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3. Resumen

Este proyecto propone el desarrollo de una herramienta de software que, mediante
inteligencia artificial, analiza y predice los estados de aireacion pulmonar a partir de videos
de ecografias pulmonares. La iniciativa surge de la necesidad de mejorar la precision
diagnéstica en contextos clinicos donde factores como la baja calidad de imagen o la
variabilidad del operador dificultan la evaluacién. El sistema identifica patrones asociados a
distintos estados de aireacién pulmonar (Normal, B1, B2 y Consolidacion), posteriormente
genera métricas visuales y permite emitir informes automaticos que apoyan el diagnéstico

médico.

El trabajo se basa en investigaciones previas del Laboratorio de Bioingenieria de la
Universidad Nacional de Mar del Plata y del Hospital Privado de la Comunidad, y plantea
una solucion integral: una aplicacién de escritorio local, desarrollada con tecnologias
modernas como React, Node.js, Electron y Python, que permite cargar, recortar y analizar

multiples videos de forma eficiente.

Se evaluaron distintos modelos de inteligencia artificial pre entrenados y se aplicaron
técnicas de transferencia de aprendizaje para lograr resultados coherentes con los datos
utilizados. El sistema permite ademas la carga de otros modelos de deep learning, aparte

del entregado, lo que posibilita su mejora y expansion futura.

La aplicacion ofrece una visualizacion detallada e interactiva de los resultados, permite
generar informes sobre los estudios ingresados y facilita el procesamiento masivo de videos
para fines de investigacion. El informe detalla las decisiones tomadas con relacion al
entrenamiento del modelo de IA y al desarrollo del sistema, y plantea desarrollos futuros
orientados a mejorar la experiencia del usuario y optimizar la capacidad de procesamiento y

prediccion de la red neuronal frente a nuevos datos.



Sistema de reconocimiento de estados pulmonares en ecografias mediante Inteligencia Artificial
4. Introduccién

La ecografia pulmonar ha emergido en las ultimas décadas como una técnica no invasiva,
economica y efectiva para evaluar de manera eficaz el estado respiratorio de pacientes en
contextos clinicos rutinarios y criticos. En este contexto, es importante comprender el rol de
los especialistas, quienes deben contar con los criterios necesarios y la experiencia
correspondiente para realizar diagndsticos exitosos. Sin embargo, se debe reconocer que
hay factores que pueden afectar seriamente el andlisis por parte de los médicos: baja
calidad de las imagenes, ecografos con potencia insuficiente, dependencia de la ubicacién
del transductor del equipo, diferencias entre prestaciones de ecodgrafos de diferentes

marcas, entre otros.

Frente a la situacion mencionada anteriormente, la incorporacion de Inteligencia Artificial (IA)
representa una oportunidad significativa para objetivar y estandarizar la evaluacion
diagnéstica, disminuyendo la tasa de errores y proporcionando un instrumento adicional a

los profesionales.

Este proyecto propone desarrollar un sistema computacional, basado en Inteligencia
Artificial, capaz de analizar automaticamente videos provenientes de ecografias de pulmoén.
El sistema identificara patrones especificos que indican distintos estados pulmonares
basados en el comportamiento y estado de la pleura . Ademas, ofrecera una interfaz intuitiva
que facilite la interpretacion de los resultados a través de informes visuales y métricas
claras. Al automatizar este analisis, se busca no solo apoyar a especialistas en diagnéstico

por imagenes, sino también fomentar nuevas investigaciones meédicas.

La implementacion de la tecnologia propuesta promete impactar positivamente en la
precision diagnostica y en la formacion de futuros médicos especialistas, contribuyendo al
avance de la medicina respiratoria. También busca generar un impacto positivo en la
sociedad, promoviendo la creacion de nuevas herramientas que faciliten los procesos de

diagnostico, alentando la inclusion de la Inteligencia Artificial en diversos entornos.
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5. Objetivos generales

El objetivo principal del proyecto es desarrollar e implementar un sistema informatico basado
en un modelo preliminar de Inteligencia Atrtificial, orientado al analisis automatico de videos
provenientes de ecografias pulmonares. Mediante esta tecnologia, se busca entrenar y
validar un clasificador de aprendizaje profundo capaz de identificar los cuatro estados de
aireacion pulmonar definidos (Normal, B1, B2 y Consolidacion) en imagenes individuales

extraidas de ecografias.

El sistema esta disefado para procesar multiples videos de forma secuencial y generar
reportes de probabilidad por frame, proporcionando una base tecnoldgica para futuros

desarrollos en diagndstico automatizado.

Como objetivos secundarios, el proyecto busca establecer una metodologia replicable para
el procesamiento de datos ecograficos y la implementacion de modelos de clasificacion en
este dominio especifico. Se espera que este desarrollo preliminar sirva como punto de
partida para investigaciones futuras en el campo de la medicina respiratoria asistida por IA,
proporcionando a investigadores una herramienta de analisis que permita la evaluacién
sistematica de patrones ecograficos pulmonares con fines de investigacion y validacion

clinica.

6. Analisis previo

6.1 Introduccion al contexto de investigacion

En los ultimos anos, el uso de la ecografia pulmonar como herramienta para el diagnéstico
dinamico y no invasivo de patologias respiratorias ha cobrado un interés creciente en el
ambito clinico (Soldati et al., 2019). Particularmente, en pacientes sometidos a anestesia
general o a ventilacién mecanica, la aparicion de atelectasia —colapso parcial o total de las
unidades alveolares— representa una complicacién frecuente que compromete el
intercambio gaseoso y la mecanica respiratoria, ademas de incrementar el riesgo de dafo

pulmonar inducido por la ventilacion (Tusman et al., 2012).

Frente a esta problematica, el desarrollo de maniobras de reclutamiento pulmonar ha
buscado revertir las atelectasias mediante incrementos controlados de presion en las vias

aéreas. Sin embargo, la falta de herramientas practicas que permitieran evaluar en tiempo
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real la eficacia de dichas maniobras constituia hasta hace poco un obstaculo en su
implementacién clinica. En este contexto, el Laboratorio de Bioingenieria del ICYTE
(Universidad Nacional de Mar del Plata y CONICET) y el Hospital Privado de Comunidad,
con la participacion de los expertos Dr. Gerardo Tusman y Dra. Cecilia Acosta, realizaron
investigaciones pioneras para aplicar técnicas de ultrasonido pulmonar en la valoracion

dinamica del estado de aireacion pulmonar (Tusman et al., 2017; Acosta et al., 2014).

El ultrasonido pulmonar demostré ser una técnica altamente sensible y especifica para
detectar colapso pulmonar (Xirouchaki et al., 2011), con la ventaja adicional de ser no
invasiva, portatil y realizable a pie de cama. Estas caracteristicas la posicionan como una
herramienta ideal para la evaluacion instantanea de la condicion pulmonar en pacientes
criticos, abriendo nuevas posibilidades para la personalizacién de estrategias ventilatorias y

la reduccion de complicaciones asociadas.

6.2 Clasificacion de estados de aireacién pulmonar

Como parte de estas investigaciones, se consolidé una clasificacién estandarizada de los
patrones de aireacién pulmonar observables mediante ecografia (Bouhemad et al., 2007).
Esta clasificacion permite segmentar el estado de los pulmones en cuatro categorias

principales:

e Estado Normal (lineas A): Corresponde a la presencia de lineas horizontales
paralelas a la pleura, indicativas de un pulmén bien aireado y en condiciones

normales.

Figura 1. Ecografia marcada como Normal
(ausencia de patologias respiratorias, pulmoén correctamente aireado).
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e Pérdida moderada de aireacién (lineas B1): Caracterizada por multiples lineas B
dispersas e irregulares, que representan un grado inicial de pérdida de aireacion, con

zonas parcialmente colapsadas.

Figura 2. Ecografia marcada como B1
(patrén de lineas B dispersas, indicativas de una pérdida moderada de aireacion.).

e Pérdida severa de aireacién (lineas B2): Definida por la aparicién de lineas B
coalescentes, donde las zonas sin aireacion ocupan una proporcién mucho mayor

del parénquima pulmonar.

Figura 3. Ecografia clasificada como B2
(patron de lineas que denotan una severa pérdida de aireacion).

e Pérdida completa de aireacién (Consolidacion): Representa la transformacion
completa del tejido pulmonar aireado en un patron ecografico similar al del tejido

hepatico, reflejando colapso alveolar total.
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Figura 4. Ecografia clasificada como Consolidacion
(patrén que denota una pérdida completa de aireacion).

Estos patrones no solo permiten identificar la presencia de atelectasias, sino también
cuantificar su severidad mediante la asignacién de "scores de aireacion" (LUS scores),
brindando asi un marco sistematico para la evaluacion y seguimiento de los pacientes. La
evolucion de estos scores en el tiempo constituye un parametro objetivo para valorar la
respuesta de los pulmones a las intervenciones clinicas, particularmente a las maniobras de

reclutamiento alveolar.

6.3 Resultados de las investigaciones previas

Los trabajos de investigacion realizados permitieron validar la capacidad del ultrasonido
pulmonar para guiar maniobras de reclutamiento de aire y personalizar la seleccion de
parametros ventilatorios en pacientes bajo asistencia respiratoria. Ademas, se explor6 la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo (Deep Learning)

para automatizar la clasificacion de los patrones.

En las investigaciones tecnologicas se evaluaron modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN), destacandose el uso preliminar de la arquitectura MobileNet

mediante estrategias de fransfer-learning (Howard et al., 2019).

Los resultados mostraron una alta correlacion entre las predicciones automaticas y la
evaluacion realizada por especialistas médicos, lo que consolidé el potencial de la
inteligencia artificial como herramienta de apoyo al diagndstico dinamico pulmonar. No
obstante, dichos resultados permanecieron circunscriptos al ambito experimental y
académico, sin haberse traducido en una herramienta computacional integrada,

documentada y validada para su uso en entornos clinicos reales.
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El presente proyecto toma como base esa experiencia previa, proponiendo una solucion
completa que integre un modelo de clasificacion robusto dentro de un sistema informatico
operable, con validaciones mas estructuradas y documentacion orientada a su aplicacion en

entornos reales.

6.3.1 Limitaciones iniciales

Al iniciar el proyecto, se identificaron varias limitaciones inherentes que condicionaron el
desarrollo tecnolégico. En primer lugar era necesario disefiar y desarrollar un modelo de
Inteligencia Artificial operativo que pudiera ser incorporado directamente al software
propuesto. Los prototipos previos, realizados por el personal del Laboratorio de
Bioingenieria, no habian sido formalmente implementados ni adaptados para su
transferencia tecnoldgica, lo que obligd a replantear todo el proceso de entrenamiento desde

cero.

Por otra parte, el conjunto de datos disponible para el entrenamiento del modelo era limitado
en volumen y presentaba alta heterogeneidad. A diferencia de las grandes bases de datos
comunmente empleadas en aplicaciones de Deep Learning, que requieren decenas o
cientos de miles de imagenes para lograr un entrenamiento robusto, el dataset inicial
consistia en una cantidad acotada de videos e imagenes etiquetadas manualmente,

provenientes de diferentes pacientes y condiciones clinicas.

La etiquetacién manual de cada imagen o secuencia de video, realizada por especialistas
médicos, constituia otro factor limitante, dado que este proceso intensivo demandaba una
importante dedicacion de tiempo y recursos humanos altamente capacitados. Esto restringia
la velocidad con la que podia ampliarse el conjunto de entrenamiento y aumentaba la

posibilidad de sesgos o inconsistencias en la asignacion de etiquetas.

Ante estas restricciones, se opté por implementar estrategias especificas para optimizar el
uso de los datos disponibles. Se utilizé aprendizaje por transferencia sobre modelos pre
entrenados, reduciendo asi la cantidad de datos necesaria para alcanzar una capacidad
predictiva aceptable. Ademas, se aplicaron técnicas de data augmentation (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019), para incrementar la diversidad del conjunto y mejorar la generalizacion

del modelo.

Estas limitaciones iniciales configuraron un escenario de alta complejidad, en el que la
construccion del modelo predictivo requeria no solo habilidades técnicas avanzadas, sino

también una estrategia de trabajo cuidadosa, que permitiera maximizar la eficiencia del

10
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proceso de entrenamiento y validacion, garantizando al mismo tiempo un nivel de

desempefio clinicamente aceptable.
7. Planificacion inicial

7.1 Planteo de la solucion inicial

El proyecto tuvo como obijetivo principal el desarrollo de un sistema informatico que integrara
modelos de inteligencia artificial para analizar automaticamente videos de ecografias
pulmonares, detectando patrones de aireacion y generando reportes interpretables de

manera rapida y objetiva.

La solucion planteada contempla un flujo de trabajo sencillo y eficiente: el usuario podra
cargar uno o multiples videos de ecografias al sistema, seleccionar las zonas de interés
mediante una herramienta de recorte incorporada, y obtener en pocos segundos un analisis

detallado que indique el estado de aireacion pulmonar en cada region evaluada.

Desde el punto de vista técnico, se planted la construccién de una aplicacién de escritorio
local mediante el uso de Electron, un framework que encapsula tanto el frontend como el
backend de la aplicacion. Esta estructura permitié simular una separacion entre la interfaz
de usuario (desarrollada en React) y la I6gica de procesamiento (implementada en Node.js),
manteniendo internamente una organizacion similar al patron cliente-servidor, pero con

ejecucién completamente local.

El analisis automatico de imagenes se planific6 mediante scripts desarrollados en Python
que implementaron modelos de aprendizaje profundo. Estos scripts serian invocados
posteriormente desde el backend local para procesar los frames extraidos de los videos,
generando como resultado un archivo en formato JSON con la clasificacion correspondiente

a cada imagen.

7.2 Cronograma Previsto

Dentro del proceso de planificacion inicial, se elabord un cronograma de trabajo detallado
con el objetivo de organizar y estructurar las actividades requeridas para alcanzar los
objetivos planteados. La asignacion de tiempos y la secuenciacion de las tareas se

definieron en funcién de los conocimientos previos del equipo de trabajo, tomando como

11
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referencia la estructura general que implica un desarrollo de software completo, desde la

fase de analisis hasta la entrega final del producto.

12
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Distribucion Semanal

Marzo

Abril

Mayo Junio Julio Agosto Septiembre | Octubre

Tareas

Horas

Elicitacion
Definicion de Requerimientos

Eleccién y estudio de tecnologias a utilizar

20

Investigacion de redes de Inteligencia Artificial 40
Entrenamiento de redes 80
Diseino de Arquitectura
Disefio de Ul o0
Desarrollo 250
Testing 90
Documentacion 100
640

Total estimado

Figura 5. Diagrama de Gantt presentado en el protocolo.

13
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7.3 Analisis FODA

A la par de la planificacion, se realizé un analisis FODA con el propésito de identificar las
principales fortalezas, debilidades, oportunidades y amenazas que podrian influir en el
desarrollo y la implementacion del proyecto. Cabe destacar que, al momento de efectuar
este analisis inicial, no se contemplaban algunas de las limitaciones practicas que surgieron
posteriormente durante la ejecucion. Por este motivo, al finalizar el desarrollo, se llevé a
cabo una nueva evaluacibn FODA que incorporé las restricciones y desafios que se

presentaron a lo largo del proceso.

