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RESUMEN

La clasificacion precisa de imagenes médicas, como las de rifiones, es un desafio crucial en el
campo de la medicina. La deteccion temprana y la precision en la identificacion de patologias
como los quistes, calculos, tumores y condiciones normales son fundamentales para el
tratamiento oportuno y efectivo de los pacientes. En esta tesis, se presenta un enfoque
innovador para la clasificacion de imégenes de rifiones utilizando un sistema hibrido
inteligente que combina redes neuronales convolucionales (CNNs) y ldgica difusa. Este
enfoque tiene como objetivo mejorar tanto la precision como la interpretabilidad de los
resultados, proporcionando una herramienta valiosa para los profesionales médicos en la toma
de decisiones clinicas. La arquitectura propuesta utiliza una CNN pre-entrenada para la
extraccion de caracteristicas de las imagenes, las cuales se integran en un sistema de inferencia
difusa basado en el modelo Mamdani. La base de datos empleada incluye mas de 11,000
imagenes balanceadas entre cuatro categorias clinicas, permitiendo una evaluacion exhaustiva
del rendimiento del sistema. Los resultados obtenidos destacan la capacidad del modelo para
lograr una clasificacion efectiva con una precision promedio del 95%, demostrando su

potencial para asistir en el diagnostico médico automatizado.



ABSTRACT

The accurate classification of medical images, such as kidney scans, is a critical challenge in the
field of medicine. Early detection and precise identification of pathologies such as cysts, stones,
tumors, and normal conditions are essential for timely and effective patient treatment. This thesis
presents an innovative approach to kidney image classification using an intelligent hybrid system
that combines convolutional neural networks (CNNs) and fuzzy logic. This approach aims to
improve both the accuracy and interpretability of the results, providing a valuable tool for medical
professionals in clinical decision-making. The proposed architecture uses a pre-trained CNN for
feature extraction from images, which are then integrated into a fuzzy inference system based on
the Mamdani model. The employed database includes over 11,000 balanced images across four
clinical categories, allowing a thorough evaluation of the system's performance. The results
highlight the model's ability to achieve accurate classification with an average precision of 95%,

demonstrating its potential to assist in automated medical diagnosis.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

En el contexto actual de la inteligencia artificial y su aplicacion en el &mbito médico, la
combinacion de herramientas avanzadas como las redes neuronales y la l6gica difusa esta ganando
una atencion significativa. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han demostrado ser
extremadamente eficaces para el analisis y clasificacion de imagenes, destacandose por su
capacidad para extraer patrones complejos y jerarquicos directamente de grandes conjuntos de
datos [5], [8]. Sin embargo, una de las principales criticas hacia este tipo de modelos es su
opacidad: el como llegan a sus decisiones no siempre es facil de entender, lo que plantea un

problema en aplicaciones médicas donde la interpretabilidad y la confianza son esenciales.

Por otro lado, la I6gica difusa proporciona un enfoque complementario al permitir que sistemas
computacionales trabajen con incertidumbre y ambigliedad, aspectos inherentes en los datos
médicos [6], [11], [19]. Ademas, su estructura basada en reglas resulta intuitiva y comprensible,
ya que esta disefiada para imitar el razonamiento humano. Esto la convierte en una herramienta
ideal para traducir los resultados complejos de las redes neuronales en una forma mas interpretable

y accionable.

La integracion de estas dos técnicas ofrece un equilibrio entre precision y aplicabilidad,
permitiendo desarrollar sistemas hibridos que no solo destacan por su alto rendimiento, sino
también por la claridad en su funcionamiento. Esta sinergia tiene un enorme potencial para
revolucionar el campo del diagnéstico médico automatizado, proporcionando a los profesionales

de la salud herramientas mas confiables para la toma de decisiones.

El proposito principal de este enfoque es aprovechar las fortalezas de cada una de estas tecnologias.
Mientras las CNNs procesan grandes volimenes de datos y generan predicciones basadas en
patrones complejos, la légica difusa se encarga de convertir esas predicciones en salidas

comprensibles basadas en reglas clinicas predefinidas.



