la calidad necesaria para ser analizada.

2. Segmentacion de las distintas partes de la ecografia: Se identifican automaticamente
las &reas relevantes de la imagen.

3. Puntuacién de las partes segmentadas: Se asigna una puntuacion objetiva al estado
de las fascias, permitiendo discernir entre fascias sanas y patoldgicas.

1.3 Procesamiento preliminar de datos

1.3.1 Extraccion de imagenes

El material médico con el que se inicié este proyecto consistia en 84 videos anonimizados de
aproximadamente 20 segundos de duracién cada uno, correspondientes a ecografias de las
fascias plantares de distintos pacientes. Estos videos eran grabaciones clinicas reales, cuyo
objetivo principal era capturar imagenes en movimiento de las fascias plantares para su
posterior analisis.

El primer paso fue extraer frames de cada uno de los videos a una tasa de 5 frames por
segundo, lo que dio como resultado un total de 8.450 imagenes individuales de las fascias
plantares. Este procedimiento fue fundamental para disponer de una gran cantidad de
imagenes estaticas que pudieran ser empleadas en las distintas etapas del proyecto, como
el entrenamiento, la validacion y la prueba del modelo. La extraccion de los frames se llevé a
cabo mediante un script desarrollado en Python (ver Anexo 1 para la consulta completa del
cbdigo), el cual permiti6 automatizar el proceso y generar de forma eficiente el conjunto
completo de imagenes.

Sin embargo, debido a que estas imagenes fueron extraidas de videos, presentaban una gran
variabilidad en la calidad visual. Muchos de los frames obtenidos no eran aptos para el
andlisis, ya que algunos estaban borrosos, otros mostraban movimiento excesivo, y algunos
eran simplemente frames completamente en negro. Esta variabilidad en la calidad hacia
necesario realizar una depuracioén previa de las imagenes, eliminando aquellas que no fueran
Gtiles para el diagnostico.

1.3.2 Clasificacion manual de las imagenes

Con el conjunto de 8.450 imagenes extraidas, el siguiente paso fue realizar una clasificacién
manual de las mismas por el especialista con el fin de distinguir aquellas que eran utiles para
el diagnostico de las que no lo eran. Este proceso fue llevado a cabo por un fisioterapeuta
especializado, quién utilizé una herramienta disefiada especificamente para este proyecto.

La herramienta mostraba de manera aleatoria una de las imagenes al fisioterapeuta, quién
debia clasificarla en una de las siguientes categorias:

1. Buena: La imagen era lo suficientemente clara y nitida como para permitir un
diagnostico preciso.



2. Regular: La fascia se distinguia en la imagen, pero no con suficiente claridad como
para asegurar un diagnadstico fiable.

3. Mala: La imagen no era apta para el diagnéstico, ya fuera porque estaba borrosa, en
negro, o porgue no se distinguian detalles anatémicos relevantes.

Este proceso de clasificacion manual permitio filtrar las imégenes de baja calidad y preparar
un conjunto de datos adecuado para el entrenamiento del modelo. Sin embargo, la
clasificacion no se limitaba Unicamente a determinar la calidad de las imagenes, sino que,
cuando una imagen era clasificada como “buena”, el fisioterapeuta debia ademas realizar una
segmentacion manual de las siguientes regiones anatémicas clave:

e Hueso —» Marcado en color amairrillo.
e Fascia — Marcado en color azul.
e Limites de la fascia plantar -~ Marcado en color magenta.

Finalmente, cada una de estas regiones segmentadas debia ser puntuada en una escala del
0 al 3, donde:

e 0 correspondia a una fascia sana.
e 3indicaba una fascia con patologia grave.

Una vez completada la clasificacion y segmentacion manual, se gener6 un archivo de
metadatos que contenia informacién detallada sobre cada imagen, incluyendo:

El nombre del frame original.

El nombre de la imagen segmentada.

La categoria de calidad asignada a la imagen (buena, regular o mala).

La puntuacion asignada a cada una de las regiones segmentadas (hueso, morfologia,
tejido, borde superior y borde inferior).

Este archivo de metadatos sirvi6 como base para estructurar el conjunto de datos que
posteriormente seria utilizado en el desarrollo del modelo de machine learning.

2 Clasificacion de las ecografias

Con el conjunto de imagenes clasificadas y segmentadas, se contaba ya con el material
necesario para comenzar a entrenar el modelo. La primera tarea que se planteé fue entrenar
un modelo capaz de replicar la clasificacibn manual realizada por el fisioterapeuta, es decir,
diferenciar entre imagenes buenas, regulares y malas de manera automatica. Este paso era
crucial, ya que permitia depurar de manera automatizada el conjunto de datos, asegurando
gue solo las imagenes de calidad adecuada fueran utilizadas en las etapas posteriores del
proyecto.

Para esta clasificacion, se disponia de un conjunto de 825 imagenes previamente clasificadas
por un fisioterapeuta especializado, quién habia etiquetado las imagenes en tres categorias
como muestra la Figura 1.



Buena: Imagenes con suficiente nitidez y detalle para permitir un diagnéstico fiable.
Regular: Imagenes que muestran la fascia plantar, pero no de manera totalmente
clara.

e Mala: Imagenes borrosas, movidas o completamente en negro, que no son Utiles para
el diagndstico.

Imagen 'Buena’ Imagen 'Regular’ ‘ Imagen 'Mala’

Figura 1 Ejemplo de imagen "buena” (izquierda), "regular" (centro) y "mala" (derecha)

El objetivo del modelo era realizar una clasificacion binaria en la que las imagenes etiquetadas
como “buenas” o “regulares” fueran agrupadas en una sola categoria denominada “buenas”,
mientras que las imagenes etiquetadas como “malas” se mantuvieran en su categoria original.
Esta decisibn se tom6 para asegurar que las imagenes utiles (buenas y regulares) se
incluyeran en el conjunto de datos destinado a la segmentacion.

2.1 Modelo de clasificacion

2.1.1 Division del conjunto de datos y preprocesado

Primero de todo, para el desarrollo y entrenamiento del modelo, las 825 imagenes se
dividieron en tres subconjuntos:

e 70% para entrenamiento: Utilizado para ajustar los parametros del modelo durante el
proceso de aprendizaje.

e 20% para validacion: Empleado para evaluar el desempefio del modelo durante el
entrenamiento y evitar el sobreajuste.

e 10% para pruebas: Destinado a evaluar la capacidad del modelo una vez entrenado,
con imagenes que no se habian utilizado en el proceso de aprendizaje.

El siguiente paso previo a entrenar el modelo fue someter a las imagenes a un proceso de
preprocesado con los siguientes pasos:

1. Redimensionamiento:
Todas las imagenes fueron ajustadas a un tamafio uniforme de 128x128 pixeles. Este
paso es fundamental para estandarizar el conjunto de datos y reducir la carga
computacional del modelo, permitiendo que el entrenamiento sea mas eficiente.