Factores internos

Fortalezas

e F1: Experiencia previa en el andlisis de algoritmos de aprendizaje automatico.

e F2: Laboratorio de Bioingenieria altamente capacitado y especializado en inteligencia
artificial.

e F3: Acceso a un amplio conjunto de datos de ecografias para el entrenamiento inicial
de la red neuronal.

e F4: Capacidad para generar conclusiones graficas y numéricas detalladas a partir de
los datos analizados.

e F5: Posibilidad de generar informes automaticos y analizar el estado de las

ecografias frame por frame, mejorando la precisiéon del diagndstico.
Debilidades

e D1: Dependencia de un dataset especifico para el entrenamiento del modelo,
limitando la generalizacion inicial.

e D2: Necesidad de definir y ajustar adecuadamente el modelo de entrenamiento para
lograr resultados clinicamente precisos.

e D3: Posibles limitaciones técnicas en la arquitectura y disefio general del sistema
debido a restricciones de tiempo y recursos.
D4: Requerimiento de recursos humanos altamente especializados en inteligencia
artificial y bioingenieria para etapas clave del desarrollo.

e DS5: Potencial necesidad de recurrir a consultoria externa para resolver desafios

técnicos especificos fuera del alcance del equipo.

14
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Factores externos

Oportunidades

e O1: Demanda creciente de soluciones de inteligencia artificial en el campo de la
medicina, especialmente en el diagndstico asistido por imagenes.

e 02: Posibilidad de colaboraciéon con instituciones médicas y profesionales del area
de la bioingenieria para validar y expandir el proyecto.

e 03: Acceso a avances tecnoldgicos constantes que pueden mejorar el rendimiento,
la precisién y la capacidad de escalado del sistema.

e 04: Potencial de expansion del proyecto a nivel internacional, dado el interés global

en aplicaciones de |A para el area médica.
Amenazas

e A1: Competencia creciente en el mercado de inteligencia artificial aplicada a la
medicina, con aparicion constante de nuevas soluciones.

e A2: Riesgo de cambios regulatorios que puedan restringir la implementacion o
comercializacion de sistemas de diagnéstico asistido por IA.

e A3: Posibles limitaciones presupuestarias que afecten la continuidad del desarrollo,
mantenimiento y mejora del producto.

e A4: Riesgo de falta de aceptacion o adopcién por parte de profesionales médicos,
por desconfianza hacia sistemas automatizados.

e AS5: Posible escasez de recursos tecnolégicos o infraestructura adecuada para el

despliegue y uso 6ptimo del sistema en algunos entornos clinicos.

7.4 Analisis de riesgos

En base a las amenazas identificadas y al analisis de la naturaleza del proyecto, se
determinaron los factores que podrian poner en riesgo su finalizacién o generar demoras en
el proceso de desarrollo. Para cada riesgo se asignaron valores de probabilidad de

ocurrencia (OP) e impacto (1), utilizando una escala de 1 a 3 en ambos casos.

El peso de cada riesgo (W) se calculé como el producto entre la probabilidad de ocurrencia y
su impacto (W = OP x I).
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Para aquellos riesgos cuyo peso fue mayor o igual a 6, se elaboraron planes de
contingencia que permitan anticipar su ocurrencia y establecer acciones concretas para

mitigarlos en caso de materializarse.

Tabla 1. Analisis de riesgos

Riesgo | Descripcion Consecuencia OoP |I

RI 01 Falta de datos suficientes para el El modelo no arroja resultados precisos 2 3
entrenamiento del modelo No comprende los datos de entrada

Rl 02 Falta de experiencia técnica en el Retrasos en el desarrollo 2 2
equipo de desarrollo Necesidad de aprendizaje

RI 03 Falta de aceptacién por parte de los Los clientes no hacen uso del producto 2 3

usuarios o profesionales médicos

RI 04 Escasez de recursos de hardware No se puede desarrollar un correcto 2 3
adecuados entrenamiento del modelo de 1A
RI 05 Cambios en la tecnologia o avances Problemas de rendimiento 1 2

cientificos que puedan hacer que el

software se vuelva obsoleto

RI 06 Fallas en el test de integracion Debuggear para encontrar errores 3 2
Correccion de los mismos

Retrasos en el cronograma

RI 07 Cambios en la disponibilidad de los Retrasos en el cronograma 3 2

integrantes del equipo

7.5 Planes de contingencia

RIO1. Realizar una exhaustiva busqueda y recopilacion de datos pulmonares relevantes.
Considerar la colaboraciéon con instituciones médicas para acceder a conjuntos de datos

mas amplios.

RI03. Realizar pruebas de concepto o demostraciones con potenciales usuarios durante el

desarrollo, para recolectar feedback anticipado y adaptar la herramienta a sus expectativas.

RI04. Priorizar modelos de IA ligeros y optimizados. En caso de limitaciones criticas, utilizar
servicios en la nube de forma puntual para completar las etapas de entrenamiento o analisis

mas demandantes
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RI 06. Si la correccion de los errores toma mas tiempo del establecido, el equipo trabajara

tiempo extra para resolver los problemas

RI 07. Reorganizar las tareas de forma que no queden exclusivamente asignadas a un unico
integrante. Priorizar entregables parciales que aseguren avances concretos aunque se

reduzca temporalmente la disponibilidad de los miembros del equipo.
8. Analisis

8.1 Definicion de la estrategia de procesamiento de datos

Durante las etapas iniciales del proyecto, uno de los primeros aspectos analizados fue la
forma de abordar los datos de entrada provenientes de las ecografias pulmonares. Se
evaluaron dos alternativas principales: procesar los videos de forma integral, considerando
su secuencia temporal completa, o analizar individualmente cada fotograma de los videos,

tratandolos como instancias independientes de clasificacion.

Esta decision estratégica resultaba fundamental, ya que influia de manera directa sobre la
complejidad del desarrollo de la herramienta de clasificacién, los requerimientos de

procesamiento computacional y el disefio general del sistema.

Dado que el proyecto no contaba con un modelo pre-entrenado capaz de clasificar
secuencias de video completas, y considerando ademas que el conjunto de datos disponible
estaba compuesto por fotogramas individuales de ecografias ya etiquetados segun su
estado pulmonar, se optd por la segunda alternativa: construir un modelo de clasificacion

basado en el analisis de imagenes.

Esta eleccion permitiéd estructurar el sistema en torno a una red neuronal convolucional
optimizada para trabajar con imagenes estaticas. Cada frame extraido de un video seria
procesado de manera independiente para determinar su correspondiente estado de

aireacion pulmonar.

La decision de realizar la clasificacion de esa manera ofrecio varias ventajas practicas para

el desarrollo del sistema:

e Facilité la adaptacién del proceso de entrenamiento, al poder aprovechar
directamente el dataset existente sin necesidad de generar secuencias sintéticas o

reestructurar los datos disponibles.
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e Redujo la complejidad del modelo, evitando la necesidad de emplear arquitecturas
especificas para procesamiento de secuencias temporales (como redes LSTM, GRU
o Transformers).

e Permiti6 mantener una mayor modularidad en el disefio del sistema, ya que cada
fotograma podria ser analizado de manera auténoma, y luego consolidar los

resultados a nivel global.

Esta definicion temprana también permitié clarificar y delimitar con mayor precision los
requerimientos funcionales y no funcionales, asegurando que el desarrollo posterior del

sistema se adecuara de manera coherente a las necesidades técnicas del proyecto.
8.2 Metodologia de Desarrollo

Para la gestién y planificacidon de las tareas a lo largo del proyecto se adopté la metodologia
agil Kanban. Su uso permitid visualizar el estado de las actividades, gestionar su creacion y

asignacion, y realizar estimaciones de manera continua a medida que avanzaba el proyecto.

El tablero Kanban fue implementado en la plataforma Trello, donde se organizaron las tareas
en distintas columnas representando los estados de avance: tareas por hacer, en progreso y
finalizadas. Este enfoque facilitd la adaptacidon a cambios en las prioridades y permitié

mantener una organizacién visual y sencilla del flujo de trabajo.

El desarrollo de la aplicacion se realizé utilizando Git como sistema de control de versiones,
alojando los repositorios en la plataforma GitHub. Esta herramienta permitié gestionar de
manera efectiva las distintas versiones del cédigo, integrar cambios de forma controlada y

mantener un historial detallado de las modificaciones realizadas.

Para asegurar la estandarizacién de los mensajes de cambios y facilitar su interpretacion, se
aplicé el estandar Conventional Commits, que establece reglas especificas para los
mensajes de confirmacion de cambios, utilizando prefijos como feat para nuevas

funcionalidades, fix para correcciones, chore para tareas de mantenimiento, entre otros.

8.3 Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales corresponden a las acciones y comportamientos especificos
que el sistema debe soportar para satisfacer las necesidades planteadas. A continuacion, se

detallan los requisitos fundamentales del sistema en cuestion:
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Cédigo del Requerimiento  RFO01

Nombre Carga de videos
Propésito Permitir la carga de videos de ecografias pulmonares
Descripcién El usuario debe contar con la posibilidad de subir 1 o

mas videos referidos a un mismo paciente. Esto es asi
ya que un analisis estricto cuenta con 6 zonas
analizadas por lado del pulmén, siendo el maximo de

videos 12.

Entrada Videos en formatos a definir.

Salida Videos cargados en la aplicacion listos para ser
recortados.

Prioridad de Requerimiento Alta

Caédigo del Requerimiento

Nombre Recorte de videos
. Darle la posibilidad al usuario de que recorte los videos
Propésito
luego de cargarlos.
Como los videos producidos por los ecografos suelen
. generar metadatos en la imagen, el usuario debe contar
Descripcion - . .
con la posibilidad de seleccionar una zona del video
para recortarla a su gusto.
Entrada Videos previamente cargados en el software.
Salida Videos recortado, quedando la zona de interés a
analizar.
Prioridad de Requerimiento Alta
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Codigo del Requerimiento RF03

Nombre Calculo de métricas
. Realizar calculo de métricas a partir de las ecografias
Propésito .
analizadas.
A partir del analisis realizado por el modelo de
. Inteligencia Artificial, se deben calcular métricas
Descripcién ; . s . .
asociadas al estudio. Debe permitir al usuario elegir el
método de calculo.
Entrada Método de calculo de métricas
Salida Métricas calculadas
Prioridad de Requerimiento  Alta

Caédigo del Requerimiento RF04

Nombre Informe de resultados
Propésito Brindar un método de exportar el analisis
Construir en forma automatica un informe de los videos
Describcion analizados. El formato podra ser .PDF, .XLS
P dependiendo del requisito (estética, facilidad de
visualizacion)
Entrada Videos analizados por el modelo de inteligencia artificial
Salida Informe generado en formato especificado
Prioridad de Requerimiento Media
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Cédigo del Requerimiento

Nombre Analisis en Batch
. Permitir el analisis de multiples videos en simultaneo y
Propésito .
en forma rapida.
El usuario puede optar por ingresar los videos en batch,
Descripcién recortarlos y obtener los informes de cada uno, sin
necesidad de visualizar en detalle el analisis realizado.
Entrada Videos en batch
Salida Informes
Prioridad de Requerimiento Media

Cédigo del Requerimiento

Nombre Analisis frame a frame
. Proporcionar al usuario la posibilidad de visualizar el
Propésito . .
video en frames luego del analisis.
El analisis frame a frame permite analizar en detalle las
s ecografias, brindando la posibilidad de contemplar los
Descripcién ) L !
resultados arrojados por el modelo de inteligencia
artificial.
Entrada Video de ecografia recortado
Salida Video con visualizador, grafico con informacion del

frame actual y del video completo

Prioridad de Requerimiento

Alta
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Codigo del Requerimiento  RF07

Nombre Eleccidon de método de calculo

Proporcionar al usuario la posibilidad de elegir el método
Propésito para el calculo de las métricas derivadas de los
resultados de la prediccion del modelo.

Al haber distintos criterios para la obtencién de las
Descripcién métricas de aireacion pulmonar, se desea dar la
posibilidad elegir cual de los provistos desea utilizar.

Método de calculo, Matriz de valores Softmax para cada

Entrada .
video

Salida Métrica calculada

Prioridad de Requerimiento Media

8.4 Requerimientos no funcionales

Ademas de las funcionalidades especificas, se establecieron requerimientos no funcionales

que definen atributos de calidad que el sistema debe cumplir.

Codigo del Requerimiento  RNF01

Nombre Documentacion

Proporcionar la documentacion adecuada para la

Proposito posible continuacion del proyecto

Generar tanto la documentacion necesaria para el uso
del programa a desarrollar como la documentacion del
codigo a entregar en caso que se deseen realizar
modificaciones o expansiones al mismo

Descripcion

Prioridad de Requerimiento Media
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Codigo del Requerimiento RNF02

Nombre Interfaz de usuario

Propésito Crear una interfaz de usuario amigable

Vincular el modelo de inteligencia artificial con una
Descripcion interfaz de usuario amigable que permita navegar vy
observar los resultados.

Prioridad de Requerimiento Alta

Caédigo del Requerimiento RNFO03

Nombre Rendimiento

Optimizar los recursos para obtener resultados en un

Propésito .
tiempo acorde a lo esperado
Utilizar distintas técnicas de optimizacion en el analisis
Descripcion de las ecografias para obtener resultados en un tiempo

esperable

Prioridad de Requerimiento Medio

9. Definicion de la arquitectura

Durante la fase de disefno del sistema, uno de los aspectos fundamentales fue la eleccion de
la arquitectura que mejor se adaptara a los requerimientos funcionales, no funcionales y a
las limitaciones detectadas en las etapas de analisis. La arquitectura debia contemplar la
necesidad de procesar grandes volimenes de datos (imagenes de ecografias pulmonares),
integrar un modelo de inteligencia artificial, ofrecer una experiencia de usuario moderna y
agil, y garantizar la operatividad auténoma del sistema, sin depender de infraestructura

externa.
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9.1 Alternativas consideradas

Inicialmente se contemplaron tres enfoques arquitecténicos posibles:

1.

2.

3.

Arquitectura web tradicional (cliente-servidor remoto):
Este enfoque implicaba desarrollar una aplicacion web donde el procesamiento de
los videos y la ejecucion del modelo de inteligencia artificial se realizaria en un

servidor remoto.

o Ventajas: facilidad de actualizacién centralizada, escalabilidad para multiples
usuarios concurrentes, y el uso de tecnologias de procesamiento mas
avanzadas. En este aspecto, se consider¢ incluso la eventual implementacién
de técnicas como el aprendizaje federado, que permitiria a un modelo de
inteligencia artificial re-entrenarse de forma continua a partir del feedback

recibido por parte de los usuarios.

o Desventajas: necesidad de una conexién permanente a internet, mayores
tiempos de latencia, costos asociados al mantenimiento de infraestructura en
la nube, y limitaciones técnicas para integrar modelos de procesamiento

intensivo como redes neuronales.

Aplicacién de escritorio monolitica:
Se consideré el desarrollo de una aplicacion de escritorio clasica, utilizando
lenguajes como Java o C#, integrando en el mismo ejecutable tanto la interfaz

grafica como las rutinas de procesamiento.

o Ventajas: Operaciéon totalmente offline, control total sobre los recursos

locales.

o Desventajas: Mayor complejidad de desarrollo y mantenimiento, menor
flexibilidad para integrar modelos de machine learning, y mayor rigidez en la

actualizacién y expansion de funcionalidades.