CAPITULO 2
ANTECEDENTES

En las ultimas décadas, los avances en inteligencia artificial han revolucionado mdaltiples campos,
incluyendo la medicina, donde el analisis y la clasificacion de imagenes juegan un papel crucial
[13], [32], [33]. Unade las tecnologias méas prominentes en este contexto son las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs), que han demostrado un rendimiento excepcional en tareas de vision por
computadora como la deteccion y clasificacion de objetos. Su capacidad para extraer
caracteristicas jerarquicas de los datos las convierte en una herramienta poderosa para analizar
iméagenes médicas [13], [14], [29].

Sin embargo, las CNNs presentan limitaciones importantes, especialmente en aplicaciones
médicas. La naturaleza de "caja negra™ de estas redes dificulta la interpretacion de los resultados,
lo que genera desconfianza en entornos clinicos donde la transparencia es esencial. Ademas, 10s
modelos basados exclusivamente en redes neuronales suelen requerir grandes volimenes de datos

etiquetados, un recurso que no siempre esta disponible en el ambito de la salud.

Paralelamente, la l6gica difusa se ha establecido como un enfoque matematico ideal para modelar
incertidumbres y trabajar con datos imprecisos. Inspirada en la forma en que los humanos razonan,
la l6gica difusa utiliza conjuntos difusos y reglas basadas en conocimiento experto para tomar
decisiones. Esto le otorga una ventaja significativa en entornos donde los datos son incompletos o

ambiguos, como ocurre frecuentemente en la medicina.

La combinacién de Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) con logica difusa constituye un
enfoque hibrido altamente prometedor, al unir la capacidad de aprendizaje automatico profundo
con mecanismos de razonamiento interpretables [16], [17], [18]. Mientras que las CNNs se
encargan de extraer automaticamente patrones complejos a partir de imagenes medicas, la légica
difusa aporta un marco formal para manejar la incertidumbre e interpretar los resultados en
términos linguisticos comprensibles para los profesionales clinicos [7], [11], [19]. Esta sinergia no
solo incrementa la precision diagnostica del sistema, sino que también mejora su transparencia e
interpretabilidad, abordando una de las principales limitaciones de los modelos de aprendizaje
profundo puro [36], [38].



2.1 Definiciones Clinicas

2.1.1 Rifiones
Los rifiones son 6rganos vitales que filtran los desechos y el exceso de agua de la sangre para

formar orina. Ademas, regulan el equilibrio de electrolitos y la presién arterial en el cuerpo. Su

funcidn es esencial para mantener la homeostasis del organismo [1].

2.1.2 Célculos renales
Los calculos renales, cominmente conocidos como piedras en el rifién, son depdsitos duros de

minerales y sales que se forman en el sistema urinario. Pueden causar dolor intenso y

complicaciones si no se tratan a tiempo [2].

2.1.3 Tumores renales
Los tumores renales son crecimientos anormales de tejido en los rifiones, que pueden ser benignos

o malignos. Los tumores malignos incluyen el carcinoma de células renales, uno de los tipos mas

comunes de cancer renal [3].

2.1.4 Quistes renales
Los quistes renales son sacos llenos de liquido que se forman en los rifiones. Aunque en la mayoria

de los casos son benignos y asintomaticos, pueden indicar enfermedades renales mas graves si son

numerosos o causan complicaciones [4].

Tabla 2.1. Comparacion entre Clases de Imagenes Renales

Clase Descripcion Clinica Caracteristicas Visuales | Importancia
Tipicas en Imagenes Diagnostica
Normal Rifion sin alteraciones. | Contornos regulares, Sirve como referencia
sin sombras ni masas. base.
Quiste Saco con liquido Zona redonda oscura Generalmente benigno.
benigno. con bordes definidos.
Piedra Acumulacion de Puntos brillantes o Puede causar dolor
minerales. sombras blancas. intenso.
Tumor Crecimiento anormal. Masa solida, irregular, | Potencial malignidad.
bordes imprecisos.

La Tabla 2.1 presenta una comparacion entre las principales clases de imagenes renales analizadas
en este estudio: normal, quiste, piedra y tumor. Para cada clase se describe su definicion clinica,

sus caracteristicas visuales tipicas en las imagenes médicas y su relevancia diagndstica.