2. Normalizacién:
Los valores de los pixeles de cada imagen se dividieron entre 255, de modo que



guedaran en un rango entre 0 y 1. Este proceso mejora el rendimiento del modelo al
facilitar la convergencia durante el entrenamiento.

2.1.2 Arquitectura y entrenamiento del modelo

La arquitectura que siguio la red neuronal del modelo de clasificacion fue una red neuronal
convolucional (CNN), una arquitectura ampliamente utilizada en problemas de procesamiento
de imagenes debido a su capacidad para extraer caracteristicas relevantes de las imagenes
y realizar clasificaciones precisas.

La red neuronal consta de las siguientes capas:

1. Tres bloques de capas convolucionales y de pooling [11]:
o Las capas convolucionales extraen caracteristicas espaciales relevantes,
como bordes y texturas.
o Las capas de pooling reducen el tamafio de las caracteristicas extraidas,
disminuyendo la complejidad del modelo y evitando el sobreajuste.
2. Capa densa totalmente conectada:
o Esta capa recibe las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales y
realiza la clasificacion final.
3. Capa de salida con activacion sigmoid [12]:
o La funcién de activacion sigmoid se utiliza en la capa de salida para realizar
una clasificacién binaria, donde el modelo devuelve un valor entre 0 y 1, que
se interpreta como la probabilidad de que una imagen sea “buena” o “mala”.

Finalmente, el modelo fue entrenado utilizando las siguientes configuraciones:

e Funcién de pérdida: Se utilizé la funcién de pérdida binary crossentropy [13], la cual
es adecuada para problemas de clasificacion binaria.

e Optimizador: El optimizador elegido fue Adam, ampliamente conocido por su eficiencia
y capacidad de adaptacién en problemas de clasificacion.

e Técnica de early stopping: Para evitar el sobreentrenamiento (overfitting), se empleé
la técnica de early stopping, que detiene automaticamente el entrenamiento cuando
la pérdida en el conjunto de validacion deja de mejorar durante varias épocas
consecutivas. Esta técnica permite restaurar los mejores pesos obtenidos durante el
entrenamiento.

Una vez completado el entrenamiento, el modelo (ver Anexo 2 para la consulta del codigo
completo) fue evaluado utilizando el subconjunto de ecografias destinadas a comprobacion,
es decir, imagenes que no se habian empleado durante las fases de entrenamiento ni de
validacion. Esta evaluacion se llevé a cabo con el fin de comprobar la capacidad del modelo
para generalizar a nuevos datos y, para medir su desempefo, se utiliz6 una matriz de
confusiéon. Esta herramienta es especialmente util en problemas de clasificacion, ya que
permite visualizar de manera intuitiva los aciertos y errores del modelo en cada una de las
categorias.

La matriz de confusion obtenida en esta primera prueba se observa en la Figura 2.



Matriz de Confusion
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Figura 2 Matriz de confusion 2x2

Los resultados indicaron que el modelo alcanzé un alto grado de precision al clasificar las
imagenes en las categorias de “buenas” y “malas” con un 100% de las imagenes “buenas”
clasificadas como tal. No obstante, se observo que 17 imagenes “malas” fueron clasificadas
erroneamente como “buenas”. Este error podria explicarse por la similitud visual que, en
ciertos casos, existe entre las imagenes etiquetadas como “malas” y aquellas clasificadas
como ‘regulares”, lo que provoca que algunas de estas ultimas sean confundidas y
categorizadas como “buenas”.

2.2 Modificacion del modelo para clasificacion multiclase

Dado el comportamiento observado en la primera evaluacién, se decidié6 modificar el modelo
inicial para que pudiera diferenciar entre las tres categorias originales: buenas, malas y
regulares.

Este cambio permitiria al modelo distinguir con mayor precision las imagenes que, aunque no
fueran ideales, podrian seguir siendo Utiles para la etapa de segmentacion. Para llevar a cabo
esta mejora, se realizaron modificaciones clave en el codigo del modelo (ver Anexo 3 para la
consulta del cédigo completo) con el fin de transformar el problema de una clasificacion
binaria en una clasificacion multiclase.

Las principales diferencias entre el modelo inicial y el modelo modificado fueron las
siguientes:

1. Cambio de la salida del modelo:

En el primer modelo, la salida consistia en una Unica neurona con activacion sigmoid,
adecuada para clasificacion binaria, donde se predice si una imagen es “buena” o “mala”.
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Por el contrario, en el modelo modificado, la capa de salida fue sustituida por una capa con
tres neuronas y activacion softmax [14], lo que permite al modelo asignar una probabilidad a
cada una de las tres categorias: buena, regular o mala.

2. Nueva categoria “regular”:

Se afadi6 la categoria “regular”, que corresponde a las imagenes etiquetadas como “fair” en
el archivo de metadatos .json. Esta categoria intermedia representa imagenes que, aunque
no son éptimas, aun pueden ser (tiles para ciertos analisis y diagndsticos.

3. Funcioén de pérdida:

La funcién de pérdida se cambi6 de binary crossentropy a categorical crossentropy, ya que
esta Ultima es la adecuada para problemas de clasificacion multiclase, permitiendo al modelo
aprender a diferenciar entre tres categorias en lugar de dos.

Tras entrenar el nuevo modelo multiclase con las nuevas configuraciones, se evalud
nuevamente su desempefio utilizando el subconjunto de ecografias destinado a
comprobacién. La nueva matriz de confusién obtenida para este nuevo modelo se observa
en la Figura 3:

Matriz de Confusion Revisada

100

Mala 11 4

80

Regular 4 7 39 - 60

True label

- 40

Buena A 0 i 20

T T
Mala Regular Buena
Predicted label

Figura 3 Matriz de confusion 3x3

El andlisis de esta matriz de confusion arrojé los siguientes resultados:

e De las 88 imagenes malas, el modelo clasificé correctamente 73 como malas, pero 11
fueron clasificadas como regulares y 4 como buenas.

e De las 50 imagenes regulares, el modelo clasific6 39 como buenas, 7 como regulares
y 4 como malas.
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e De las 123 imagenes buenas, 116 fueron correctamente clasificadas como buenas,
mientras que 7 fueron clasificadas como regulares y 0 como malas.

Estos resultados muestran que el modelo modificado mejoré notablemente su capacidad para
distinguir entre imagenes buenas y malas, aunque se evidencié una tendencia a clasificar
iméagenes regulares como buenas, lo cual, en este contexto, no supone un problema
importante, ya que ambas categorias son consideradas vdlidas para la etapa de
segmentacion.