Arquitectura hibrida local basada en tecnologias web modernas:
Esta alternativa proponia utilizar tecnologias como React, Node.js y Electron para
crear una aplicacion de escritorio que simulara una arquitectura cliente-servidor

internamente, ejecutandose de forma completamente local en el equipo del usuario.
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o Ventajas: Operatividad offline sin necesidad de infraestructura externa,
integracién directa con modelos de machine learning desarrollados en otros
lenguajes, experiencia de usuario moderna, fluida y modular, flexibilidad y

escalabilidad para futuras actualizaciones.

o Desventajas: Tamafo de aplicacion superior a una solucion puramente web,

necesidad de gestién cuidadosa de procesos locales.

9.2 Decisidn sobre la arquitectura del sistema

Considerando todas las alternativas, se adoptd finalmente una arquitectura hibrida local

basada en las siguientes tecnologias:

React: Seleccionado para el desarrollo de la interfaz de usuario debido a su
capacidad para disefar y construir aplicaciones modernas, modulares y altamente
interactivas. Su enfoque basado en componentes facilita la reutilizacion de cédigo y

la escalabilidad de la aplicacion.

Node.js: Utilizado como backend local para gestionar la Iégica de negocio, coordinar
la comunicacion entre la interfaz y los procesos externos, y ejecutar de manera

controlada los programas de procesamiento en Python.

Electron: Empleado para empaquetar la aplicacion como un ejecutable de escritorio
multiplataforma (Electron, s.f.), permitiendo integrar frontend y backend en una Unica
solucion local que puede instalarse y ejecutarse de manera independiente del

navegador web.

Vite: Herramienta de construccion elegida para el proyecto debido a su rapidez, su
soporte nativo para React y su eficiencia en tiempos de compilacion y recarga en

caliente durante el desarrollo (Vite, s.f.).

La integracion de estas tecnologias permite implementar una arquitectura cliente-servidor

moderna ejecutada completamente en el equipo local del usuario, optimizando el uso de los

recursos de hardware disponibles y garantizando un funcionamiento eficiente y auténomo.

La adopcion de JavaScript como lenguaje comun para el desarrollo del frontend y backend

proporciona consistencia arquitectonica, facilita el mantenimiento del cédigo y permite una

implementacién mas precisa de los prototipos de interfaz disefiados.
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9.3 Decision sobre el lenguaje y el entorno de Machine Learning

Para el desarrollo del modelo de inteligencia artificial encargado de la clasificacion
automatica de las imagenes, se evaluaron distintas alternativas de lenguajes y entornos de

machine learning.

Se optd por utilizar Python como lenguaje de programacion principal debido a su posicién de
liderazgo en el campo del aprendizaje automatico y la ciencia de datos (Python, s.f.). Es,
ademas, ampliamente adoptado por la comunidad cientifica y de ingenieria debido a su
sintaxis sencilla, su ecosistema de librerias especializadas y su constante actualizacion con

los ultimos avances en inteligencia artificial.

Dentro del ecosistema de Python, se seleccioné TensorFlow como framework principal para
la implementacién y entrenamiento del modelo de red neuronal (TensorFlow, s.f.), con base

en los siguientes factores clave:

e Amplia documentacion y soporte: cuenta con una extensa documentacion oficial,
numerosos tutoriales, ejemplos de implementacién y una comunidad de usuarios
muy activa, facilitando la resolucion de problemas y acelerando el proceso de

desarrollo.

e Acceso a modelos pre entrenados: el framework ofrece una biblioteca robusta de
modelos pre-entrenados, lo que permite aplicar estrategias de transferencia de
aprendizaje de forma sencilla, optimizando los tiempos de entrenamiento y

mejorando la precision del modelo final.

e Compatibilidad y escalabilidad: permite integrar modelos en distintos entornos,
incluyendo la ejecucion local de scripts, adaptandose perfectamente a la arquitectura

elegida para el sistema.

La combinacion de Python y TensorFlow permitié desarrollar un modelo de clasificacion
confiable, facilmente integrable con el resto de la aplicacion, y alineado con los estandares

actuales de la industria.
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Figura 6. Diagrama de arquitectura del sistema.
10. Desarrollo del sistema

En el planteo inicial del proyecto, se habia previsto comenzar las tareas de desarrollo
enfocandose en el entrenamiento y la prueba del modelo de inteligencia artificial encargado
de realizar el analisis automatico de las ecografias pulmonares. La idea era construir
primero el nucleo de procesamiento del sistema, para luego avanzar con la implementacion

de las demas funcionalidades.

Sin embargo, al iniciar esta etapa, surgieron dos problematicas principales que llevaron a
replantear la estrategia de trabajo. En primer lugar, la experiencia previa sobre los
algoritmos de aprendizaje automatico no abarcaba las técnicas especificas requeridas para
el entrenamiento efectivo de redes neuronales convolucionales aplicadas a imagenes
médicas. A pesar de la familiaridad tedrica general con machine learning, la practica
concreta de seleccionar arquitecturas, configurar hiper parametros, realizar
preprocesamiento de datos y evaluar métricas especificas resultdé ser mas compleja de lo

previsto.

En segundo lugar, a pesar de los esfuerzos, no se lograron obtener resultados concretos
durante las primeras pruebas de entrenamiento. La combinacion de un conjunto de datos
limitado, la dificultad para ajustar correctamente los modelos y el tiempo de iteracion elevado

en los entrenamientos hizo que el progreso en este area fuera mas lento de lo esperado.

Frente a estas dificultades, y para no detener el avance global del proyecto, se decidio

posponer temporalmente el entrenamiento efectivo del modelo y priorizar el avance en otras
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areas del desarrollo. Se enfocé el trabajo en el disefo de las interfaces de usuario y en la

implementacién de las funcionalidades principales del sistema.

Para ello, se disefiaron mocks que simularon el comportamiento esperado del modelo de
inteligencia artificial. Asi, se generaron salidas de clasificacion consistentes, permitiendo

avanzar en:

e El flujo de carga y recorte de videos.
e | a estructura de analisis frame a frame.
e FEl calculo de métricas basado en resultados simulados.

e La construccidon automatica de informes.

Esta decisién estratégica permitié consolidar una base funcional robusta, asegurando que el
desarrollo del sistema pudiera continuar de manera ordenada y sostenida, a pesar de las

dificultades iniciales en el area de machine learning.

10.1 Disefo de interfaces graficas de usuario

Para la definicion visual de la aplicacion, se elaboraron prototipos de las interfaces graficas
utilizando la plataforma Figma. Se construyeron representaciones detalladas de las
pantallas, contemplando la disposiciéon de los elementos interactivos y los flujos de

navegacion entre las distintas funcionalidades del sistema.

Una vez confeccionados los prototipos, se procedié a su validacion directa con usuarios
finales, representados en este caso por referentes funcionales del proyecto. Durante esta
instancia se verifico que las funcionalidades planteadas fueran adecuadas a las necesidades
reales, permitiendo detectar ajustes necesarios en los flujos de trabajo y en la disposicion de

algunos componentes.

La validacién temprana de los prototipos garantizdé que, al momento de la implementacion,
las interfaces reflejaran de manera precisa los requerimientos operativos planteados,

optimizando asi el desarrollo posterior del sistema.
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Figura 8. Ventana de carga y recorte de videos (sin videos cargados).
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Figura 9. Ventana de carga y recorte de videos
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Figura 10. Ventana de procesamiento de videos.
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Figura 11. Ventana de videos procesados y graficos interactivos

Ademas de las ventanas principales, se generaron los prototipos para las funcionalidades
que permiten modificar parametros al sistema, tanto en la parte visual como en el modelo a

utilizar para el procesamiento de ecografias en caso de querer utilizar uno propio.

Modelos disponibles

Fecha de
MNombre i . Seleccionar Accion
importacion

mobilenet_model.tflite 247472025 O]

t Importar Confirmar seleccion Cancelar

Figura 12. Ventana de eleccion del modelo a
utilizar para procesar los videos.
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Figura 13. Ventana de generacion del informe en formato PDF

Configuracién de colores™

Seleccione una paleta de colores:
Guardar

Figura 14. Ventana de eleccion de paleta de colores
para la visualizacion grafica

También se hicieron informes de ejemplo que luego seran los que permita generar el

sistema en base a multiples ecografias analizadas. A continuacién se muestra un ejemplo
visual:
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INFORME DE ECOGRAFIA PULMONAR
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Generado: 28 de agosto de 2025, 22:48

Informe de Ejemplo

RESUMEN DEL ESTUDIO
Total de sectores analizados: 4

Video 1: 001

Score de Neumonia:

Video 2: 002

Score de Neumonia:

Sistema de Andlisis de Ecografia Pulmonar

Pégina 1 de 2

LB

o D

Documento generado aulomdélicamente
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10.2 Frontend

El frontend de la aplicacion fue desarrollado utilizando React, uno de los frameworks mas
extendidos para el desarrollo de interfaces dinamicas y escalables. React permitié construir
una interfaz modular, eficiente en la gestion de cambios de estado y adaptada a la

interaccion continua con datos provenientes del analisis de ecografias pulmonares.

El enfoque adoptado para el desarrollo de la interfaz grafica se basé en la composicion de
componentes reutilizables, que permiten dividir la complejidad de la aplicacion en partes
independientes y facilmente mantenibles. Cada funcionalidad visual, ya sea de visualizacion
de datos, interaccidn con el usuario o gestion de archivos multimedia, se encapsulé dentro

de un componente especifico, siguiendo un principio de alta cohesién y bajo acoplamiento.

El estado de la aplicacion, asi como el de los distintos elementos multimedia y resultados de
procesamiento, se gestiond utilizando patron de observador, mediante la libreria MobX. De
esta forma, los componentes de la interfaz reaccionan automaticamente a los cambios de
estado definidos en contenedores (sfores), garantizando una sincronizacién continua entre

los datos y la representacion visual.
La arquitectura del frontend aplicé los siguientes patrones de disefio de software:

e Composiciéon de Componentes:
Cada unidad funcional de la interfaz fue implementada como un componente
independiente, lo que facilita su prueba, extension y reutilizacion en distintas partes

del sistema.

e Observador-Reaccion (Observer Pattern):
A través de MobX, los componentes observan los cambios en los contenedores de
informacion, actualizando automaticamente su representacién cuando se produce un
cambio. Las stores definidas en la aplicacion permiten organizar y centralizar el
estado de distintos elementos clave del sistema. Se gestionan eventos como la carga
y reproduccion de videos, el avance de etapas en el flujo de analisis y el control de
ejecuciones en lote. Esta organizacion favorece una estructura clara y mantenible,
donde cada componente de la interfaz puede reaccionar automaticamente a los

cambios relevantes, asegurando la coherencia entre los datos y su visualizacion.
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10.3 Backend

La implementacion del backend del sistema estuvo enfocada en la gestion centralizada de la
l6gica de negocio, la coordinacion de las distintas operaciones del sistema, y la

comunicacion eficiente entre la interfaz grafica y el modelo de inteligencia artificial.

El backend fue desarrollado utilizando Node.js, en combinaciéon con Electron, permitiendo
asi estructurar una aplicacion de escritorio de arquitectura hibrida que integra procesamiento

de datos, gestion de archivos y ejecucién de procesos externos de forma local.

10.3.1 Funcionalidades principales
Entre las funcionalidades principales que gestiona el backend se destacan:

e Carga y procesamiento de videos de ecografias pulmonares: gestion de archivos,
recorte automatico del area ecografica util para eliminar metadatos del equipo de
adquisicion (configuracién, version del ecégrafo, parametros de adquisicion)
utilizando una libreria especifica (FFMPEG), subdivision del video en fotogramas,

and almacenamiento de los resultados en directorios estructurados.

e Ejecucion del modelo de inteligencia artificial: coordinacion de la ejecucion de scripts
de Python mediante comunicacion entre procesos, enviando los parametros de
entrada necesarios, recibiendo informacion relacionada al estado del proceso, y

recuperando los resultados de analisis en formato JSON.

e Calculo de métricas: procesamiento posterior de los resultados de clasificacién para

calcular métricas de aireacion pulmonar frame a frame y de manera global.

e Generacion de informes: creacion de archivos CSV y PDF a partir de los resultados

de analisis, permitiendo su exportacion y almacenamiento.

e Gestién de modelos de IA: registro, carga y seleccion de diferentes modelos de

machine learning para utilizar en el analisis de ecografias.

Las caracteristicas implementadas en el sistema se comunican con la légica del backend
mediante canales de comunicacion interna (IPC, por sus siglas en inglés). Esto permite que
la interfaz grafica desarrollada en React pueda enviar y recibir informacion de manera
sencilla y asincronica, garantizando una interaccion fluida entre la vista y el nucleo de la

aplicacion. En el Anexo | se detallan las interfaces expuestas por el backend..
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A continuacién, se adjunta el diagrama de componentes del sistema:
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Figura 16. Diagrama de componentes

10.3.2 Patrones de diseino aplicados

Durante la implementaciéon del backend se aplicaron distintos patrones de disefio de

software para garantizar modularidad, mantenimiento y escalabilidad:

e Separacion de responsabilidades:
Cada bloque funcional del sistema (gestién de archivos, ejecucion de scripts,
procesamiento de resultados, comunicacién IPC) estd organizado de manera

independiente, evitando acoplamientos innecesarios.

e Patrén Proxy para ejecucion de procesos externos:
El backend actua como un intermediario ("proxy") entre la interfaz grafica y el script
Python que implementa el modelo de IA, aislando al frontend de la complejidad de

ejecucidn de procesos del sistema operativo.
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e Patrén de Orquestador:
El backend centraliza la coordinacién de mudltiples tareas (recorte de video, analisis,
calculo de métricas, generacion de reportes) asegurando que se ejecuten en el orden

adecuado y manejando estados intermedios.

e Uso de promesas y asincronia:
Todas las operaciones del backend que involucran entrada/salida (IO) o procesos
externos son manejadas de manera asincrona mediante Promise y async/await,

permitiendo un flujo de ejecucién no bloqueante y eficiente.

10.4 Comunicacion entre Node.js y Python

La integracién del modelo de inteligencia artificial con la aplicacién principal desarrollada en
Node.js se resolvid mediante una combinacion de herramientas provistas por el entorno de
ejecucion y mecanismos de intercambio de informacién basados en archivos. La ejecucion
del script de Python se realizé a través de la creacion de un proceso separado utilizando
herramientas del entorno, lo que permiti6 que ambos programas pudieran ejecutarse de
forma paralela e intercambiar informacion sin bloquear el flujo principal de la aplicacion. La
coordinacion general de la comunicacion entre procesos se manejo utilizando los canales
internos de Electron mediante el médulo de ipcMain (framework para comunicacion entre

procesos), garantizando una sincronizacion fluida con la interfaz de usuario.