2.2 Definiciones Técnicas

2.2.1 Redes Neuronales
Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en la estructura y funcionamiento

del cerebro humano. Estas redes estan formadas por unidades interconectadas Ilamadas neuronas,
organizadas en capas que procesan datos de manera jerarquica. Una de las variantes mas
destacadas en el campo del analisis de imagenes son las Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs), disefiadas para extraer caracteristicas especificas de datos visuales. Las CNNs utilizan
segmentacion. Desde su introduccion, este tipo de técnicas han revolucionado el anélisis de datos

visuales en diversas disciplinas, incluyendo la medicina [5], [9], [13].

2.2.2 Logica Difusa
La logica difusa es una extension de la ldgica clasica que permite manejar conceptos imprecisos o

inciertos, similares al razonamiento humano. Introducida por Lotfi Zadeh en 1965, este enfoque
utiliza conjuntos difusos, donde los elementos tienen un grado de pertenencia en lugar de
pertenecer de manera absoluta. Esta capacidad hace que la ldgica difusa sea particularmente (til
en sistemas donde los datos no son exactos o contienen ambigliedades. En la practica, los sistemas
de légica difusa se implementan mediante reglas basadas en conocimiento experto y funciones de
pertenencia, facilitando la toma de decisiones en entornos inciertos [6], [11], [19].

2.2.3 Sistemas Hibridos: Redes Neuronales y Logica Difusa
Los sistemas hibridos que combinan redes neuronales y ld6gica difusa representan un enfoque

innovador para aprovechar las fortalezas de ambas tecnologias. Las redes neuronales, con su
capacidad para procesar grandes volumenes de datos y extraer patrones complejos, se encargan de
la etapa de aprendizaje y analisis automatico. Por su parte, la l6gica difusa complementa este

proceso al proporcionar interpretabilidad y razon explicita a los resultados obtenidos [7].

En estos sistemas, las salidas de la red neuronal se convierten en entradas para un sistema de
inferencia difusa. Este sistema utiliza reglas definidas por expertos para tomar decisiones basadas
en los patrones identificados por la red. La combinacion permite construir modelos robustos que
no solo ofrecen resultados precisos, sino también explicaciones comprensibles, lo cual es esencial

en aplicaciones clinicas [16], [17].



2.2.4 Inferencia Difusa MAMDANI
El sistema de inferencia difusa Mamdani es un modelo que utiliza reglas "Si-Entonces™ para

traducir entradas en salidas basadas en una ldgica difusa. Es ampliamente utilizado en aplicaciones
donde la interpretacion de reglas es intuitiva, como en sistemas expertos [7], [8], [11].

2.2.5 Aprendizaje Profundo
El aprendizaje profundo es un sub campo del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales

con multiples capas para extraer caracteristicas complejas de datos no estructurados. Ha

revolucionado &reas como la vision por computadora y el procesamiento del lenguaje natural [9].

2.2.6 Clasificacion de Iméagenes
La clasificacion de imagenes es el proceso de asignar etiquetas predefinidas a imagenes basandose

en sus caracteristicas visuales. Esta tarea es fundamental en aplicaciones como la deteccion de

enfermedades a partir de imagenes médicas [9], [13], [32].

2.2.7 Pre procesamiento de Imégenes
El pre procesamiento de imagenes incluye técnicas para mejorar la calidad de las imagenes y

prepararlas para el analisis, como la normalizacion, el ajuste de contraste y el re escalado [10].

2.2.8 Validacion Cruzada
La validacion cruzada es una técnica estadistica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo

de aprendizaje. Divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para garantizar que los
resultados sean generalizables [11], [13], [32].

2.2.9 Arquitectura de Redes Neuronales
La arquitectura de una red neuronal describe su disefio estructural, incluyendo el nimero de capas,

la cantidad de neuronas por capa Yy la funcion de activacion utilizada. Una buena arquitectura es

clave para el rendimiento del modelo [12], [5], [8].