2.3 Analisis de los errores

Uno de los principales aspectos que nos generaba preocupacion era el hecho de que 4
imagenes malas habian sido clasificadas como buenas. Dado que la diferencia entre estas
dos categorias es significativa para el diagnéstico, se decidié realizar un analisis mas
detallado de estas imagenes. Tras una reunion con el fisioterapeuta encargado de la
clasificacion manual, se identificd que el software que utilizaba para realizar la clasificacion
manual habia presentado fallos técnicos en algunas ocasiones, lo que le obligaba a etiquetar
ciertas imagenes como “malas” para poder continuar con el proceso. Por tanto, estas 4
imagenes no fueron mal clasificadas por el modelo, sino que fueron etiquetadas
incorrectamente durante el proceso manual.

Por otro lado, se observé que la mayoria de las imagenes regulares fueron clasificadas como
buenas. Este comportamiento no resultd problematico, ya que, para la etapa de
segmentacién, ambas categorias se consideran Gtiles. Por tanto, esta tendencia del modelo
a agrupar las imagenes regulares con las buenas no afecta al objetivo final del proyecto.

La implementacion del modelo multiclase permitié mejorar la precision del sistema y resolver
el problema inicial de confusién entre imagenes malas y buenas. Ademas, el modelo
demostré ser robusto a la hora de identificar imagenes Utiles para el diagnéstico, y su
capacidad de distinguir entre tres categorias facilita una segmentacion mas precisa en etapas
posteriores.

2.4 Andlisis de la reproducibilidad de las clasificaciones

Finalmente, para dar cierre a esta parte, se decidio evaluar el grado de reproducibilidad de
las clasificaciones realizadas por el fisioterapeuta especializado. El objetivo de esta
evaluacion era determinar si el experto, al ser expuesto a las mismas imagenes en diferentes
momentos de tiempo, mantenia la consistencia en sus decisiones o si, por el contrario, se
producian variaciones en la clasificacion que pudieran deberse a factores subjetivos o al
sesgo introducido por las imagenes previas analizadas.

Para dicho andlisis, se llevd a cabo un andlisis de las 1.115 imagenes clasificadas por el
experto, identificando aquellas que habian sido presentadas repetidamente durante el
proceso de clasificacion. De las 1.115 imagenes, se detectd que 68 imagenes eran repetidas,
es decir, habian sido evaluadas mas de una vez. Al comparar las clasificaciones realizadas
en diferentes momentos, se observdé que, de estas 68 imagenes, 11 presentaron
discrepancias en su clasificacién inicial y posterior.
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A continuacion, se detallan las imagenes en las que se produjeron cambios en la clasificacion
y las categorias asignadas en cada ocasion:

Imagen 11_T frame_0052.jpg: Clasificada primero como “regular’ y posteriormente
como “buena”.

Imagen 11T frame_0052.jpg: Clasificada primero como “regular’ y posteriormente
como “buena”.

Imagen 49T_frame_0084.jpg: Clasificada primero como “mala” y posteriormente como
“buena”.

Imagen 19T frame_0088.jpg: Clasificada primero como “regular” y posteriormente
como “mala”.

Imagen 67T _frame_0093.jpg: Clasificada primero como “mala” y posteriormente como
“buena”.

Imagen 3T_frame_0052.jpg: Clasificada primero como “regular”, luego como “buena”
y finalmente como “regular”.

Imagen 7T_frame_0061.jpg: Clasificada primero como “buena” y posteriormente como
“regular”.

Imagen 4T frame_0002.jpg: Clasificada primero como “regular’ y posteriormente
como “mala”.

Imagen 22T frame_0060.jpg: Clasificada primero como “buena” y posteriormente
como “regular”.

Imagen 64T_frame_0069.jpg: Clasificada primero como “buena” y posteriormente
como “regular”.

Imagen 5T_frame_0059.jpg: Clasificada primero como “buena” y posteriormente como
“regular”.

Para interpretar adecuadamente los resultados, se clasificaron las discrepancias observadas
en tres grupos, segun el tipo de cambio realizado por el experto:

1.

Imagenes clasificadas una vez como “buenas” y otra como “malas”
Este grupo corresponde a las imagenes que mostraron la mayor discrepancia en su
clasificacion, ya que la diferencia entre estas dos categorias es significativa. Al revisar
estas imagenes, se pudo constatar que ambas eran realmente “buenas”, lo que indica
que la clasificacion erronea como “malas” podria haberse debido a los problemas
técnicos durante la clasificacion manual comentados anteriormente (ver Figura 4).

Figura 4 Imégenes etiquetadas una vez como "malas" y otra como "buenas"
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2.

Imagenes clasificadas una vez como “‘malas” y otra como “regulares”
Este grupo incluye imagenes en las que la clasificacién fue mas ambigua. Se observo
gue, aungque estas imagenes no estaban completamente en negro, presentaban baja
calidad visual y, por tanto, resultaba dificil distinguir claramente las distintas partes
anatomicas de la ecografia. Esta ambigledad podria explicar la discrepancia en la
clasificacion realizada por el experto (ver Figura 5).

Figura 5 Imégenes etiquetadas una vez como "malas" y otra como "regulares"

Imagenes clasificadas una vez como ‘regulares” y otra como “buenas” 6:
En este caso, las imagenes presentaban una calidad intermedia, lo que permitia que
pudieran ser catalogadas en ambas categorias de manera razonable. La revisién de
estas imagenes mostré6 que se trataba de ecografias en las que se distinguian
claramente las diferentes zonas anatémicas, aunque no con la misma nitidez en todas
ellas. Por este motivo, la variacién en su clasificacion es comprensible (ver Figura 6).

L3-12 Ankle MI 1.2 TIs0.2 04/03/23 11:48:49 ADM  IAC L3-12 Ankle MI 1.2 TIs0.2

Figura 6 Imagenes etiquetadas una vez como "regulares" y otra como "buenas”
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Del andlisis de las clasificaciones repetidas se concluye que el modelo desarrollado presenta
una alta fiabilidad, especialmente en la tarea critica de distinguir entre imagenes buenas y
malas, donde se logré un 100% de acierto. Ademas, la tendencia del modelo a clasificar las
imagenes regulares como buenas se considera aceptable, ya que, como se ha observado,
esta misma tendencia se presenté en las clasificaciones realizadas por el fisioterapeuta, quien
modificé su decision en 1 de cada 6 imagenes repetidas.

Por otro lado, se identificO que ciertos errores en la clasificacion manual inicial fueron
causados por problemas técnicos del software utilizado por el experto, lo que explica la
discrepancia observada en algunas imagenes. Estos errores no se debieron al desempefio
del modelo, sino a incoherencias en la etiqueta original de las imagenes.

En general, los resultados obtenidos reflejan que el modelo es robusto y realiza una
clasificacion consistente y precisa, alinedndose con el criterio del experto en la gran mayoria
de los casos. Este comportamiento garantiza una adecuada depuracion de las imagenes y
sienta una base soélida para las siguientes etapas del proyecto, como la segmentacion
automatica de las imagenes.