El intercambio de informacion estructurada entre ambos entornos se realizé a través de un
archivo en formato JSON. Se utilizaron archivos para especificar el modelo de inteligencia
artificial seleccionado y para recibir los resultados generados tras el procesamiento. De esta
manera, ambos procesos podrian acceder y modificar un recurso compartido en el sistema

de archivos, sin necesidad de establecer una conexion en tiempo real entre ellos.
El flujo completo del proceso se organizé en tres etapas principales:

1. El backend de Node.js invoca los métodos para iniciar la tarea programada en
Python, enviando como parametros el modelo a utilizar, los directorios de entrada (es
decir, la ubicacion de las imagenes de las ecografias) y la ubicacién esperada del

archivo de salida.

2. El programa procesa los frames de video y, al finalizar, escribe en la ubicacion

destino un archivo en formato JSON con los resultados generados.
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3. Finalmente, el backend accede al archivo, interpreta los datos contenidos y los utiliza
para calcular métricas, enviar la informacién al frontend y generar informes

exportables.

Este esquema de comunicacién indirecta ofrece una separacion clara de responsabilidades
entre los componentes, facilita el mantenimiento del sistema y permite realizar
modificaciones sobre el script de Python sin afectar la logica general de la aplicacion,

siempre que se mantenga el formato de intercambio definido.

El formato especifico del archivo JSON utilizado se encuentra documentado en el Anexo I

del presente informe.

10.5 Visualizaciones y calculos de Probabilidades pulmonares

Se incorporaron visualizaciones interactivas y calculos estadisticos avanzados con el fin de
brindar un analisis dinamico, cuantitativo y comprensible de los estados pulmonares,
facilitando su uso en contextos clinicos de monitoreo continuo o de evaluacion diagndstica.
El diseno de estos componentes estuvo enfocado en representar con precision tanto la

variabilidad respiratoria como la transicion entre distintos patrones ecograficos.

10.5.1 Estimacion de probabilidades de pertenencia por frame

Cada imagen individual del video se procesa de forma independiente mediante una funcién
de inferencia que devuelve un vector de probabilidades asociado a las cuatro clases

pulmonares definidas por el sistema LUS Score. Dichas clases son:

e Clase 0: Patron Normal, asociado a la visualizacion de lineas A.

e Clase 1: B1, correspondiente a pérdida leve o moderada de aireacion (lineas B

separadas).
e Clase 2: B2, asociada a pérdida severa de aireacion (lineas B coalescentes).

e Clase 3: Consolidacion, caracterizada por la pérdida completa de aireacion y

apariencia sélida en el parénquima pulmonar.

El resultado del procesamiento de cada frame es un vector de la forma:
p = [po,t’ pl,t’ pz,t ’ p3,t]
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donde cada componente P, representa la probabilidad estimada de que el frame t

pertenezca a la clase i. Los valores estan normalizados, de forma tal que su suma es igual a
1. Este vector probabilistico se convierte en la base para los analisis temporales y los

graficos generados.

10.5.2 Grafico de probabilidades instantaneas

Con los vectores de probabilidad por frame, se genera un grafico de evolucién temporal en
donde el eje X representa la progresion del tiempo en términos de frames, y el eje Y
representa la probabilidad correspondiente a cada clase. Se emplean lineas diferenciadas o
areas apiladas para cada clase, lo que permite observar visualmente la evolucion relativa de

los patrones pulmonares a lo largo del video. Esta representacion facilita la identificacién de:

e Periodos de estabilidad respiratoria con dominio de una sola clase.

e Fluctuaciones que pueden asociarse a ruido de imagen o a ciclos respiratorios

normales.

e Transiciones bruscas entre patrones, que podrian estar vinculadas a eventos clinicos

especificos o cambios en la condicion pulmonar.

Mormal

&

Lineas B1 _

Lineas B2 '

‘; 02 0& 06 oA 1

Figura 17. Grafico de resultados sobre el frame actual.
10.5.3 Timeline de probabilidades apiladas

Para brindar una visualizacién de contexto global y facilitar la lectura continua, se incorpora
un timeline apilado, donde cada columna representa un frame y estd segmentada
verticalmente de acuerdo a la distribucién de probabilidades entre las clases. Esto permite
observar zonas con alta certeza diagndstica (una clase dominante) frente a zonas de
incertidumbre (probabilidades balanceadas). Ademas, esta vista resulta especialmente util

para comparar fases respiratorias o efectos de intervenciones clinicas (PEEP).
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Sigue la misma estructura del grafico anterior, pero brinda un panorama mas amplio del
estado pulmonar, permitiendo detectar los distintos momentos del estudio en los que
ocurrieron anomalias o0 hechos clinicamente relevantes. A su vez, se incorpord un recurso
visual dinamico que marca el avance del video: a medida que el usuario reproduce o recorre
el estudio, el grafico diferencia las zonas ya visualizadas mediante un sombreado mas
opaco, mientras que las secciones aun no exploradas permanecen translucidas. Esta
distincion permite al personal médico mantener un seguimiento claro del progreso del

estudio realizado y contextualizar temporalmente los eventos observados.

0 o L] 5

Figura 18 Grafico “timeline” de probabilidades apiladas.

10.5.4 Calculo de probabilidades de las clases globales del video

Ademas de las visualizaciones cuadro a cuadro, se implementa una forma de resumir
cuantitativamente el comportamiento general del video. Para ello, se calcula una
probabilidad global por clase, utilizando una estrategia estadistica robusta. Se consideraron
varias opciones, incluyendo el promedio aritmético simple, la aplicacion de la funcion
softmax y la mediana normalizada. Tras evaluar sus implicancias, se opt6é por la ultima

opcion.
Pasos aplicados en el célculo:

1. Se computan todos los valores p,, para cada clase i a lo largo de los cuadros t del

video.

2. Se calcula la mediana m, de las probabilidades por cada clase /, a lo largo de todos

los cuadros.
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3. Se normalizan las medianas para obtener los valores de probabilidad sumarizados,
gue mantienen la propiedad de sumar 1:

m,

P =—

i

3

m,
j=0 '/
Este vector P proporciona una representacion probabilistica de los patrones pulmonares que

ocurrieron durante la totalidad del video.

Durante el desarrollo del proyecto, se consideré el uso de softmax como calculo alternativo:

m.
softmax e’
P =

l

3
m.
Ye’

j=0

Este método produjo resultados no apropiados, pues asigna probabilidades no nulas a
clases que no habian estado presentes en ningun frame. Esta caracteristica, aunque util en
tareas de clasificacion general, resulta contraproducente en este contexto donde la ausencia
de un patron debe ser representada explicitamente. En el Anexo lll se pueden observar

célculos realizados y la comparativa entre los métodos.
Las ventajas de la mediana normalizada incluyen:

e Capacidad de representar clases ausentes con una probabilidad de 0.

e Menor sensibilidad a valores atipicos o picos espurios en la secuencia de
probabilidades.

e Mayor fidelidad en la representacion del comportamiento general.

Estos resultados son preliminares. La validez clinica de esta metodologia debera ser
comprobada en estudios posteriores, comparando los resultados con evaluaciones
realizadas por expertos humanos en un volumen de estudios muy superior al utilizado en

este proyecto.

Para la representacion grafica de esta métrica se utiliza un grafico de barras horizontales, al
igual que para la visualizacion del frame actual, manteniendo la asociacion entre los colores
y estados pulmonares, con el objetivo de preservar la coherencia visual entre todos los

resultados mostrados.
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10.5.5 Calculo de Scores de Aireacion

A partir de la serie temporal de probabilidades por clase, se definieron dos métricas

adicionales que cuantifican la gravedad del estado pulmonar en términos numéricos:

1. Score Promedio Ponderado
Se obtiene calculando el valor esperado del score para cada frame y luego

promediando a lo largo del video:

. T 3
Score = — S
prom T 21 2:0 pi, t i’

donde S, representa el valor numérico asignado a cada clase (0 para Normal, hasta 3

para Consolidacion) y T es la cantidad de frames.

2. Score por Clase Dominante:
Considera una clasificacién no probabilistica por frame. Se asigna a cada frame la

clase con mayor probabilidad, y se promedian sus valores:

T
1
Score = —) s :
mayor T arg max (p.)

t=1 it
Ambas metodologias permiten realizar comparaciones entre videos, evaluar la evolucion de
un paciente o cuantificar el efecto de una intervencion o maniobra (por ejemplo, el cambio
en el valor de parametros de un sistema de asistencia respiratoria). Ambas estrategias estan
disponibles para ser utilizadas en el sistema, permitiendo a los usuarios elegir la que mejor

se ajuste al estudio en revision.

10.6 Desarrollo del modelo de Inteligencia Atrtificial

Una vez definido el alcance del proyecto y los requerimientos técnicos, se dio inicio a la
etapa de desarrollo del modelo de Inteligencia Atrtificial responsable del analisis automatico

de imagenes de ecografias.

Antes de iniciar el proceso de implementacién, se definieron cuatro etapas fundamentales

para organizar el trabajo y abordar el problema de manera estructurada:
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e Obtencidn del conjunto de datos

e Anadlisis preliminar del conjunto de datos

e Entrenamiento supervisado

e Conclusiones

Esta division permitié gestionar el desarrollo de forma eficiente, anticipar posibles desafios y

adaptar el enfoque en funcion de los hallazgos durante cada fase.

10.6.1 Obtencién del conjunto de datos

El laboratorio de bioingenieria contaba con 1001 imagenes de ecografias de pulmén en
formato JPG, previamente clasificadas por el Dr. Gerardo Tusman, la Dra. Cecilia Acosta
(médicos anestesidlogos) y el Dr. Gustavo Meschino. También, tenian en su poder mas de
70 videos de ecografias de pulmdn, pero sin etiquetas y no estaban divididos en fotogramas,
por lo que se requeria un preprocesamiento para la etapa de entrenamiento. Asi, el conjunto
de datos quedd compuesto unicamente por las imagenes etiquetadas. A continuacién, se

detalla un ejemplar:

RESH G
P Wmm o XVIM C22
PRC %120 PRS 2

Figura 19 Frame extraido de una ecografia de pulmén

Como se puede observar, la imagen contiene informacion innecesaria para el entrenamiento

de la red neuronal. Esto se repetia en todo el dataset, por lo que se requirié realizar el
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recorte de la region de interés de cada imagen, con el fin de optimizar el entrenamiento de la

red neuronal.
La distribucién de clases quedod de la siguiente manera:

- Clase B1. 234 imagenes.
- Clase B2. 222 imagenes.
- Clase C. 427 imagenes.

- Clase Normal. 118 imagenes.

Se evidencia un desbalance en el conjunto. Esto representd un factor fundamental a tener
en cuenta a la hora del entrenamiento, pues se considera el riesgo de generar un sesgo
hacia la clase mas predominante (en este caso, la C). Por otro lado, se tratan de datos

reales, lo que otorga riqueza a este trabajo.

10.6.2 Analisis preliminar de pureza mediante clustering

Como pasos iniciales de esta etapa, se llevd a cabo una investigacion con el fin de evaluar
la pureza del conjunto de datos. Esta fase preliminar consistio en aplicar algoritmos de
clustering sobre las features extraidas automaticamente por distintas arquitecturas de redes
convolucionales preentrenadas (VGG16, MobileNet, EfficientNet, ConvNeXt, NasNet,
InceptionResNet). Esto es, mediante el uso de filtros y de las primeras capas
convolucionales de las redes, obtener las caracteristicas representativas de cada imagen, v,
en base a ellas, ejecutar algoritmos de agrupamiento. El objetivo era evaluar la calidad del
conjunto de datos, y respaldar nuestra idea principal de que para el proyecto era necesario

acudir a métodos supervisados.

La motivacion principal fue determinar en qué medida las imagenes correspondientes a las
diferentes clases (Normal, B1, B2, Consolidaciéon) se organizaban naturalmente en

agrupamientos separados segun sus caracteristicas internas.

En primer lugar, cada imagen fue redimensionada a la resolucién requerida por cada
arquitectura y luego normalizada, ajustando los valores de los pixeles segun el esquema de
preprocesamiento utilizado durante el entrenamiento original de cada red. De esta manera,
se asegura la coherencia entre las imagenes procesadas y el espacio de entrada esperado

por cada modelo.

Posteriormente, se extrajeron vectores de caracteristicas (feature extraction). Estas

representaciones de alto nivel reflejan patrones visuales relevantes (texturas, bordes,
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artefactos) aprendidos en ImageNet y permiten caracterizar cada imagen mas alla de los

pixeles originales.

A partir de los vectores obtenidos se aplicaron algoritmos de clustering. Esta es una
aplicacion de aprendizaje no-supervisado que busca establecer relaciones entre los datos
del conjunto y agruparlos segun su semejanza. Se decidié aplicar unicamente KMeans en
esta etapa de investigacion preliminar al desarrollo del modelo de Deep Learning. En cuanto
a los parametros, el valor de la cantidad de clusters se configuré en cuatro,

correspondientes al numero de clases del conjunto de datos (Normal, B1, B2 y C).

Para visualizar la estructura en un espacio bidimensional se aplicé una reduccién de

dimensionalidad mediante PCA (Analisis de Componentes Principales).

Finalmente, se construyé una matriz de confusién entre clusters y etiquetas reales y se
calculd la pureza, métrica que indica el grado de homogeneidad de cada cluster en relacion
a la clase predominante. Este analisis permiti6 examinar en qué medida las distintas
arquitecturas pre entrenadas logran separar las clases de forma no supervisada, brindando

informacion valiosa sobre la calidad del dataset y el solapamiento entre categorias clinicas.

En el Anexo IV se visualizan los resultados obtenidos por los modelos pre-entrenados
mostrando graficamente con colores los clusters conformados y con formas la categoria real
de cada imagen. Para complementar estos graficos, se representd la matriz de confusion.
Los resultados indicaron que la estructura interna del dataset no permitia una separacion
clara de las clases unicamente mediante agrupamiento, alcanzando niveles de pureza
inferiores al 55% en todos los casos. Esto reforzé la decision de avanzar con un enfoque
supervisado con transfer learning, donde la arquitectura del modelo pueda aprender

representaciones mas discriminativas a partir de los datos etiquetados.

A continuacién, se resumen los valores de pureza obtenidos por cada arquitectura:

Tabla 2. Pureza por arquitectura en analisis no supervisado. Valores de Purity
obtenidos al aplicar clustering sobre las features extraidas por cada red pre entrenada.

Arquitectura Purity (%)
ConvNeXt 53.15
MobileNet 52.35

InceptionResNet 50.15
NasNet 49.75
VGG16 49.15
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EfficientNet

44.65

Las matrices de confusion mostraron una fuerte superposicion entre clases clinicas,

especialmente entre B1, B2 y Consolidacion. A modo de ejemplo, la matriz obtenida para

MobileNet fue la siguiente:

Tabla 3. Matriz de confusion para red MobileNet.

Clase Normal B1 B2 Consolidacion
Normal 9 16 9 22
B1 106 106 113 370
B2 0 49 69 20
Consolidacion 0 63 31 15

Estas observaciones evidenciaron que el problema de clasificacion requeria el uso de
métodos supervisados y arquitecturas entrenables, ya que las representaciones latentes no
eran suficientemente discriminativas por si solas. Este andlisis preliminar permitié validar la
calidad del dataset desde una perspectiva no supervisada, y contribuyd a establecer una

base para las decisiones metodoldgicas adoptadas en las etapas posteriores.