2.2.10 Variables lingtisticas
En la l6gica difusa, las variables lingisticas son términos expresados en palabras (como "bajo™,

"medio” o "alto™) en lugar de valores numericos. Estas variables permiten una representacion

intuitiva de la informacién [6], [7], [11].



2.2.11 Funciones de membresia
Las funciones de membresia describen el grado de pertenencia de un valor a un conjunto difuso,

representando la incertidumbre de manera matematica. Estas funciones son fundamentales en
sistemas de logica difusa, ya que permiten traducir variables numéricas en conceptos linglisticos
como “bajo”, “medio” o “alto” [6], [7], [19], [36], [38].

2.2.12 Sistema experto

Un sistema experto es un programa informético disefiado para tomar decisiones o resolver
problemas en un dominio especifico basandose en reglas predefinidas y datos de entrada. Los

sistemas difusos suelen implementarse en sistemas expertos [12].

2.3 Antecedentes de Sistemas Utilizados en Clasificacién de Imagenes Médicas

La clasificacién automética de imagenes médicas es un &rea de investigacion activa que ha
evolucionado gracias a la integracion de técnicas de aprendizaje profundo y sistemas de logica
difusa [13], [16], [36].

A continuacion, se describen algunos sistemas relevantes utilizados en este ambito:

2.3.1 Sistemas Basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)
Las redes neuronales convolucionales (CNNs) se han convertido en la técnica dominante para la

clasificacion de imagenes médicas debido a su capacidad para extraer caracteristicas jerarquicas
directamente de las imagenes. Un estudio realizado por Khan et al. Aplicé una CNN profunda para
la deteccion de tumores renales, obteniendo una precision superior al 92% en la clasificacion de
imagenes [13]. Otros trabajos han confirmado la eficacia de las CNNSs en tareas similares, logrando
altos niveles de rendimiento en el diagnostico de patologias renales mediante imagenes medicas
[14], [29].

De manera similar, Zhou et al. Desarrollaron un modelo CNN que clasifica imagenes de
ultrasonido renal en distintas categorias patoldgicas. Su enfoque permitié identificar caracteristicas

relevantes, logrando una alta sensibilidad y especificidad en la clasificacion [14].

2.3.2 Sistemas Basados en Ldgica Difusa
La logica difusa ha sido utilizada en la clasificacion de imagenes médicas debido a su capacidad

para manejar incertidumbre y ambigiiedad en los datos. Rezaee et al. Combinaron ldgica difusa

con caracteristicas extraidas de imagenes de resonancia magnética para clasificar tumores



Cerebrales, demostrando que los sistemas difusos pueden mejorar la precision en casos de datos
ambiguos [15]. Otros estudios también han destacado la utilidad de la I6gica difusa en contextos
clinicos complejos, especialmente al aplicar reglas linguisticas para mejorar la toma de decisiones
diagnosticas [19], [25].

En otro estudio, Shankar et al. Integraron légica difusa con redes neuronales convolucionales
(CNNs) para la clasificacion de imagenes de diagndstico por ultrasonido. Este sistema hibrido
mejoro la interpretabilidad de las predicciones, utilizando reglas difusas para ajustar la salida de

la red neuronal [16].

2.4 Sistemas Hibridos en la Clasificacién de Imagenes Renales

Los sistemas hibridos, que combinan CNN con logica difusa, han mostrado un gran potencial en
la clasificacion de imagenes médicas complejas. Hassan et al. Implementaron un modelo en el que
las probabilidades de clasificacion generadas por la CNN fueron utilizadas como entradas para un
sistema de légica difusa Mamdani. Este enfoque permitid asignar etiquetas finales a las imagenes
de manera robusta y eficiente [17]. De forma similar, otros estudios han demostrado que la
integracion de logica difusa mejora la interpretabilidad de los resultados obtenidos por redes

neuronales profundas, lo cual es esencial en contextos clinicos [16], [31].