3 Segmentacion de las ecografias

Con las ecografias ya clasificadas en buenas, regulares y malas, se procedi6 a la siguiente
etapa del proyecto: la segmentacion automatica de las imagenes. La segmentacion consiste
en identificar y separar las distintas partes de interés presentes en una imagen. Es un tema
ampliamente extendido debido a su utilidad no sélo en el &mbito médico sino en cualquier
tarea de reconocimiento de imagenes [5] [6] [7] [8].

Lo que nos concierne en este proyecto, es realizar una segmentacion médica [9] de acuerdo
con los elementos anatomicos que se desean analizar o estudiar para obtener un diagnéstico
de la fascia. Al tratarse de imagenes médicas de las fascias plantares, el objetivo era
segmentar cuatro regiones especificas: el hueso del talén (en caso de que esté presente en
la ecografia), los limites de la fascia plantar (tanto superior como inferior), el fascia y el fondo
(correspondiente con las &reas que no pertenecen a ninguna de las clases anteriores).

3.1 Preparacion del conjunto de datos

Para el entrenamiento del modelo de segmentacion, se disponia de un conjunto de 1.115
imagenes segmentadas manualmente por un fisioterapeuta especializado (ver Figura 7 y 8).
Estas imagenes ya contenian las anotaciones correspondientes a las diferentes regiones
anatémicas de interés, marcadas con los siguientes colores:

e Hueso: Color amarillo.
e Limites de la fascia plantar: Color magenta.
e Fascia: Color azul.
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e Fondo: No marcado, ya que corresponde a las &reas sin segmentar.

Figura 7 Ecografia de talon segmentada Figura 8 Ecografia del arco de la fascia segmentada

Siguiendo el mismo enfoque utilizado en la etapa de clasificacion, el conjunto de imagenes
fue dividido en tres subconjuntos:

e 70% para entrenamiento: Utilizado para ajustar los pardmetros del modelo durante el
aprendizaje.

e 20% para validacion: Empleado para evaluar el desempefio del modelo durante el
entrenamiento y prevenir el sobreajuste.

e 10% para pruebas: Utilizado para comprobar la capacidad del modelo en nuevas
imagenes no vistas durante el entrenamiento ni la validacién.

3.2 Tipos de ecografias segmentadas

Durante el proceso de segmentacion, se observaron dos tipos principales de ecografias en
funcion de la zona de la fascia plantar capturada en la imagen:

1. Ecografias de la zona cercana al talén (Ver figura 7): En este tipo de ecografias, se
observan tres regiones claramente segmentadas:
m  Hueso del talon (amarillo).
m Limites de la fascia (magenta).
m Fascia (azul).

2. Ecografias de la zona mas cercana a la planta del pie (Ver figura 8): En estas
ecografias, las regiones segmentadas son las mismas, pero al tratarse de una zona
mas alejada del talon, el hueso del talon no esta representado en la imagen.

Este detalle es importante, ya que las diferencias en el contenido anatémico de las imagenes
influyen en el proceso de segmentacion y en la capacidad del modelo para identificar
correctamente las distintas regiones.

16



3.3 Generacion de las mascaras de segmentacion

El primer paso necesario para entrenar el modelo fue obtener las mascaras de segmentacion
a partir de las imagenes segmentadas manualmente por el fisioterapeuta. La mascara de
segmentacion asocia a cada pixel de la imagen una etiqueta correspondiente a una de las
cuatro clases: hueso, limite de la fascia, fascia o fondo.

Para generar estas mascaras, se desarroll6 un script en Python (ver Anexo 4 para la consulta
completa del cddigo) que automatizaba el proceso. Este script separé la segmentacion
realizada por el fisioterapeuta de la imagen original, generando asi las mascaras
correspondientes a las 1.115 imagenes disponibles. Las mascaras obtenidas fueron
esenciales para entrenar el modelo de segmentacion, ya que constituyen la referencia que el
modelo debe aprender a replicar durante el proceso de entrenamiento.

Una vez generado el conjunto de datos con las imagenes ecogréficas y sus respectivas
mascaras de segmentacion, se procedié al entrenamiento del modelo (ver Anexo 5 para la
consulta completa del cédigo). Para esta tarea, se implement6 una red neuronal convolucional
de tipo U-Net, ampliamente utilizada en problemas de segmentacion de imagenes médicas
debido a su capacidad para preservar tanto los detalles finos como el contexto general de la
imagen.

3.4 Caracteristicas del modelo de segmentacion

El modelo utilizado sigue la arquitectura U-Net [15], disefiada especificamente para tareas de
segmentacion y muy ultilizada en el ambito de segmentaciones de imagenes médicas. Esta
red se caracteriza por su estructura de encoder-decoder [16], donde:

El modelo cuenta con:

Tres blogues de capas convolucionales y de pooling en el encoder.

Una capa bottleneck que conecta el encoder con el decoder.

Dos bloques de upsampling y concatenacion en el decoder.

Una capa de salida convolucional con funcién de activacion softmax, que devuelve
una probabilidad para cada uno de los cuatro tipos de regiones a segmentar: hueso,
fascia, limites de la fascia y fondo. Similar a lo realizado en la tarea de clasificacion
pero ahora debia diferenciar entre las cuatro zonas de la ecografia en vez de la calidad
de la misma.

Posteriormente, para entrenar el modelo, las imagenes y las mascaras se preprocesaron de
manera similar al modelo de clasificacion siguiendo los siguientes pasos:

1. Redimensionamiento: Tanto las imagenes como las mascaras se redimensionaron a
un tamafo uniforme de 256x256 pixeles, con el fin de estandarizar el conjunto de
datos y reducir la carga computacional del modelo.

2. Normalizacion de las imagenes: Las imagenes se normalizaron dividiendo los valores
de los pixeles entre 255, de modo que sus valores quedaran en un rango entre Oy 1.
Este paso facilita el aprendizaje del modelo, ya que mejora la estabilidad numérica
durante el entrenamiento.
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3. Caodificacién de las méascaras: Las mascaras de segmentacién, que inicialmente
contenian valores de color correspondientes a las regiones segmentadas, se
convirtieron en matrices de enteros, donde cada valor entero representa una clase
(fondo, hueso, fascia o limites de fascia). Finalmente, se aplic6 One-Hot Encoding
para transformar las mascaras en un formato categorico, adecuado para el
entrenamiento del modelo.

A la hora de entrenar el modelo, dado que las diferentes clases presentes en las imagenes
(fondo, hueso, fascia y limite de la fascia) tienen una distribucion desigual (por ejemplo el
fondo es mucho mas predominante a la fascia), se opt6 por utilizar una funcién de pérdida
ponderada. Esta técnica asigna un mayor peso a las clases menos representadas, con el fin
de que el modelo no tienda a ignorarlas durante el entrenamiento.