La visualizacion de los agrupamientos obtenidos, mediante reduccion de dimensionalidad
mediante Analisis de Componentes Principales, tomando solo las dos primeras

componentes, se encuentra en el Anexo IV.

10.7 Introduccidn al entrenamiento supervisado

Una vez alcanzado un grado de madurez en el desarrollo del sistema, se retomé el
entrenamiento efectivo del modelo de inteligencia artificial, con un mayor conocimiento del
dominio y un sistema funcional sobre el cual realizar pruebas Este enfoque escalonado
resultd ser acertado, ya que para ese momento se contaba con una comprension mas

profunda tanto del problema clinico como de las necesidades practicas del sistema.

Esta fase tuvo como objetivo principal seleccionar la arquitectura de inteligencia artificial
apropiada para el problema de clasificacién automatica de las imagenes de ecografias de
pulmén. Para ello fue necesario definir el paradigma de aprendizaje y la arquitectura
especifica a implementar. El desarrollo del modelo se fundamenta en el paradigma de
aprendizaje supervisado dentro del espectro del Deep Learning, donde el sistema aprende a
partir de un conjunto de datos etiquetados para establecer una funcion de mapeo que

relaciona las imagenes con sus correspondientes clasificaciones diagndsticas.
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En primer lugar, se definid6 que se iba a trabajar con mecanismos de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), arquitectura especializada para el procesamiento de imagenes que
incorpora principios de conectividad local, comparticién de pesos e invariancia traslacional,
caracteristicas fundamentales para la extraccion automatica de patrones visuales en

imagenes médicas.

La seleccién de la arquitectura especifica requirio la evaluacion de multiples factores criticos
para aplicaciones médicas: eficiencia computacional, robustez al sobreajuste en conjuntos
de datos limitados, capacidad de transferencia desde dominios generales, y viabilidad de

deployment en entornos con restricciones de hardware.

En relacién a la seleccion arquitectural, se adopté MobileNet como backbone convolucional
fundamentandose en la evidencia empirica acumulada por el Laboratorio de Bioingenieria y
en los resultados de las evaluaciones comparativas realizadas, donde esta arquitectura
demostré el mejor desempefio en términos de extraccion de caracteristicas discriminativas
sin requerimiento de ajuste fino especifico al dominio. A pesar de que MobileNet fue
originalmente disefado para clasificacion de imagenes RGB mediante depthwise separable
convolutions (Howard et al., 2017), su arquitectura presenta propiedades ventajosas para
este caso, particularmente en lo referente a la eficiencia computacional bajo restricciones de

recursos hardware.

La implementacién de convoluciones separables por profundidad permite una reduccion
sustancial del niumero de parametros entrenables y operaciones de punto flotante en
comparacion con arquitecturas convolucionales tradicionales, constituyendo un factor critico
para la viabilidad del entrenamiento en infraestructuras con limitaciones computacionales.
Esta decision se vio respaldada por los resultados del anadlisis de clustering, donde
MobileNet alcanz6 el segundo mejor indice de pureza (52.35%), indicando una capacidad
levemente superior para generar representaciones latentes mas coherentes con la

estructura semantica del problema de clasificacién planteado.

Se implementaron y evaluaron distintas variantes arquitecturales de redes neuronales
convolucionales pre-entrenadas, todas cargadas con pesos provenientes de ImageNet. Se
optd por una estrategia de transfer learning, incorporando una estructura de clasificacién
personalizada (ver Anexo V) adaptada especificamente para la discriminacién de los cuatro

estados diagnodsticos definidos en el proyecto.

El modelo final alcanzé un total de 5.3 millones de parametros con 3.2 millones entrenables,

mientras que el resto, correspondientes a la base convolucional, se mantuvieron fijos
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durante la primera etapa de entrenamiento. Posteriormente, se experimenté con la
habilitacion progresiva de capas entrenables en la base para mejorar la adaptacion al

dominio.

10.7.1 Hardware de entrenamiento

El entrenamiento de modelos de deep learning para clasificacion de imagenes presenta
requerimientos computacionales significativos que deben ser considerados para garantizar
la viabilidad del proyecto. Las redes neuronales convolucionales requieren cantidades
sustanciales de memoria de video para el almacenamiento de activaciones, gradientes y
parametros durante el entrenamiento, con requerimientos tipicos que superan los 2 GB de

VRAM para arquitecturas modernas.

Inicialmente, el entrenamiento se probd en entornos locales. Bajo las condiciones de 800
imagenes de entrenamiento y 200 de validacion, organizadas en batches de 32, con 25
épocas sobre MobileNet, el tiempo total de entrenamiento fue de aproximadamente 73
minutos. En contraste, al ejecutar la misma configuracion en Google Colab Pro, utilizando
GPUs NVIDIA Tesla K80/T4, el tiempo se redujo a alrededor de 15 minutos. Esta diferencia
significativa de rendimiento motivd la migracion definitiva del proceso de entrenamiento

hacia entornos en la nube adquiriendo unidades computacionales.

Las GPUs proporcionan aceleracién masiva para aplicaciones de inteligencia artificial, con
capacidades de memoria que alcanzan hasta 188 GB en las configuraciones mas
avanzadas. Esta arquitectura de procesamiento paralelo resulta especialmente eficiente
para las operaciones intensivas que forman parte del entrenamiento de redes neuronales

convolucionales.

Durante este periodo se utilizé la version de python admitida por el entorno, en este caso, la
version 3.11. Por otra parte, también se utilizaron como librerias fundamentales Keras v3.4.1

y Tensorflow v2.17.0

10.7.1 Estrategia de particion de datos y validacion

Dado el volumen limitado y la heterogeneidad del dataset, se disefiaron diversas estrategias
de division y reutilizacién de los datos con el objetivo de maximizar la robustez del modelo y

evitar el overfitting.

En una primera instancia, se aplicé una division basica en dos subconjuntos: el 80% del total

de imagenes se destind a entrenamiento del modelo, mientras que el 20% restante se utilizd
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exclusivamente para pruebas. Esta separacion se mantuvo constante para asegurar que el
conjunto de evaluacion reflejara casos no vistos durante el aprendizaje. Sin embargo, los
modelos obtenidos bajo esta estrategia no superaron el 80% de precisién sobre el conjunto
de validaciéon, lo que indicé que era necesario implementar enfoques mas eficaces,

considerando la naturaleza clinica del proyecto.

Como consecuencia, se adoptd una estrategia mas dinamica para aprovechar mejor las
imagenes destinadas a entrenamiento. En lugar de utilizarlas todas simultaneamente, se
subdividié el 80% correspondiente a entrenamiento en dos lotes diferenciados, que fueron
utilizados en forma intercalada a lo largo de distintas sesiones. Esta modalidad permitié
mejorar la generalizacion del modelo y alcanzar un rendimiento cercano al 95% de certeza
sobre las predicciones en el conjunto de validacion. Se determinaron ciertos parametros
esenciales para esta etapa: tomar batches de 8 imagenes cada una, y realizar ciclos de 50
épocas, para poder realizar ajustes necesarios en caso de no obtener los resultados

esperados.

La validacion del rendimiento se realizdé utilizando matrices de confusiéon, con el fin de
evaluar la precision por clase, la sensibilidad y la especificidad del modelo en cada una de
las categorias de aireacion. Esta métrica resulté ser mas informativa que la simple precision
global, ya que reflejaba el verdadero impacto clinico de las predicciones erréneas. Asi, fue
posible detectar sesgos, por ejemplo, hacia clases mayoritarias como Consolidacion, o
dificultades particulares para diferenciar B1 y B2, que comparten caracteristicas

morfoldgicas similares.

Esta modalidad de trabajo incremental, basada en pruebas intercaladas por lotes, contribuy6

a evaluar la capacidad de generalizacién del modelo en subconjuntos clinicamente variados.

10.7.2 Proceso de ajuste y experimentacion

Durante el proceso de entrenamiento se llevaron a cabo multiples pruebas con el objetivo de
evaluar distintas configuraciones de la arquitectura de la red neuronal y determinar cuales
aportaban mejoras significativas en términos de precisidon y generalizacién para poder
continuar con la evolucion de un unico modelo. Las pruebas no se limitaron a una unica
variante del modelo, sino que incluyeron aproximadamente quince experimentos en los que
se ajustaron parametros estructurales y de entrenamiento. En particular, se exploraron las

siguientes dimensiones:

49



Sistema de reconocimiento de estados pulmonares en ecografias mediante Inteligencia Artificial

e Capas de clasificacion: se evalué el impacto de agregar diferentes combinaciones

de capas de clasificaciéon luego de las capas convolucionales de cada arquitectura

probada. Estas incluyeron:

o

Feed Forward Fully Connected: capas densas afiadidas al final de la red
para aumentar la capacidad de representacion. Se variaron distintas
capacidades: 512 neuronas, 1024, todas utilizando como funcién de
activacion ReLU.

Dropout: con distintos valores de probabilidad, como mecanismo de
regularizacion para evitar sobreajuste.

Pooling: variantes de GlobalAveragePooling y GlobalMaxPooling, como paso
previo a la fase de clasificacion.

Capa de salida de clasificacion: encargada de mapear las representaciones
extraidas hacia las clases definidas en el problema. En este caso siempre se
utilizaron 4 neuronas (una para cada clase) y la funcién softmax para definir

las probabilidades de pertenencia.

El objetivo de esta experimentacion fue analizar si la incorporacion y configuracion

de estas capas adicionales permitia incrementar la capacidad del modelo sin

introducir sobreajuste ni un aumento innecesario de la complejidad computacional.

e Funcidén de pérdida y optimizadores: se compararon configuraciones con distintos

algoritmos de optimizacion (por ejemplo, Adam y SGD) y funciones de pérdida

adecuadas al problema de clasificacién multiclase. Se probaron distintos valores de

learning rate basado en la tasa de aprendizaje de la red; si se notaba que los valores

de precision aumentaban exponencialmente, se disminuia este valor y se realizaban

nuevos entrenamientos.

e Cantidad de parametros entrenables: se estudio la relacién entre el nimero de

parametros ajustados y la calidad de los resultados, considerando el compromiso

entre complejidad del modelo y recursos de computo. En este caso, se comprobé

que congelar los parametros de cada arquitectura y hacer variar los de las capas

afnadidas, aportaba mejores resultados globales.

De estas pruebas se extrajeron varias conclusiones relevantes. Por un lado, se comprobé
que incrementar de manera excesiva el nimero de capas densas no condujo a una mejora
sustancial del rendimiento, mientras que la incorporacion de Dropout resultd efectiva para

mitigar el sobreajuste. Asimismo, se observd que los modelos con menor numero de
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parametros entrenables, pero mejor estructurados, alcanzaron desempefios competitivos,

justificando la eleccion de MobileNet como red principal.

Durante este proceso, se almacenaron los modelos de inteligencia artificial en el formato
especificado por la libreria Tensorflow (extensiones .h5 y .keras), para poder registrar la
evolucion, y también obtener un flujo iterativo sobre los ajustes a realizar. En el Anexo VI se

encuentra una tabla con las distintas arquitecturas utilizadas, y sus resultados.

Si bien no se buscoé una optimizacién orientada unicamente a métricas, el objetivo principal
fue obtener un modelo funcional, con el fin de ser integrado al sistema y soportar la
variabilidad del conjunto de datos clinicos sin comprometer la estabilidad operativa. Por otro
lado, el valor del producto desarrollado esta, precisamente, en poder cambiar a futuro el
modelo para, conforme avancen las tecnologias y las técnicas, seguir mejorando la

clasificacion.

10.7.3 Limitaciones del modelo entrenado

Si bien el modelo de clasificacion desarrollado logré desempefiarse de manera satisfactoria
dentro del entorno experimental y alcanz6 métricas aceptables de desempefio, es necesario
reconocer ciertas limitaciones inherentes tanto al conjunto de datos como al enfoque

metodoldgico adoptado.

Una de las principales restricciones fue el volumen del dataset, limitado a alrededor de 1000
imagenes. Aunque se aplicaron técnicas de data augmentation y se reutilizaron imagenes en
lotes intercalados, sigue existiendo el riesgo de que el modelo no haya captado toda la
variabilidad morfolégica presente en imagenes clinicas reales. La distribucion entre clases
tampoco fue perfectamente balanceada, y si bien se aplicaron medidas para mitigar este
desbalance, pudo haber influido en la sensibilidad especifica hacia clases minoritarias. Sin
embargo, los resultados obtenidos de clasificar imagenes que no eran parte del conjunto de
datos utilizados para el entrenamiento estaban dentro de los esperados por los médicos
consultados, lo que también fue tomado como validacion experta del modelo de

entrenamiento entregado.

Oftra limitacién significativa fue la naturaleza estatica del enfoque adoptado, que se basé
exclusivamente en la clasificacion de imagenes individuales. No se incorporé informacién
temporal, a pesar de que las secuencias de video podrian aportar una dimensioén clinica
valiosa. Esta eleccion fue producto de restricciones practicas en la disponibilidad del dataset

y en la capacidad computacional para entrenar modelos mas complejos.
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Desde el punto de vista arquitectonico, si bien se exploraron variantes de MobileNet y
VGG16, no se realizd6 una evaluacion sistematica de modelos mas modernos como
EfficientNet, ConvNeXt o Vision Transformers. Tampoco se implementaron estrategias de
ensamblado de modelos ni mecanismos de atencién, que podrian mejorar la capacidad de
interpretacion y precision del sistema al enfocarse dinamicamente en regiones relevantes de

la imagen.

En términos de validacion, se trabajé con un unico conjunto de testeo estatico. No se
implementaron estrategias como validacién cruzada dada la limitacion cuantitativa, ni se
evalu6 el modelo sobre conjuntos externos provenientes de otras fuentes clinicas, lo cual

limita la evidencia sobre su capacidad de generalizacion.

10.8 Preprocesamiento de ecografias

El modelo de red neuronal convolucional desarrollado para el sistema requiere imagenes
estaticas como entrada para realizar la clasificacién de patrones de aireacion pulmonar. Sin
embargo, el protocolo clinico de adquisicion de datos contempla secuencias de video
ecografico como formato nativo de captura. Esta discrepancia entre el formato de entrada
del sistema y el tipo de dato generado durante la practica clinica requirié el disefio e

implementacién de un pipeline de preprocesamiento especifico.

10.8.1 Extraccion y estandarizacion de frames

El preprocesamiento implementa una estrategia de extraccion temporal que convierte las
secuencias de video ecografico en frames individuales, manteniendo la coherencia temporal
y la calidad de imagen requerida para el analisis automatizado. Se establecio una frecuencia
de muestreo estandar de 25 fps (frames por segundo), valor que garantiza una resolucion
temporal adecuada para capturar las variaciones dinamicas del patron pulmonar sin generar

redundancia excesiva en los datos procesados.

Los frames extraidos se procesan y almacenan en formato JPEG, preservando la
codificaciéon RGB de 3 canales para mantener compatibilidad con la arquitectura de entrada

del modelo pre-entrenado.