Por otro lado, Ali et al. [18]. demostraron que la integracion de sistemas difusos en modelos de
aprendizaje profundo mejora significativamente la capacidad del sistema para manejar
incertidumbre, especialmente en casos donde las iméagenes presentan caracteristicas superpuestas,
baja calidad o niveles elevados de ruido, como ocurre comiunmente en estudios de ultrasonido
renal. Este tipo de integracion permite no solo mejorar la precision, sino también ofrecer un nivel
adicional de interpretabilidad al proceso de clasificacion, lo cual es fundamental en entornos
médicos. Ademas, otros estudios han respaldado esta estrategia hibrida, destacando que el uso de
I6gica difusa permite traducir las salidas de modelos neuronales en decisiones mas comprensibles,
utilizando reglas linguisticas adaptadas al conocimiento clinico [16], [36], [38]. Esta combinacion
resulta particularmente Util en escenarios clinicos reales donde la ambiguedad y la variabilidad de

los datos dificultan la toma de decisiones puramente algoritmicas.



Los antecedentes muestran que la combinacidn de redes neuronales convolucionales (CNNs) con
sistemas de ldgica difusa representa una solucion efectiva para la clasificacion de iméagenes
médicas, especialmente en escenarios con incertidumbre. Estos enfoques han demostrado mejoras
significativas en precision, sensibilidad y generalizacion, lo que los convierte en herramientas

valiosas para el diagndstico automatico de patologias renales.

En los ultimos afos, el desarrollo de sistemas inteligentes hibridos ha cobrado gran relevancia en
el campo del diagnéstico medico, integrando el aprendizaje profundo con técnicas basadas en
I6gica difusa [8, 22, 28]. Estos enfoques permiten una mayor interpretabilidad en la toma de

decisiones clinicas, especialmente en casos donde los limites entre clases no son claros [6, 11, 38].

Ademas de los avances generales en deep learning [5, 8, 9], se han explorado modelos especificos
para la clasificacion de iméagenes renales mediante técnicos como aprendizaje contrastivo,
transferencia de conocimiento y autoaprendizaje supervisado [14, 29, 30, 34, 35]. Estas
investigaciones han demostrado mejoras en la deteccion de estructuras complejas en imagenes de

ultrasonido y tomografia computarizada.

Los sistemas hibridos que combinan CNN con légica difusa han sido aplicados exitosamente en
contextos como la clasificacion de tumores, andlisis de imagenes cardiacas y patologias
respiratorias [15-18, 24-26, 31, 40]. Incluso se han integrado con algoritmos evolutivos o arboles

de decision para fortalecer la capacidad de decision bajo incertidumbre [21, 37, 39].

Estudios como los de [23, 33, 36] han consolidado revisiones y encuestas que confirman la eficacia

de estos enfoques para tareas complejas de segmentacion y clasificacion médica.

En consecuencia, el presente trabajo se enmarca dentro de esta linea de investigacion, buscando

no solo precision, sino también robustez y flexibilidad en el analisis de imagenes médicas renales.



CAPITULO 3
METODOLOGIA

Este capitulo describe detalladamente el enfoque metodoldgico adoptado para el desarrollo del
sistema hibrido propuesto, orientado a la clasificacion automatica de imagenes de rifiones. Se
presenta en primer lugar la base de datos utilizada, incluyendo su estructura, caracteristicas y
proceso de pre procesamiento aplicado para garantizar la calidad de los datos. Posteriormente, se
expone el modelo propuesto, el cual integra técnicas de redes neuronales convolucionales (CNNSs)
para la extraccion de caracteristicas con un sistema de ldgica difusa tipo Mamdani para la
clasificacion. La metodologia se estructura en etapas claramente definidas que abarcan desde la
adquisicion y preparacion de datos, hasta la interpretacion de resultados, lo cual permite una
evaluacion mas precisa y robusta del rendimiento del sistema en tareas de diagnostico médico

automatizado.

3.1 Base de datos

La base de datos que se utilizd para este trabajo de investigacion consta de un total de 11,756
iméagenes de rifiones, cuidadosamente seleccionadas y etiquetadas en cuatro categorias principales:
quistes, calculos, tumores y normales. Estas categorias representan diferentes condiciones clinicas
que afectan al rifidn, proporcionando una variedad de casos relevantes para el entrenamiento y la

validacién del modelo [41].