La funcion de pérdida elegida fue Categorical Crossentropy con pesos asignados a cada clase
segun su frecuencia relativa en el conjunto de datos. Los pesos utilizados fueron los
siguientes:

Fondo: 0.2

Hueso: 22.98

Fascia: 26.25

Limite de fascia: 25.42

Estos pesos se ajustaron gracias a una funcidon personalizada que calcul6 los pesos
comparando el area que ocupaban cada una de las clases con respecto al area total en el
conjunto de mascaras obtenidas para el entrenamiento del modelo, es decir, si una clase es
muy predominante (como el fondo) tiene un peso menor a una clase poco predominante (la
fascia).

3.5 Compilaciéon y entrenamiento del modelo

El modelo fue compilado utilizando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje (learning
rate) de le-4, debido a su eficacia en problemas de clasificacion y segmentacion. La
compilacion incluyé también las siguientes métricas de evaluacion:

Precision: Mide la proporcion de predicciones correctas realizadas por el modelo.
Recall [17]: Evalua la capacidad del modelo para identificar correctamente las
regiones positivas de cada clase.

e Mean Intersection over Union (Mean loU) [18]: Métrica estdndar en problemas de
segmentacion, que mide la superposicion entre las regiones predichas por el modelo
y las regiones reales.

El entrenamiento se llevé a cabo durante 50 épocas con un tamafio de batch de 4 imagenes.
Ademas, se configuraron dos callbacks importantes:

1. ModelCheckpoint: Permite guardar el modelo con los mejores pesos en funcién de la
pérdida en el conjunto de validacion.

18



2. EarlyStopping: Detiene el entrenamiento de manera anticipada si la pérdida en el
conjunto de validacion deja de mejorar durante 10 épocas consecutivas, evitando asi
el sobreentrenamiento.

Con este primer modelo obtuvimos estos resultados de segmentacion (ver Figuras 9 y 10):

Imagen Original

Mascara Real Mascara Predicha

Figura 9 Resultado del primer modelo de segmentacion zona de talén

Imagen Original Mascara Real Mascara Predicha

Figura 10 Resultado del primer modelo de segmentacion zona del arco

Como observamos, son resultados bastante pobres. Resultados que no mejoraron aun
realizando diversas pruebas cambiando valores como el learning rate, la cantidad de filtros
de cada capa, el tamafio del redimensionamiento de las imagenes e incluso la propia
arquitectura de la red. Dado que estos cambios no surgieron efecto y que la GPU con la que
estaba corriendo el modelo era limitada, ya que era la de mi ordenador personal, tomamos la
decision de conectarnos remotamente al Cluster Hermes del I3A de la Universidad de
Zaragoza para tener acceso a GPUs (tarjetas graficas) con mas memoria y asi poder entrenar
un modelo mas potente y en menos tiempo, lo que nos daria la oportunidad de realizar una
mayor cantidad de pruebas para optimizar nuestro modelo de segmentacion.
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3.6 Modelo avanzado en el clister Hermes

Una vez conectados al Cluster Hermes, se procedié a implementar una serie de mejoras en
el modelo inicial, con el objetivo de optimizar el proceso de segmentacion y obtener mejores
resultados. Estas mejoras fueron posibles gracias a la mayor capacidad de procesamiento y
memoria proporcionada por las GPUs del clister, lo que permitié6 entrenar modelos mas
complejos y realizar un mayor nimero de pruebas en un tiempo razonable. Estos fueron los
cambios que mejores resultados arrojaron y los que fueron finalmente implementados en el
modelo:

1. Reduccion de la resolucién de entrada: En el modelo inicial, las imagenes eran
redimensionadas a 256x256 pixeles, lo que requeria un elevado uso de memoria
durante el entrenamiento. En el modelo mejorado, se opté por redimensionar las
imagenes a 128x128 pixeles, reduciendo significativamente la carga computacional.

2. Ajuste del numero de filtros por capa: Dado que el modelo inicial no lograba un
desempefio adecuado, se decidié reducir el niumero de filtros en cada capa
convolucional y aumentar el nimero de bloques. Mientras que en el primer modelo se
utilizaban 64, 128 y 256 filtros, en el modelo mejorado se emplearon 16, 32, 64, 128 y
256 filtros, distribuidos en cinco bloques del encoder y del decoder.

3. Ajuste del tamafio del batch: Gracias al acceso a GPUs con mayor capacidad, se pudo
aumentar el tamafio del batch de 4 imagenes a 20 imagenes. Esto permitié estabilizar
el entrenamiento y obtener mejores resultados en menos épocas.

4. Funcién de pérdida ponderada ajustada manualmente: Si bien en el primer modelo se
utilizaba una funciéon de pérdida ponderada, en el segundo modelo se ajustaron
manualmente los pesos de cada clase, aumentando los valores manualmente en
aquellas clases que le resultaba mas complicado realizar la segmentacion. Este
cambio permitié al modelo prestar mayor atencién a las clases menos representadas,
como los limites de la fascia o la propia fascia, mejorando su capacidad para
segmentar estas regiones criticas.

5. Mayor numero de bloques en el encoder y el decoder: En el modelo mejorado se
afadio un blogue adicional tanto en el encoder como en el decoder, incrementando la
capacidad del modelo para extraer y reconstruir caracteristicas a diferentes escalas.
Esta ampliacién de la red fue posible gracias al uso de GPUs con mas memoria, que
permitieron entrenar un modelo mas profundo sin comprometer el tiempo de
entrenamiento.

Gracias a estas mejoras, el modelo mejorado (ver Anexo 6 para la consulta del cédigo
completo) no sélo fue mas eficiente en términos computacionales, sino que también logré una
mayor precision en la segmentacion de las ecografias. Ademas, el uso de GPUs mas potentes
y el ajustar el modelo para que fuese mas liviano computacionalmente nos permitia realizar
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un mayor namero de pruebas para ajustar pardmetros. Los resultados (ver Figuras 11, 12 y
13) que obtuvimos con las mejoras presentadas anteriormente fueron los que se muestran:

Precision

Recall

Mean loU

—— Precision
Val. Precision

/\f‘\,—\/—/J

— —

[

— Recall
Val. Recall

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

0.45

0.40

—— Mean loU
Val. Mean loU

5 10 15 20 25 30 35

Figura 11 Historia de datos de entrenamiento (Precisién, Recall y Mean loU) del modelo (Anexo 6) durante todas

Imagen Original

las etapas

Mascara Real

Mascara Predicha

Figura 12 Resultado del segundo modelo de segmentacion zona de talén

Imagen Onginal

Mascara Real

Mascara Predicha

Figura 13 Resultado del segundo modelo de segmentacion zona del arco

Como observamos, el modelo muestra un buen desempefio general con métricas altas de
precision, recall y Mean loU tanto en entrenamiento como en validacion. Ademas, la
estabilidad y convergencia de las métricas sugieren que el modelo es capaz de aprender
patrones relevantes para la tarea de segmentacion. Por otro lado se observa que el valor del
Mean loU fluctia bastante y continla aumentando, tendencia que no se mantiene
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aumentando las épocas de entrenamiento por lo que fue este modelo el que mejores
resultados se obtuvieron.