10.8.2 Gestion de memoria y optimizacidon de recursos

Se implement6é una estrategia de gestion de almacenamiento que prioriza la eficiencia

operativa del sistema. Los frames procesados se almacenan temporalmente en memoria
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RAM durante la fase de analisis, evitando operaciones de escritura a disco innecesarias que
podrian impactar el rendimiento en tiempo real. Al finalizar la ejecucion del programa, las
imagenes temporales son eliminadas automaticamente del sistema de archivos, previniendo
la acumulacion de datos residuales que podrian comprometer el espacio de almacenamiento

disponible en sesiones sucesivas de uso.
11. Desarrollos futuros

El proyecto fue entregado cumpliendo con los requisitos fundamentales y las exigencias
planteadas por los demandantes. No obstante, se identificaron posibles mejoras y
extensiones que permitirian enriquecer la solucién en futuras iteraciones, considerando tanto

los avances tecnolégicos como la posibilidad de extender el campo de estudio abordado:

e Incorporacion de nuevos dashboards. Actualmente, la aplicacién esta limitada
graficamente al analisis del estado de la pleura a partir de imagenes de ecografias.
Podrian incorporarse nuevos paneles u opciones de visualizacion para abordar otras
problematicas relacionadas con los pulmones u otro tipo de ecografias. Sin embargo,

esto requeriria la utilizaciéon de nuevos modelos de aprendizaje.

e Entrenamiento de nuevos modelos de inteligencia artificial. En concordancia con
lo anterior, si se desea ampliar o modificar el campo de estudio, sera necesario
entrenar nuevos modelos de inteligencia artificial. Para obtener la mejor precision
posible, esta etapa debera realizarse utilizando nuevas imagenes o videos

correctamente clasificados de acuerdo al caso de uso.

e Refinamiento del modelo de inteligencia artificial actual Si bien el médulo de
inteligencia artificial entrega resultados aceptables, se podrian implementar mejoras

para incrementar su efectividad. Entre las principales alternativas se destacan

o Ampliacién del dataset. Incorporar nuevas imagenes anotadas por multiples
expertos permitira mejorar la cobertura de situaciones clinicas, reducir el

sesgo de etiquetado y robustecer la capacidad de generalizacién del modelo.

o Exploraciéon de arquitecturas mas modernas. Aunque las arquitecturas
actuales estan bien optimizadas, los avances recientes en el area de vision

por computadora sugieren explorar alternativas como EfficientNet vy
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ConvNeXt, que ofrecen mejoras tanto en eficiencia computacional como en

generalizacion.

o Incorporacién de la dimensién temporal. Mediante arquitecturas que
procesen secuencias completas (como LSTM, GRU o Transformers), se
podria evitar la necesidad de transformar videos en imagenes. Sin embargo,
estos modelos secuenciales requieren mayores tiempos de entrenamiento y

podrian impactar en el rendimiento general del software.

o Evaluacion con métricas clinicas mas precisas. Incluir métricas como la
sensibilidad por clase, la correlacion con los LUS Scores, y el analisis
estratificado del desempefo por perfil de paciente o condiciones de
adquisicion permitira validar clinicamente los resultados de forma mas

rigurosa.

Estas lineas de trabajo permitiran no solo fortalecer la precision del sistema, sino también
ampliar su aplicabilidad clinica, convirtiéndolo en una herramienta de mayor impacto en la
practica médica y sentando las bases para su eventual transferencia tecnoldgica y adopcion

en entornos hospitalarios reales.

12. Memorias del proyecto

12.1 Diseno de arquitectura

Desde el inicio del proyecto se optd por una arquitectura que combinara tecnologias web
con acceso a recursos del sistema operativo, como el sistema de archivos, la ejecucion de
scripts en Python y la utilizacion de un modelo de inteligencia artificial. Esta eleccion permitio
alcanzar un equilibrio entre la flexibilidad en el desarrollo y la capacidad de procesamiento

necesaria para las tareas complejas involucradas.

A diferencia de una solucion completamente web, la arquitectura hibrida adoptada facilito el
trabajo directo con archivos locales y la ejecucion de procesos intensivos de forma
controlada, sin renunciar a una interfaz moderna y accesible. Entre los beneficios de esta
decision se destaca la posibilidad de realizar pruebas locales en diferentes plataformas sin
requerir modificaciones significativas, ademas de simplificar una futura migracién a entornos

productivos o contenedores en caso de ser necesario.
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El uso de esta arquitectura también habilita la posibilidad de expandir la solucién hacia un
entorno web o incorporar nuevos moédulos, reutilizando componentes existentes y

manteniendo la misma estructura de desarrollo.

Por otra parte, el entrenamiento y la ejecucion de modelos de inteligencia artificial
demandan una elevada capacidad de procesamiento. Implementar una arquitectura
distribuida basada en la web habria implicado altos costos de infraestructura y mayores
dificultades para realizar pruebas de forma eficiente. Al utilizar los recursos locales de los
sistemas donde se ejecutd la aplicacion, fue posible reducir tanto los tiempos de ejecucion
como los costos asociados a los procesos de entrenamiento y prediccion, a pesar de las

limitaciones de hardware disponibles.

12.2 Proceso de toma de decisiones técnicas

Durante la primera etapa de disefio se barajaron distintas posibilidades para resolver la
problematica: realizar una aplicacion web ¢ bien de escritorio. Bajo una mirada técnica,
teniendo en cuenta los casos de uso, la practicidad, y la disponibilidad, se optd por la
segunda alternativa. El equipo comprendié que esto implicaria una mayor demanda de
recursos, pero a la vez era un trade-off necesario en pos de satisfacer los requerimientos

preestablecidos.

Por otra parte, se evaluaron distintas técnicas de machine learning para aplicar el modelo de
inteligencia artificial: aprendizaje federado, que consiste en implementar un sistema de
analisis retroalimentado en un servidor 6 bien aprendizaje localizado, tomando como

referencia un modelo previamente entrenado para la tarea de clasificacién.

12.3 Desarrollo del Sistema

El desarrollo del sistema presentd multiples desafios técnicos que exigieron una fuerte
inversion en aprendizaje e investigacion, particularmente en lo que respecta al tratamiento
de videos. Aunque los integrantes del equipo contaban con experiencia previa en el
desarrollo de aplicaciones web, nunca habian abordado un proyecto con una arquitectura
hibrida que combinara elementos del stack web tradicional con procesamiento local de

archivos multimedia.

Uno de los aspectos mas complejos fue el procesamiento adecuado de los videos para que
pudieran ser utilizados por el modelo de inteligencia artificial. Como se menciond

anteriormente, el programa encargado del analisis debia trabajar con imagenes estaticas.
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Para lograr esta transformacion, se decidio utilizar la libreria FFmpeg, una herramienta
sumamente potente pero con una curva de aprendizaje elevada. Fue necesario leer su
documentacién oficial, explorar los comandos, parametros, y realizar numerosas pruebas
para poder extraer los frames de los videos con la frecuencia, calidad y formato adecuados.
También se tuvieron que adaptar los resultados de procesar los videos mediante la libreria a
las condiciones requeridas por la red neuronal, como la resolucién de imagen, la cantidad de

canales de color, y la estructura de datos a intercambiar.

A lo largo del proceso, surgieron problemas inesperados relacionados con codificaciones,
pérdidas de calidad por compresién, y diferencias en la interpretacion del formato. Estos
obstaculos obligaron al equipo a profundizar en conceptos como codecs de video, tasas de
muestreo, normalizacién de imagenes y preprocesamiento de datos. Gran parte de este
trabajo no estaba contemplado en la estimacién inicial del proyecto, por lo que se dedicé un
tiempo mayor al previsto para esta etapa, lo que impactoé en el cronograma general. Esta fue
una de las razones por las que el tiempo de desarrollo pasé de 250 horas estimadas, a 300

horas realizadas.

Ademas, la configuracion inicial del entorno también representé un desafio importante. Al
tratarse de una arquitectura hibrida que integraba componentes web, scripts de
procesamiento en Python y ejecucion de procesos externos como FFmpeg, fue necesario
definir cuidadosamente la estructura del proyecto, las dependencias, y la interoperabilidad
entre modulos. Esta tarea, que podria parecer trivial en otros contextos, requirid una
dedicacion considerable al ser la primera experiencia del equipo. La definicion de los scripts
de inicio, la configuracion del entorno virtual, la integracion de procesos asincrénicos y la

validacion del flujo completo demandaron tiempo y pruebas iterativas.

Para asegurar la robustez del sistema, se implementaron pruebas de integracién disefiadas
para validar la correcta creacion y el formato de los archivos intermedios. Estas pruebas
verifican que las imagenes temporales se generen en la cantidad correcta segun la tasa de
fotogramas del video original. De igual forma, se valida que el archivo JSON con los
resultados de la prediccion de la red neuronal convolucional se genere correctamente,
asegurando la integridad y el formato esperado de los datos. La validacion rigurosa de estos
datos intermedios es un punto crucial para el funcionamiento fiable del sistema, mientras
que el resto de los requerimientos funcionales fueron validados por los responsables del

proyecto a lo largo de su desarrollo.
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En conjunto, el desarrollo del sistema no solo implicoé escribir cddigo, sino también adquirir
nuevos conocimientos técnicos, redefinir estimaciones sobre la marcha y adaptar

continuamente la planificaciéon a medida que se profundizaba en cada subsistema.

12.4 Entrenamiento del Modelo

El entrenamiento del modelo de inteligencia artificial representé una etapa clave dentro del
proyecto y resulté acertado haber modificado su lugar dentro de la planificacién inicial. Si
bien originalmente se habia contemplado entrenar el modelo en fases mas tempranas,
postergar esta tarea permitié encarar el proceso con mayor conocimiento del dominio y un
sistema funcional sobre el cual realizar pruebas integradas. Al momento de entrenar los
pesos de la red neuronal, los integrantes del equipo ya estaban completamente
interiorizados tanto en el flujo de datos como en las particularidades del procesamiento de
video, lo que facilité la validacion practica de los resultados y el ajuste fino de las entradas y

salidas del modelo.

En un principio, se esperaba contar con un modelo pre-entrenado especificamente con
imagenes de ecografias pulmonares, lo que ahorraria tiempos en investigacién y desarrollo.
Sin embargo, esto no fue asi, y por ende surgié una nueva limitacién que implicé reformular
la estrategia: analizar el conjunto de datos (imagenes) que serian utilizadas, investigar
distintos modelos generales de clasificacion de imagenes y comenzar un proceso de prueba
y error para evaluar su rendimiento. Se probaron distintas arquitecturas, criterios de
congelamiento de capas, estrategias de fine-tuning y funciones de pérdida, hasta encontrar
una configuracion que permitiera resultados razonables. De aqui surge una de las
diferencias respecto al tiempo planificado, se habian estimado 100 horas de trabajo para

esta etapa, pero resultaron ser 140.

Otro de los desafios que acomparoé este desvio fue la cantidad de imagenes clasificadas
disponibles para el entrenamiento. Si bien estaban correctamente etiquetadas, su volumen
era muy limitado en comparacién con lo que usualmente se necesita para entrenar redes
neuronales profundas con alto nivel de precision como las que requiere el proyecto. Esta
restriccion amplificd la complejidad del proceso, ya que no solo fue necesario ajustar los
hiper parametros del modelo para evitar sobreajuste, sino también implementar técnicas de

validacién cuidadosas y repetidas iteraciones para poder obtener resultados consistentes.

La falta de datos también obligd a extender los ciclos de entrenamiento y pruebas,

superando lo estimado originalmente. En muchas ocasiones, los resultados del modelo no
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eran representativos o suficientemente confiables, lo que llevé a descartar entrenamientos
completos y replantear configuraciones desde cero. A pesar de estas dificultades, se logré
alcanzar un rendimiento aceptable para los objetivos del proyecto, y se sentaron bases
solidas para futuras mejoras a partir de la incorporacion de mas datos y de nuevas técnicas

que puedan surgir.

En retrospectiva, esta etapa resulté fundamental no solo desde el punto de vista técnico,
sino también como instancia de aprendizaje. Permiti6 al equipo experimentar con el
entrenamiento de modelos en condiciones no ideales, tomar decisiones respaldadas por
evidencia y comprender con mayor profundidad tanto las limitaciones como las posibilidades

del enfoque adoptado.

Asimismo, surgié una reflexion sobre la dificultad de estimar con precisién los tiempos
necesarios para el desarrollo de un clasificador de imagenes, independientemente de la
naturaleza del problema. Aunque es posible aproximar valores en funcion de experiencias
previas, la realidad demuestra que influyen multiples factores que impiden establecer cifras

exactas, entre los que se destacan:

e Limitaciones en el conjunto de datos.

e Capacidad de computo. En general, el uso de unidades de procesamiento
especializadas reduce significativamente el tiempo de entrenamiento; sin embargo,
las de mayor potencia suelen estar disponibles uUnicamente en la nube bajo
esquemas de laaS (Infrastructure as a Service).

e Arquitectura de la red. Su complejidad (cantidad de capas, parametros entrenables y
tipo de operaciones) influye directamente en los recursos necesarios y en el tiempo

de convergencia.

12.5 Documentacion y desarrollo de Informe

En la planificacién inicial se indicd que el desarrollo del documento escrito del proyecto se
iba a realizar durante las distintas etapas del proyecto pero esta decisién no fue realizada de
tal forma. La principal causa de esto fue que gran parte de las etapas previamente
planificadas tomaron mas tiempo de lo indicado y surgieron problematicas que no estaban
previstas, por lo que realizar el documento final en paralelo no iba a colaborar para mejorar

esta situacion.

Durante el desarrollo de todas las etapas lo que se realizé fue un tablero Kanban dentro de

la plataforma Trello. El cual contaba con 4 columnas: blocked, to do, doing, done. En este
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tablero se creaban todas las tareas definidas y subtareas mas especificas y se asignaban
entre los integrantes del equipo. De esta forma se podia visualizar el estado actual del
proyecto y tener un seguimiento claro de las tareas que se habian realizado y las que aun

qguedaban por realizar.

Ademas, en otros documentos sin ningun formato en especifico se registraban tareas y
problemas que se presentaron durante el desarrollo con el fin de tener un registro de las
situaciones que se presentaron para luego poder plasmarlas en el documento final. Todas
las herramientas utilizadas sirvieron para realizar el documento de entrega y para retomar
facilmente las tareas luego de los recesos, sin tener una curva muy compleja para recordar

el contexto del proyecto.

Finalmente, luego de terminar la etapa de desarrollo del proyecto se utilizaron las tareas
documentadas, las bitacoras con los eventos relevantes del desarrollo y multiples graficos
de resultados del entrenamiento para realizar la documentacion del proceso del proyecto a
entregar en conjunto con el software empaquetado. En conjunto, se utilizaron modelos
extensos de lenguaje (LLM) para complementar la escritura y desarrollo del informe. Esta
decision permitié que el tiempo estimado para la documentacion final del proyecto tome un

tiempo menor al estimado.

12.6 Planificacion versus realizacion

Esperado
Tareas Horas (hs) Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre | Octubre

Andlisis 20 20

Eleccion y estudio de tecnclogias a utilizar P | 20

Investigacion da redes de Inteligencia Arfificial 20

Enfrenamiento de redes a0 a0

Disefio 75 75 I

Desarmallo 250 | || || [ | 250 |

Tesling 90 | | 80

[x 100 | 100

Tolal estimado 655
Realizado
2024 [ 2025
Tareas Horas (hs) Abril | Mayo Junio | Julio | Agosto |Ssptlarnhra| Octubre Noviembre | Dic-Ene-Feb| Marzo Abril Mayo Junio
Analisis 20 |
Eleccign y estudio de tecnologias a ulilizar
- 75
Investigacion de redes de Inteligencia Artficial m
Enfrenamiento de redes 140 100 | 40
Disefio 50 50
Desarrallo 300 100 200
Testing 30 30
Documentacidn 70 70
Total estimadae 685

Figura 20. Comparativa entre los tiempos estimados y los realizados
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Frente a lo mencionado anteriormente, y sumado a la aparicion de nuevas
responsabilidades personales y profesionales, el equipo experimenté periodos de pausa en
el desarrollo activo del sistema, por ejemplo en el periodo de Diciembre de 2024 a Febrero
de 2025. Este proceso comenzé en julio de 2024, fecha a partir de la que la disponibilidad
diaria de ambos integrantes para cumplir con las tareas enmarcadas disminuyo
significativamente. Otras causas como el estudio de librerias desconocidas por los
miembros o las desviaciones generadas por el complejo proceso de ajuste de la red
neuronal impactaron fuertemente en la desviacién del tiempo planificado. La Tabla 4 muestra

la comparacion entre las estimaciones originales y los tiempos reales de ejecucion.

Tabla 4. Comparacion cuantitativa entre tiempo planificado y ejecutado

Tarea plarl;li?i?as das :;:;:z Desviacion (hs) | Desviacion (%)
Analisis 20 20 0 0%
Investigacién de 1A 40 75 +35 +87.5%
Entrenamiento de redes | 80 140 +60 +75%
Diseno 75 50 -25 -33.3%
Desarrollo 250 300 +50 +20%
Testing 90 30 -60 -66.7%
Documentacion 100 70 -30 -30%
Total 655 685 +30 +4.6%

En relacién al analisis comparativo entre las horas ejecutadas y estimadas, se identifica que
la desviacion mas significativa se presenta en la fase de entrenamiento de la red neuronal
convolucional. Esta variacion se atribuye fundamentalmente a dos factores: la curva de
aprendizaje asociada a la implementacion de técnicas de deep learning y la no
disponibilidad de modelos pre-entrenados compatibles con el dataset especifico del

proyecto.

Es importante destacar que la postergacion de la fecha de entrega no implicaba
consecuencias negativas para usuarios finales, dado que el sistema aun no se encontraba
en etapa de uso externo. Esta condicidbn permitié priorizar temporalmente otros

compromisos sin afectar la calidad del producto final.
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A pesar de las interrupciones, el trabajo previo de analisis, documentacién y definicion de
arquitectura funcioné como una guia sélida. Gracias a este enfoque, fue posible retomar el
desarrollo sin una curva de entrada significativa, lo que evidencia la importancia de una
etapa inicial bien estructurada. En definitiva, si bien se modificaron los plazos inicialmente
previstos, se logr6 completar el proyecto de manera exitosa, con un aprendizaje

enriguecedor tanto en lo técnico como en la gestion del tiempo y prioridades.

12.7 Analisis FODA a posteriori

Otro aspecto a destacar de la diferencia entre las expectativas iniciales y los resultados

efectivamente alcanzados es el analisis FODA..

El presente analisis comparativo tiene como objetivo evaluar la evolucién de los factores
internos y externos que condicionaron el desarrollo del proyecto, contrastando la matriz
FODA elaborada durante la fase de planificacion inicial con una evaluacion actualizada
basada en la experiencia acumulada y los resultados obtenidos. Esta comparacion permite
no solo documentar el proceso de aprendizaje organizacional, sino también extraer

lecciones para futuros desarrollos.

La metodologia de comparacion se estructura en torno a cuatro ejes fundamentales: la
confirmacion o refutacion de las fortalezas identificadas inicialmente, la materializacién
efectiva de las oportunidades proyectadas, la evoluciéon de las debilidades reconocidas y su
eventual mitigacion, y la manifestacion real de las amenazas anticipadas junto con la
emergencia de nuevos riesgos no previstos originalmente. A continuacion se detallan los

casos mencionados:
Fortalezas

La experiencia previa en algoritmos de aprendizaje automatico (F1) se confirmé como un
activo critico, facilitando decisiones técnicas fundamentadas como la seleccion de MobileNet

y la implementacion de transfer learning.

Respecto al acceso a datos de entrenamiento (F3), inicialmente se esperaba una cantidad
de elementos mayor a la obtenida. Si bien 1000 imagenes representan un numero bajo para
lograr un entrenamiento de una red convolucional lo suficientemente potente para el uso
meédico, se debe destacar el trabajo realizado por los profesionales, ya que para lograr esa
tarea debian obtener las ecografias, dividirlas en fotogramas y posteriormente evaluar cada

imagen para determinar su clasificacion. Por otra parte, entre el material aportado se
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encontraban mas de 50 videos, con los que se puede aumentar el conjunto de datos de

entrenamiento sustancialmente para futuros desarrollos.

Las capacidades de generacion de conclusiones graficas y numéricas (F4) no solo se
confirmaron sino que se expandieron significativamente, desarrollando sistemas de
visualizacién y métricas mas sofisticados que los originalmente planificados. La capacidad
de analisis detallado (F5) se implementd exitosamente con adaptaciones metodolégicas que

permitieron analisis integral con métricas de confianza.
Debilidades

Las debilidades identificadas mostraron una evolucion heterogénea. La dependencia del
dataset especifico (D1) se confirmé como limitacidn critica, mitigada parcialmente mediante
técnicas de transfer learning, aunque la generalizacion del modelo permanece restringida al
dominio de entrenamiento. La definicidon y ajuste del modelo (D2) también se hizo presente
durante el transcurso del proyecto, pues el sobreentrenamiento ocurrio mas a menudo de lo

esperado.

Las limitaciones técnicas por restricciones temporales y de recursos (D3) se manifestaron en
los entrenamientos locales de las distintas arquitecturas planteadas para el clasificador. La
dependencia de recursos especializados (D4) se mantuvo constante. Contrariamente a lo
previsto, no fue necesario recurrir a consultoria externa (D5), siendo suficientes las

capacidades del equipo de trabajo.
Oportunidades

La demanda creciente de soluciones de IA médica (O1) se mantuvo acorde a lo proyectado,
acelerada por el creciente uso de herramientas de inteligencia artificial que valido la

relevancia del proyecto.

El aprovechamiento de avances tecnolégicos (O3) se concretd parcialmente con la
incorporacién de arquitecturas eficientes como MobileNet V3, asi como la evolucion en los
chips de procesamiento grafico, que permitié obtener unidades de cémputo mas robustas en
la plataforma Google Colab. El potencial de expansion internacional (O4) fue identificado

pero no explorado durante el periodo del proyecto debido a limitaciones de recursos.
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Amenazas

La competencia creciente (A1) no se intensificd segun lo previsto, debido a la especificidad
del area de trabajo. Los cambios regulatorios (A2) no se materializaron significativamente,

manteniéndose como consideracion latente de disefo.

Las limitaciones presupuestarias (A3) impactaron parcialmente el alcance del proyecto,
particularmente en recursos computacionales. Como se mencioné anteriormente, si se
desea continuar con el entrenamiento de la red neuronal para obtener un modelo 100%
o6ptimo para el ambito, se debe hacer efectiva la incorporacion de unidades gréficas
altamente especializadas. Contrario a lo temido, la aceptacion profesional médica (A4)
resultdé positiva mediante el enfoque de sistema de apoyo diagnédstico. La escasez de
recursos tecnoldgicos para despliegue (A5) fue mitigada significativamente por los
requerimientos computacionales reducidos de MobileNet, junto a la decision de utilizar

frameworks poco demandantes durante el desarrollo.
Sintesis

La comparacién FODA revela que las fortalezas internas se materializaron en mayor medida
que las proyecciones iniciales, mientras que las debilidades mostraron capacidad de
mitigacién superior a la esperada. Las oportunidades externas se confirmaron en gran
medida, y las amenazas, aunque presentes, fueron menos limitantes de lo anticipado,
particularmente debido a decisiones arquitecturales apropiadas y colaboraciones efectivas

establecidas durante el desarrollo.
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13. Conclusiones

En base a los objetivos planteados, todos fueron resueltos y desarrollados. El producto
permite ser instalado localmente en cualquier PC sin depender de su sistema operativo. En
su funcionamiento se habilita tanto la carga individual como multiple de distintas ecografias,
permitiendo un analisis completo del estado pulmonar al poder importar imagenes de

distintos sectores de un mismo estudio.

Una vez cargados los videos, son procesados por un modelo de clasificacién previamente
desarrollado y entrenado. Ademas, se permite utilizar un clasificador de imagenes distinto al
entregado, dando la posibilidad al usuario de hacer uso de nuevas herramientas para
obtener mejores resultados. Finalmente, se muestra un panel general donde se visualizan
los graficos interactivos explicados durante el desarrollo del producto, y se da la posibilidad
de exportarlos a un informe para su posterior estudio en profundidad. Cumple también con el
objetivo de poder cargar videos de manera masiva y generar un archivo con los resultados
del analisis por sobre todos los videos considerados. Todos los elementos visuales y
parametros a mostrar y/o modificar fueron validados continuamente durante el desarrollo

para evitar retrocesos innecesarios durante el proyecto.

En cuanto a la gestion del proyecto, el desarrollo tomé un tiempo mayor a lo esperado. Esto
se debid, en parte, por requerir de mayor experiencia en algunos aspectos para poder
finalizar el desarrollo y, por otro lado, por pausas e inactividad que se dieron a causa de
contratiempos y nuevas responsabilidades de los integrantes. Estos cambios de prioridad se
dieron luego de analizar el impacto del proyecto en caso de postergar la fecha de entrega. Al
no tener una dependencia econémica ni urgencia sobre la entrega del producto por parte del
demandante, la decision de postergar la entrega no supuso una situacién critica o que

pudiera poner en peligro la finalizacién del proyecto.

En cuanto a la estimaciéon de tiempos, el equipo subestimé el tiempo que puede tomar el
entrenamiento de este tipo de redes y la demanda computacional que esta exige. En esta
version preliminar se presentd un modelo que puede servir como predecesor para un
préximo trabajo que se especifique unicamente en la obtencion de mayor cantidad de datos,
en la prueba y configuracién de otros hiper parametros para lograr resultados mas precisos.
Igual fue de gran aprendizaje este proceso para aplicar los conocimientos adquiridos en

cuanto a este tipo de redes a un dataset de aplicacién real.
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En conclusién, se logré cumplir con los objetivos establecidos, a pesar de que en distintas
etapas del proyecto surgieron situaciones en las que hubo que tomar variaciones respecto al
plan de trabajo para poder mantener el ritmo de desarrollo y la voluntad del equipo. También
hubo que indagar sobre herramientas nuevas y patrones que los integrantes no conocian
previamente. Todas estas decisiones y etapas fueron un gran aprendizaje tanto para este
proyecto como para los futuros. Ademas de formar profesionalmente a los integrantes en
cuanto al aspecto técnico, destacando el impacto social y cientifico que puede aportar en un
area que, si bien no es el campo principal del equipo, permite generar soluciones concretas,

avances y herramientas, aspectos fundamentales que debe aportar un ingeniero.
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15. Glosario

Término Definicion

Atelectasia Colapso parcial o total de una regién del pulmén debido a la falta de
aire en los alvéolos, lo que reduce el intercambio gaseoso y puede
comprometer la oxigenacion sanguinea.

Backbone Arquitectura de red neuronal convolucional pre entrenada que se

convolucional

utiliza como base o esqueleto principal para extraer caracteristicas
de imagenes, sobre la cual se pueden agregar capas adicionales

especificas para la tarea objetivo.

Backend

Parte del sistema encargada de procesar la logica de negocio,
acceder a los datos y gestionar el funcionamiento interno de la

aplicacion.

Batch

Modalidad de procesamiento en la cual se manejan multiples datos
o archivos simultaneamente, sin necesidad de intervencion del

usuario para cada uno.

Cluster

Conjunto de datos similares agrupados segun patrones comunes.

Utilizado en tareas de analisis o visualizacion.

Data augmentation

Dropout

Técnica de procesamiento de imagenes que consiste en manipular

su estado

Técnica de regularizacion en redes neuronales que consiste en
desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el
entrenamiento para prevenir el sobreajuste y mejorar la capacidad

de generalizacién del modelo.

Electron

Framework que permite desarrollar aplicaciones de escritorio
utilizando tecnologias web (HTML, CSS, JavaScript). Combina

Node.js y Chromium.

Features

Atributos extraidos de los datos que son usados por el modelo de

inteligencia artificial para aprender y clasificar.
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Término

Definicion

FFMPEG

Libreria para procesar archivos de audio y video. Se utilizé para

recortar videos y extraer frames.

Fine-tuning

Proceso de reentrenamiento de una red neuronal pre entrenada
utilizando datos especificos del dominio objetivo, ajustando los

pesos para optimizar el rendimiento en la nueva tarea.

FLOPs

Medida que cuantifica el numero de operaciones de punto flotante
requeridas por un algoritmo, utilizada como métrica de complejidad

computacional.

Frame

Cada una de las imagenes individuales que componen un video. En

este proyecto, los analisis de ecografia se realizan frame a frame.

Framework

Estructura de software que proporciona una base comun de codigo
y herramientas para desarrollar aplicaciones de manera mas
eficiente, ofreciendo funcionalidades reutilizables y definiendo la

arquitectura general del sistema.

Frontend

Parte visual de la aplicacion con la que interactua el usuario
directamente, usualmente desarrollada en tecnologias como React

o Angular

ipcMain

Modulo de Electron que permite la comunicacion entre la interfaz

grafica y el backend de la aplicacion.

JSON

Formato de texto ligero usado para el intercambio de datos entre
aplicaciones. Se emplea en este proyecto para transferir resultados

entre Node.js y Python.

Kanban

Método de gestion visual de trabajo que organiza tareas en

columnas segun su estado
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Término

Definicion

Matriz de

confusion

Tabla utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion. Resume las predicciones realizadas por el modelo
frente a los valores reales conocidos. Cada fila representa las
instancias reales de una clase y cada columna representa las

predicciones hechas por el modelo (o viceversa).

MobX

Biblioteca para gestion de estados en aplicaciones React.
Implementa el patron observador para actualizar automaticamente

la interfaz grafica ante cambios de datos.

Mocks

Simulaciones de funciones o datos utilizados durante el desarrollo

cuando una funcionalidad aun no esta implementada.

Node.js

Entorno de ejecucioén para JavaScript del lado del servidor. Permite

construir aplicaciones backend modernas vy eficientes.

Overfitting

Situacién donde un modelo aprende demasiado bien los datos de

entrenamiento y falla al generalizar sobre nuevos datos.

Purity

Métrica utilizada para evaluar la calidad de una agrupacion
(clustering). Mide qué tan homogéneos son los grupos generados
por un algoritmo de clustering en relacién con las clases reales de

los datos.

Python

Lenguaje de programacion ampliamente utilizado en inteligencia
artificial y ciencia de datos. En este proyecto se usa para

implementar y ejecutar el modelo de clasificacion de imagenes.