Cabe destacar que a la hora de realizar valoraciones observando las imagenes y comparando
la “mascarareal” con la “mascara predicha”, hay que tener en cuenta que no se puede esperar
un resultado perfecto. Esto se debe a que, principalmente, si solicitaras a dos fisioterapeutas
distintos la segmentaciéon de una misma ecografia o incluso al mismo fisioterapeuta en
momentos diferentes, los resultados van a diferir en mayor o menor medida, pero nunca
serian idénticos. Por todo esto, esperar que el modelo replique a la perfeccion la mascara
dibujada por el fisioterapeuta es una expectativa poco realista.

Para ilustrar este hecho, se han analizado las ecografias analizadas por el fisioterapeuta y
hemos comparado las mascaras dibujadas sobre ellas para corroborar este comportamiento
(ver Figuras 14, 15y 16):

>5/03/23
LOGIQ
_ P39

Figura 14 Dos segmentaciones de una misma ecografia del arco realizadas por la misma persona en distinto
tiempo

Figura 15 Dos segmentaciones de una misma ecografia del talon realizadas por la misma persona en distinto
tiempo
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Figura 16 Dos segmentaciones de una misma ecografia del talén realizadas por la misma persona en distinto
tiempo

Como se observa, cada par de imagenes corresponde con exactamente la misma ecografia,
pero la segmentacién realizada por el fisioterapeuta difiere bastante entre una y otra por lo
gue podemos concluir que la segmentacion de nuestro modelo es lo suficientemente buena
como para realizar una aproximacion bastante fiel a como lo haria un experto especializado.

4 Puntuacion de las zonas segmentadas

Una vez que las distintas zonas criticas de las ecografias han sido segmentadas, el siguiente
paso del proyecto consiste en desarrollar un modelo capaz de puntuar automaticamente el
nivel de salud de cada una de estas zonas segmentadas. El objetivo de este proceso es
determinar cuan sana o patoldgica es cada region de interés, basandose en las evaluaciones
previas realizadas por un fisioterapeuta especializado.

Para este propésito, se disponia de los datos anotados manualmente en la etapa inicial del
proyecto. De todas las imagenes evaluadas, 539 ecografias fueron clasificadas como
“buenas” y por tanto puntuadas en cinco aspectos clave:

Tejido.
Morfologia.
Borde superior.
Borde inferior.
Hueso.

aprwdeE

La puntuacion asignada a cada uno de estos aspectos oscila entre 0 y 3, donde 0 indica un
estado completamente sano y 3 un estado altamente patolégico. Partiendo de estas
evaluaciones manuales, se disefi¢ y entren6 un modelo basado en redes neuronales que, a
partir de una imagen ecografica y su correspondiente mascara de segmentacion, pudiera
predecir automéaticamente estas cinco puntuaciones.

Partiendo de todas estas evaluaciones pudimos empezar a construir el modelo de puntuacion
gue se estructuré de la siguiente manera:
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4.1 Modelo de Puntuacioén

La ultima parte del proyecto consistia en que las partes segmentadas anteriormente fueran
evaluadas por el modelo siguiendo la tendencia con la que un experto lo haria.

Para ello, la primera tarea del modelo consisti6 en cargar las imagenes ecogréficas, las
mascaras de segmentacion y las puntuaciones manuales realizadas por el fisioterapeuta.
Esto se logra mediante la funcion load_data, que:

e Recorre el directorio de imagenes y localiza sus respectivas mascaras de
segmentacion.

e Redimensiona las imagenes y mascaras a un tamafio uniforme de 256x256 pixeles.

e Normaliza los valores de las imagenes dividiendo los pixeles entre 255 para que sus
valores se encuentren en el rango [0, 1].

o Extrae las puntuaciones manuales desde el archivo JSON correspondiente. Estas
puntuaciones se asocian a cada imagen en forma de una lista de cinco valores, cada
uno correspondiente a uno de los aspectos evaluados: tejido, morfologia, borde
superior, borde inferior y hueso.

Finalmente, la funcion devuelve tres conjuntos de datos: las imagenes normalizadas, las
mascaras de segmentacion normalizadas de dichas imagenes y las puntuaciones asociadas
a cada imagen.

Una vez cargados todos estos datos, se realiza una division aleatoria del conjunto en:

e 80% para entrenamiento.

e 20% para validacion.
Esta divisiébn permite evaluar el desempefio del modelo durante el entrenamiento y evitar el
sobreajuste. He de aclarar que no se guardan imagenes para comprobacion ya que se
separaron ya anteriormente en otra carpeta distinta.

La arquitectura utilizada en el modelo para la puntuacién automatica se compone de una red
neuronal convolucional que toma como entrada:

e Laimagen ecografica redimensionada.
e La mascara de segmentacion correspondiente.

Ambas entradas se concatenan en una Unica representacion, lo que permite al modelo
combinar la informacion visual de la imagen y su segmentacion para realizar la prediccion. La
arquitectura del modelo es la siguiente:

o Entrada de imagen: Tensor de tamafio (256, 256, 3).
e Entrada de mascara: Tensor de tamafio (256, 256, 1).
e Concatenacion de ambas entradas.
e Tres bloques convolucionales, cada uno compuesto por:
o Una capa Conv2D con 32, 64 y 128 filtros respectivamente, activacion ReLU y
padding ‘same’.
o Una capa MaxPooling2D para reducir la resolucion y extraer caracteristicas
relevantes.
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o Capa de Flatten para aplanar las caracteristicas extraidas.
e Capa densa de salida con 5 neuronas (una para cada puntuacién), con activacion
lineal.

La activacion lineal permite al modelo generar valores continuos que representan las
puntuaciones estimadas para cada aspecto evaluado.

El modelo se compila utilizando el optimizador Adam, una funcion de pérdida MSE (Mean
Squared Error) y la métrica de evaluacion MAE (Mean Absolute Error) [19], que mide el error
absoluto promedio entre las puntuaciones reales y las predichas.

Con el codigo ya completado, el modelo se entrend durante 50 épocas con un tamafio de
batch de 16 imégenes. Durante el entrenamiento, el modelo optimiza sus pardmetros para
minimizar el error cuadratico medio entre las puntuaciones reales y las predichas.

Ademads, se utiliza el conjunto de validacion para monitorear el desempefio del modelo y evitar
el sobreentrenamiento. El resultado final es un modelo capaz de predecir automaticamente
las puntuaciones de las diferentes zonas segmentadas de las ecografias.

Una vez completado el entrenamiento, el modelo entrenado se guarda, lo que permite
reutilizarlo posteriormente para realizar predicciones sin necesidad de volver a entrenarlo.

Con el modelo (ver Anexo 7 para la comprobacion del cédigo completo) ya entrenado y
guardado se realiz6 una prueba para comprobar su eficiencia a la hora de puntuar las distintas
zonas segmentadas. Para poder cuantificar el error cometido por el modelo, se calcul6 el error
medio de las distintas zonas de la ecografia sumando el valor absoluto de la diferencia entre
la puntuacioén real y la puntuacién predicha por el modelo y dividiendo ese valor por el nUmero
de ecografias. Estos fueron los resultados que obtuvimos con las 164 imagenes de
comprobacién (ver Figura 16):

Evolucidn de la Pérdida Evolucién de MAE

0.50 4 0.5 4

0.25 = y T T T T 04 =

Pérdida - Validacion 1.2 —— MAE - Validacio

T T r T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40
Epocas Epocas

Figura 17 Historial del entrenamiento con la evolucién de la pérdida (izquierda) y el MAE (derecha) a lo largo de
todas las épocas del primero modelo de puntuacion.

- Enla zona de tejido el error medio fue de 0,56.

- La morfologia tuvo un error medio de 0,45.

- Enla zona de borde superior el error medio fue de 0,47.
- Enla zona de borde inferior el error medio fue de 0,48.

25



- En la zona de hueso el error medio fue de 0,34.

Con todos estos errores medios realizamos de nuevo una media para obtener el valor de error
medio del modelo, el cual fue de 0,46.

Tras este andlisis de los resultados de este primer modelo de puntuacion, concluimos que era
una muy buena primera aproximacion, pero realizamos algunas modificaciones y ajustes en
el modelo para que llevase a cabo una mejor puntuacion de las ecografias.

4.2 Modificaciones del modelo de puntuacion

Tras varias modificaciones y pruebas del modelo inicial, pudimos obtener un modelo que
realizaba una puntuacién mas fiel a la del fisioterapeuta que el presentado anteriormente.

Estas fueron las modificaciones que obtuvieron los mejores resultados:

En el primer modelo, se utiliz6 una resolucién de entrada de 256x256 pixeles, lo que implicaba
un mayor uso de memoria y un tiempo de entrenamiento mas prolongado. Viendo que en el
modelo de segmentacién obtuvimos mejores resultados disminuyendo el costo
computacional, en el segundo modelo se optd por reducir la resolucion de entrada a 128x128
pixeles, manteniendo un buen equilibrio entre el detalle capturado y la carga computacional.
Esta reduccién del costo computacional permiti6 ademas aumentar el tamafio del batch del
modelo lo que mejord la estabilidad del entrenamiento y redujo el tiempo necesario para
completar cada época.

Ademas, el primer modelo contaba con tres blogues convolucionales, lo que limitaba la
capacidad del modelo para extraer caracteristicas complejas de las imagenes ecogréficas.
En el segundo modelo, se afiadié un bloque convolucional adicional, resultando en una red
con cuatro blogues convolucionales, cada uno con un mayor namero de filtros. Asi, el primer
modelo contaba con 32, 64 y 128 filtros en tres bloques mientras que el segundo modelo
contaba con un bloque extra con 256 filtros. Este incremento en la profundidad permitié al
modelo capturar de manera mas efectiva las diferencias sutiles presentes en las distintas
regiones anatémicas.

Por otra parte, una de las limitaciones del primer modelo era la ausencia de Batch
Normalization [20], una técnica que estabiliza y acelera el proceso de entrenamiento al
normalizar la salida de cada capa convolucional. Por tanto, en el segundo modelo, se afiadié
Batch Normalization después de cada capa convolucional, lo que permitié reducir la variacion
interna de las activaciones y mejorar la velocidad de convergencia del modelo.

Otra diferencia del segundo modelo fue que, si bien en el primer modelo se utilizd6 Dropout
para evitar el sobreentrenamiento, en el segundo modelo se aplic6 una estrategia de
regularizacion mas intensiva, aumentando la frecuencia de Dropout al final de cada bloque
convolucional con una tasa del 25% lo que redujo el riesgo de sobreajuste, especialmente
debido al incremento en la profundidad del modelo.
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Finalmente, en el primer modelo se utiliz6 una tasa de aprendizaje fija durante todo el proceso
de entrenamiento. Sin embargo, en el segundo modelo se incorpord el callback
ReduceLROnNPlateau, que reduce automaticamente la tasa de aprendizaje a la mitad si la
pérdida en validacion no mejora durante 5 épocas consecutivas lo que permitié que el modelo
realizara ajustes mas finos en las etapas finales del entrenamiento, logrando asi una mejor
precision en la prediccion de las puntuaciones.

Con todas estas mejoras, obtuvimos los siguientes resultados (ver Figura 17 y Tabla 1) para
este nuevo modelo (ver Anexo 8 para la consulta completa del cédigo) con las mismas 164
imagenes de comprobacion que usamos para el modelo anterior:

Evolucion de la Pérdida

Evolucién de MAE
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124

104
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Epocas

Figura 18 Historial del entrenamiento con la evolucion de la pérdida (izquierda) y el MAE (derecha) a lo largo de

todas las épocas del segundo modelo de puntuacion.

- Enla zona de tejido el error medio fue de 0,53.

- La morfologia tuvo un error medio de 0,3.
- Enla zona de limite superior el error medio fue de 0,3.
- En la zona de limite inferior el error medio fue de 0,36.

- Enla zona de hueso el error medio fue de 0,27.

Todos estos resultados nos dieron como resultado que el error medio en este nuevo modelo

habia disminuido hasta 0,35.

Caracteristica Error medio | Error medio
Tejido 0,56 0,53
Morfologia 0,45 0,3
Limite Superior 0,47 0,3
Limite Inferior 0,48 0,36
Hueso 0,34 0,27

Error medio

total 0,46 0,35

Tabla 1: Tabla comparativa con los resultados del error medio de ambos modelos
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4.3 Analisis de los resultados

Observando y analizando los resultados durante las distintas pruebas para mejorar el modelo
de puntuacion se realizé la siguiente observacion:

De las 1115 ecografias que habian sido analizadas por el fisioterapeuta, 539 habian sido
clasificadas como “buenas” y por tanto posteriormente segmentadas y puntuadas. En cada
una de las 539 imagenes se puntian 5 valores diferentes (tejido, morfologia, borde superior,
borde inferior y hueso) lo que da lugar a 2695 puntuaciones totales entre todas las imagenes
y zonas. De las 2695 puntuaciones entre 0 y 3, solamente 19 puntuaciones fueron valoradas
con un 3.