React

Biblioteca de JavaScript para construir interfaces de usuario.
Permite crear componentes reutilizables y administrar el estado de

forma eficiente.

Score

Métrica numérica que resume el resultado del analisis por parte del
modelo de inteligencia artificial. Puede calcularse mediante

diferentes métodos.

Softmax

Funcion matematica que convierte un vector de valores en una
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Término Definicion
distribucion de probabilidades, asignando valores entre 0 y 1 que
suman 1

Stack Conjunto de tecnologias, herramientas y frameworks utilizados para
desarrollar aplicaciones web

Store Componente dedicado a almacenar informacién compartida entre

componentes que se mantienen y acceden durante tiempo de

ejecucion.

Transfer learning

Técnica de entrenamiento donde se aprovecha el conocimiento de
modelos ya entrenados para acelerar el desarrollo de uno nuevo,

con mejores resultados y menor cantidad de datos.

Transformers

Modelo de arquitectura neuronal que procesa datos secuenciales
considerando todas las posiciones de entrada simultaneamente, lo
que permite capturar relaciones contextuales a largo plazo de forma

eficiente.

Trello

Aplicacién de gestidn de proyectos basada en tableros visuales, que
permite organizar tareas mediante listas y tarjetas, facilitando la

colaboracién en equipo y el seguimiento de flujos de trabajo.

VRAM

Tipo de memoria de alta velocidad integrada en las tarjetas graficas,
disefiada especificamente para almacenar datos graficos como
texturas, buffers de imagen y, en el contexto de machine learning,
activaciones de redes neuronales, gradientes y parametros del

modelo durante el entrenamiento y la inferencia
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16. Anexos

Anexo |: Documentacion de Endpoints del Backend

A continuacion, se documentan los principales endpoints implementados en el backend del
sistema, utilizados para la comunicacion entre el frontend y la capa légica a través del

maodulo ipcMain de Electron.

Cada endpoint gestiona funcionalidades especificas necesarias para el procesamiento de
videos, la ejecucion del modelo de inteligencia artificial, el calculo de métricas y la

generacion de informes.

"ffmpeg-crop"

Funcionalidad:

Realiza el recorte de un video ecografico y genera los frames correspondientes.
Parametros de entrada:

e filePath: Ruta del archivo de video a procesar.

e args: Filtro de recorte aplicado.
Salida:

e Objeto con isSuccess, data (buffer del video recortado) y msg (ruta del archivo

generado).

"run-model”

Funcionalidad:
Ejecuta el script Python para el andlisis de frames mediante el modelo de inteligencia
artificial.

Parametros de entrada:

e fileNames: Lista de nombres de videos a analizar.
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Salida:

e true sila ejecucion finaliza correctamente.

e false en caso de error.

"calc-score"

Funcionalidad:
Calcula el score pulmonar basado en la matriz de resultados de frames, segun el método

seleccionado.
Parametros de entrada:

e method: Método de calculo (1: Promedio, 2: Probabilistico).

e data: Matriz de resultados por frame.
Salida:

e Objeto con scoreFrames (scores por frame) y scoreFinal (score global).

"calc-score-global”

Funcionalidad:
Calcula scores normalizados por clase a partir de los resultados globales de un video.

Parametros de entrada:
e data: Matriz de resultados de frames.
Salida:

e Array de scores normalizados para cada clase (Normal, B1, B2, Consolidacién).

"save-csv"

Funcionalidad:
Guarda un archivo CSV generado a partir del contenido proporcionado.
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Parametros de entrada:
e csvContent: Contenido del archivo CSV en formato texto.
Salida:

e Objeto indicando success vy la filePath del archivo guardado.

"select-file-path"

Funcionalidad:

Abre un cuadro de didlogo para seleccionar la ubicacion de guardado de un informe PDF.

Parametros de entrada:
e title: Titulo de la ventana de dialogo.
Salida:

e Objeto con la ruta seleccionada o indicacion de cancelacion.

"save-pdf-file"

Funcionalidad:

Guarda un archivo PDF generado a partir de un buffer.
Parametros de entrada:

e filePath: Ruta donde se guardara el archivo PDF.

e buffer: Contenido binario del archivo.
Salida:

e Objeto indicando el éxito de la operacion.
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"upload-new-model"

Funcionalidad:
Permite seleccionar e incorporar un nuevo modelo de inteligencia artificial a la aplicacion.

Parametros de entrada:
e No requiere parametros.
Salida:

e Objeto de registro del modelo cargado.

"get-model-registry"

Funcionalidad:
Recupera la lista de modelos de IA actualmente registrados en el sistema.

Parametros de entrada:
e No requiere parametros.
Salida:

e Lista de modelos disponibles.

"set-default-model”

Funcionalidad:
Establece un modelo de IA seleccionado como el modelo predeterminado.

Parametros de entrada:

e modelld: Identificador del modelo a definir como predeterminado.

Salida:

e Confirmacion del cambio de modelo por defecto.
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"finish-batch-analysis"

Funcionalidad:
Finaliza el analisis por lotes de multiples videos y genera un informe consolidado en formato
CSv.

Parametros de entrada:
e No requiere parametros explicitos (usa resultados previamente almacenados).
Salida:

e Objeto indicando success y la ruta del archivo CSV generado.

Anexo IlI: Formato del archivo de intercambio JSON

El intercambio de datos entre el backend de Node.js y el script de Python se realiza

mediante un archivo en formato JSON.

El archivo contiene un objeto donde la clave corresponde al nombre del video analizado y el

valor asociado es una matriz que representa los resultados de cada frame procesado.

El formato definido es el siguiente:

{

"nombre_video": |
[resultado_frame_1],
[resultado_frame_2],
[resultado_frame_3],

]

}

El campo "nombre_video" identifica el video procesado, mientras que cada entrada en el

array contiene la salida del analisis para un frame individual. Esta estructura permite recorrer

los resultados de forma ordenada para su posterior procesamiento en el sistema.
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Anexo lll: Resultados entre Mediana y Softmax

Tabla 5: Probabilidades de clases obtenidas en los primeros 20 frames de una ecografia analizada.

Frame Normal (0) B1 (1) B2 (2) Cons (3)
1 0.87 0.09 0.04 0.00
2 0.84 0.12 0.04 0.00
3 0.86 0.09 0.05 0.00
4 0.88 0.08 0.04 0.00
5 0.89 0.07 0.04 0.00
6 0.85 0.10 0.05 0.00
7 0.90 0.07 0.03 0.00
8 0.91 0.06 0.03 0.00
9 0.87 0.09 0.04 0.00
10 0.88 0.08 0.04 0.00
1 0.86 0.10 0.04 0.00
12 0.84 0.12 0.04 0.00
13 0.89 0.06 0.05 0.00
14 0.85 0.09 0.06 0.00
15 0.88 0.07 0.05 0.00
16 0.90 0.06 0.04 0.00
17 0.87 0.08 0.05 0.00
18 0.89 0.07 0.04 0.00
19 0.86 0.09 0.05 0.00
20 0.88 0.08 0.04 0.00
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Tabla 5: Calculos de mediana, mediana normalizada y softmax en base a la Tabla 3.

Clase Mediana Media_ma Softmax
Normalizada
Normal 0.865 0.870 0.472
B1 0.087 0.087 0.216
B2 0.042 0.042 0.206
Cons 0.000 0.000 0.106

Anexo |V: Visualizaciones con Analisis de Componentes Principales vy
matrices de confusién considerando features extraidas por distintos

modelos pre entrenados.

Como primera etapa de la investigacion, se buscé evaluar la pureza del conjunto de datos a
utilizar para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial. Este andlisis tenia como
objetivo diagnosticar la calidad y coherencia interna de las imagenes, asi como determinar

cuan diferenciables eran entre si desde el punto de vista de un modelo no entrenado.

Para ello, se seleccionaron arquitecturas de redes neuronales convolucionales reconocidas,
sobre las que se aplicaron los pesos preentrenados en ImageNet, un conjunto de datos

estandar utilizado para tareas de clasificacion de imagenes.

Una vez cargados estos modelos, se procesaron las imagenes del conjunto propio, y se
extrajeron las features (representaciones intermedias) de cada una de ellas. Con estas
representaciones vectoriales se llevé a cabo un analisis de clustering, con el fin de observar
cémo se agrupan las imagenes en funcién de sus caracteristicas internas. Esta metodologia
permiti6 obtener una aproximacion objetiva al grado de diferenciabilidad entre clases

(estados pulmonares), utilizando un estandar robusto y validado a nivel mundial.

Los graficos cuentan con dos formas de visualizacién: en colores, los agrupamientos
realizados mediante el algoritmo kMeans, agrupando aquellas imagenes cuyas
representaciones sean mas semejantes. Por otro lado, las formas representan la clase

original a la que pertenecia esa imagen.

A continuacion, se detallan los graficos mencionados anteriormente, y los resultados de su

posterior analisis:
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Modelo pre-entrenado: MobileNet

ImageNet model features

Kmeans clustering
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Figura 21. Clustering para MobileNet

Tabla 6. Matriz de confusion. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering.(MobileNet)

Pureza obtenida: 52%

79



Sistema de reconocimiento de estados pulmonares en ecografias mediante Inteligencia Artificial
Modelo pre-entrenado: MobileNet V2

ImageNet model features

Kmeans clustering
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Figura 22. Clustering para MobileNet V2

Tabla 7. Matriz de confusién. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering. (MobileNet V2)

Pureza obtenida: 49%
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Modelo pre-entrenado: EfficientNet
ImageNet model features
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Figura 23. Clustering para EfficientNet

Tabla 8. Matriz de confusion. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering. (EfficientNet)

Pureza obtenida: 45%
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Modelo pre-entrenado: ConvNeXT
ImageNet model features

Kmeans clustering
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Figura 24. Clustering para ConvNeXT

Tabla 9. Matriz de confusion. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering. (ConvNeXT)

Pureza obtenida: 53%
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Modelo pre-entrenado: NasNet

ImageNet model features

Kmeans clustering
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Figura 25. Clustering para NasNet

Tabla 10. Matriz de confusion. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering. (NasNet)

Pureza obtenida: 49%

83




Sistema de reconocimiento de estados pulmonares en ecografias mediante Inteligencia Artificial

Modelo pre-entrenado: InceptionResNet
ImageNet model features

Kmeans clustering
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Figura 26. Clustering para InceptionResNet

Tabla 11. Matriz de confusion. Clases perteneciente vs Clase agrupada por clustering. (InceptionResNet)

Pureza obtenida: 56%
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A partir de los resultados, se puede observar que en general la pureza ronda el 50%. Este
valor indica una limitada capacidad de agrupamiento basado en las caracteristicas
extraidas, lo que sugiere que las clases presentes en el conjunto de datos no se encuentran
claramente diferenciadas. Esto puede deberse a la similitud visual entre clases, a una
posible contaminacion del dataset, o a que los modelos utilizados no son los mas

apropiados para el dominio especifico del problema.

Anexo V: Modelo de Inteligencia Artificial

Para poder encontrar un modelo de Inteligencia Atrtificial acorde a nuestro caso de estudio,
se decidio realizar un proceso de transfer-learning, agregando luego de la extraccion de
features un clasificador apropiado al problema a resolver, con diferentes arquitecturas
(combinaciones de capas y neuronas por capa). La arquitectura general, en cédigo, siguio la

siguiente forma:

from keras.applications import MobileNet

from keras.layers import Dense, Flatten, Dropout, MaxPooling2D,
GlobalAveragePooling2D

from keras.models import Model

IMG_SHAPE = (224, 224, 3)

base_model = MobileNet(weights='imagenet', include_top=False,
input_shape=IMG_SHAPE)

# Anadimos capas de clasificaciodn
last_layer = base_model.output

X = MaxPooling2D() (last_layer)

x = Flatten()(x)

x = Dropout(0.5)(x)

x = Dense(1024, activation='relu')(x)

x = Dense(1024, activation='relu')(x)

x = Dense(512, activation='relu')(x)
predictions = Dense(4, activation='sigmoid')(x)

model = Model(base_model.input, outputs=predictions)
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Anexo VI: Comparacion entre modelos de Inteligencia Acrtificial

Durante la etapa de entrenamiento, se probaron distintas combinaciones, basandonos en
experiencias previas del Laboratorio de Bioingenieria para este caso de estudio. En primer
lugar, se tomd6 como referencia el uso de MobileNet como modelo principal, al que luego se
le agregaron las capas de clasificacion acorde al problema planteado. En este punto se

probaron las siguientes alternativas:

e Entrenamiento de la red neuronal completa. (15 millones de parametros). Esta idea
fue descartada por la complejidad del proceso, y porque el dataset de entrenamiento
no era lo suficientemente amplio para poder asegurar que los parametros se ajusten
correctamente.

e Cambios en la capa de clasificacion. Se probaron distintas configuraciones, aunque
con estructuras similares, para poder tener varios puntos de comparacion.

e Ajuste de hiper parametros, con distintos optimizadores y valores de configuracion.

e Division del conjunto de datos. En base a experiencias previas y a las limitaciones
dadas, se decidid que dividir el conjunto de datos en dos partes seria la mejor
decision para evitar sobreentrenamientos precipitados. Esto sucedié durante los
primeros intentos, en los que el avance de la red se estancaba, y no mejoraba las

métricas de precision.

En la tabla 12 se pueden observar las variantes mas exitosas probadas durante este

proceso.

En términos de desempeno, la arquitectura MobileNet resulté ser la mas estable y versatil,
permitiendo introducir multiples variaciones en las capas de clasificacion, el tipo de pooling,

la regularizacién mediante dropout y el optimizador utilizado.
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Tabla 12. Arquitecturas de red utilizadas durante el entrenamiento.

Arquitectura Capas de Optimizador Epocas de Accuracy Accuracy Loss Accuracy | Observaciones

principal clasificacion entrenamiento | entrenamiento | validacion validacion | Test

MobileNet MaxPool RMSProp 125 100% 88.9% 0.27 65% Se establecieron como
Flatten Dropout(0.5) | (Ir=0.001) entrenables las ultimas 10
Dense(1024, relu) capas de la red, y las de
Dense(4, softmax) clasificacion.

MobileNet Idem anterior. RMSprop 150 100% 90.5% 0.35 70% Se establecieron como

(Ir=0.001) entrenables las ultimas 4 capas
de la red.

MobileNet GAP Adam(Ir=0,0001, 50 100% 83.5% 0.35 28% Clasificacion por  funcion
Flatten beta_1=0.9, sigmoidea.
Dropout(0.5) beta_2=0.999)
Dense(1024, relu)
Dense(1024, relu)
Dense(512, relu)
Dense(4, sigmoid)

MobileNet GAP Adam (Ir=0.001) 150 100% 87% 0.53 30% Alternancia entre optimizador
Dropout(0.7) RMSProp y Adam. Clasificacion
Dense(1024, relu) por SOFTMAX.
Dense(1024, relu)
Dense(4, softmax)

MobileNet GAP RMSprop 100 100% 83.5% 0.54 50% Ultimas 7 capas de la red
Flatten (Ir=0.001) descongeladas.
Dropout(0.7)
Dense(1024, relu)
x2
Dense(512, relu)
Dense(4, softmax)
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