Este hecho da lugar a que la cantidad de ecografias de entrenamiento que son muy
patolégicas es muy baja como para que el modelo pueda llegar a aprender a puntuar de una
manera correcta las zonas que deberian tener mayor puntuacion.

A continuacién, se muestran algunos resultados de algunas pruebas que se llevaron a cabo
para observar el distinto comportamiento del modelo entre ecografias sanas y patoldgicas.

Si llevamos a cabo la misma comprobacion realizada anteriormente, pero en vez de usando
todas las imagenes de comprobacion (168) la realizamos solamente con las 18 imagenes
mas patologicas (las que tienen al menos un valor de 3 en alguna de las zonas), los errores
medios aumentaban sensiblemente de la siguiente manera:

- Enlazona de tejido el error medio aumenté hasta 0,82.

- La morfologia tuvo un aumento del error medio hasta 0,53.

- Enla zona de limite superior el error medio aumentd hasta 0,53.
- Enla zona de limite inferior el error medio aumenté hasta 1,05.
- En la zona de hueso el error medio aument6 hasta 0,47.

Finalmente, el error medio absoluto practicamente se vio duplicado llegando a un valor de
0,68.

También se quiso comprobar si el modelo realizaba correctamente unas puntuaciones mas
elevadas hacia las ecografias mas patologicas, por lo que se compararon las puntuaciones
medias que obtuvieron cada una de las clases en la primera comprobacién con las 168
imagenes de entrenamiento con las que se habian obtenido con la comprobacién solamente
con las 18 imagenes mas patoldgicas. La tabla 2 refleja estos resultados.
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Modelo

Tejido | Morfologia | Borde Superior | Borde Inferior | Hueso
Conjunto de 168 imagenes 0,49 0,2 0,3 0,4 0,28
Conjunto de las 18 mas
patoldgicas 1,47 1,29 1 0,94 1,18

Fisioterapeuta

Tejido | Morfologia | Borde Superior | Borde Inferior | Hueso
Conjunto de 168 imagenes 0,5 0,4 0,28 0,3 0,24
Conjunto de las 18 mas 2,29 1,82 1,29 1,76 1,53
patoldgicas

Tabla 2: Tabla de comparacion entre las distintas puntuaciones del modelo y del fisioterapeuta segun la
gravedad patolégica

Se puede observar que el modelo propone una puntuacion mas elevada para las zonas de
las fascias que son mas patoldgicas, lo que es correcto. El problema es que al haber un
namero tan bajo de imagenes patoldgicas con las que el modelo ha sido entrenado, el modelo
no es capaz de dar puntuaciones tan elevadas como el evaluador en estos casos.

Como conclusion podemos decir que el modelo obtiene resultados buenos a la hora de
puntuar ecografias de fascias mayoritariamente sanas, pero sufre a la hora de dar valores
altos de puntuacion en los casos de alta patologia. Sin embargo, la solucién a este problema
no radica expresamente en el modelo en si, sino en el conjunto de datos de entrenamiento
gue se le ha suministrado ya que, observamos que la tendencia del modelo es puntuar de
una manera mas elevada las fascias patologicas frente a las sanas. Esto corroboraria que si
alimentamos el modelo con mas casos de fascias patoldgicas en la fase del entrenamiento,
podria llegar a puntuar este tipo de ecografias de una forma tan fiable como lo hace con las
fascias mas sanas.

5 Conclusiones y trabajo futuro

El presente proyecto ha demostrado como las técnicas de Machine Learning y Redes
Neuronales pueden contribuir significativamente al andlisis y diagndéstico de patologias en las
fascias plantares, automatizando procesos que tradicionalmente dependen del criterio
subjetivo del especialista. Las tres fases del trabajo (clasificacion de la calidad de las
ecografias, segmentacion de las zonas criticas y puntuacion automatica) han permitido
desarrollar un sistema robusto y eficiente, capaz de asistir a los profesionales de la salud en
la toma de decisiones clinicas.

En cuanto a los resultados obtenidos, los modelos desarrollados han mostrado un desempefio
satisfactorio en cada fase. Destaca la capacidad del modelo de segmentacion para identificar
con alta fidelidad las partes més relevantes de las ecografias y la precision del modelo de
clasificacion para determinar si una ecografia es apta o no para un diagndéstico. Por otro lado,
el modelo destinado a la puntuacion automética de las zonas segmentadas demostré su
potencial, aunque se identificé la necesidad de contar con un mayor nimero de imagenes
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patolégicas para mejorar su rendimiento. Ademas, las limitaciones técnicas de los modelos
desarrollados también incluyen la dependencia de la calidad de las imagenes ecogréficas
utilizadas, lo que podria influir en su desempefio en situaciones reales donde las imagenes
pueden ser generadas por diferentes equipos de ecografia o con configuraciones no
estandarizadas. Este aspecto plantea posibles problemas de generalizacién del modelo a
nuevos entornos clinicos.

Este proyecto ha supuesto un desafio significativo al explorar un dmbito innovador y en
constante evolucién, como lo son las Redes Neuronales y el Machine Learning,
especialmente en un contexto donde no se ofrece formacion especifica durante el grado. El
desarrollo de este trabajo ha requerido una intensa autoformacion, tanto en los fundamentos
tedricos como en la implementacién practica de estas técnicas, asi como la adaptacion a
metodologias de trabajo propias de proyectos interdisciplinarios. Adicionalmente, la creacion
y optimizacién de scripts complejos en Python (tanto para los modelos principales como para
los auxiliares) desde cero han representado un reto significativo que ha permitido un
aprendizaje profundo durante todo el proyecto.

De cara al trabajo futuro, seria crucial abordar las limitaciones identificadas, particularmente
la obtencion de un mayor nimero de datos patolégicos para mejorar la capacidad del modelo
de puntuacion. Esto podria lograrse mediante colaboraciones con hospitales, el acceso a
bases de datos publicas o la creacion de un protocolo conjunto con profesionales del ambito
médico para capturar imagenes representativas de casos reales. Ademas, seria interesante
explorar la posibilidad de extender el modelo a otras patologias musculoesqueléticas
relacionadas con las fascias plantares o incluso a otras regiones anatomicas, ampliando asi
su aplicabilidad clinica. Por altimo, una linea de investigacién prometedora seria la integracion
de los modelos en sistemas de diagnéstico asistido en tiempo real, lo que podria acelerar la
toma de decisiones médicas y aumentar el impacto positivo de este proyecto en la practica
clinica.

En compromiso con la ciencia abierta, los cédigos desarrollados en este trabajo han sido
depositados en un repositorio publico de GitHub, fomentando la transparencia y la
reproducibilidad cientifica e incentivando al posible trabajo futuro sobre temas similares a los
tratados en este proyecto. El enlace de dicho repositorio se muestra a continuacion.

https://github.com/xlismaa/TFG.git
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