Cada una de las iméagenes tiene un tamafo estdndar de 224 x 224 pixeles, lo que garantiza una
resolucion uniforme y facilita su procesamiento por los modelos de aprendizaje profundo. Para
asegurar una representacion equilibrada en cada categoria, la base de datos esta distribuida

equitativamente, con un total de 2,939 iméagenes por categoria [41].



Quistes Normales

Calculos

Figura 3.1. Ejemplo de base de datos.

Como se muestra en la Figura 3.1 la coleccion de imagenes fue dividida en subconjuntos para fines
de entrenamiento y validacion del modelo. En el conjunto de entrenamiento, se utilizaron 400
imagenes por categoria, mientras que para la validacion se asignaron 300 imagenes por categoria,

asegurando una evaluacion consistente del rendimiento del modelo.

Ademas, las iméagenes de esta base de datos provienen de fuentes confiables y han sido sometidas
a un proceso de pre procesamiento que incluye ajustes de contraste, normalizacion y re escalado,
lo que mejora la calidad de los datos y optimiza su utilidad en el modelo de clasificacion. Esta base
de datos constituye un recurso fundamental para el desarrollo y evaluacién de sistemas de

diagndstico automatico de enfermedades renales.
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Tabla 3.1. Distribucion de imagenes por clase en la base de datos

Clase Imagenes de Iméagenes de Validacion
Entrenamiento
Normal 400 300
Quiste 400 300
Piedra 400 300
Tumor 400 300

La Tabla 3.1 muestra la distribucion de imagenes utilizadas en el conjunto de datos para el proceso
de entrenamiento y validacion del modelo propuesto. La base de datos esta organizada en cuatro
clases principales correspondientes a diferentes condiciones renales: Normal, Quiste, Piedra y
Tumor. Para cada clase se seleccionaron un total de 700 imagenes, las cuales se dividieron en dos

subconjuntos: 400 iméagenes para el entrenamiento del modelo y 300 iméagenes para la validacion.

Esta distribucion equitativa entre clases asegura un balance en el conjunto de datos, lo cual es
crucial para evitar sesgos durante el aprendizaje del modelo y garantizar una evaluacion justa de
su desempefio. El conjunto de entrenamiento se emplea para ajustar los parametros de la red
neuronal, mientras que el conjunto de validacion se utiliza para supervisar el rendimiento del

modelo con datos no vistos y asi prevenir el sobreajuste.

Este enfoque balanceado contribuye a mejorar la generalizacion del sistema de clasificacion y
permite que el modelo aprenda de manera representativa las caracteristicas de cada clase

patologica.
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3.2 Modelo Propuesto

El modelo propuesto esta disefiado para la clasificacion de imagenes de rifiones en diferentes

categorias utilizando una combinacion de técnicas avanzadas de redes neuronales convolucionales

(CNNs) y logica difusa. El proceso completo se divide en tres etapas principales como se muestra

en la Tabla 3.2.
Tabla 3.2. Etapas del Modelo Hibrido CNN + Légica Difusa
Etapa Proceso Realizado Tecnologia Usada Resultado Esperado
Adquisicion y Recoleccion, MATLAB, funciones | Imagenes listas para

Preprocesamiento

normalizacion y
escalado de iméagenes.

de imagen

analisis automatico.

Extraccion de
caracteristicas

Deteccion de patrones
y estructuras internas.

Red Neuronal CNN

Vectores con
caracteristicas
relevantes.

Clasificacion difusa

Asignacion de clases
segun reglas y
pertenencia.

Sistema Mamdani
(FIS)

Clasificacion més
interpretable y robusta.
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Modelo Propuesto

Extraccion de caracteristicas Clasificacion de
con redes neuronales caracteristicas con logica
convolucionales difusa

Adquisicién y pre
procesamiento de datos

Recopilacion del conjunto de

datos de iméagenes de rifiones.

Entrenamiento de la CNN

para extraer caracteristicas

Definicion de conjuntos
difusos para las

relevantes en las imagenes.

caracteristicas extraidas por
la CNN.

Division del conjunto de
datos en conjuntos de

entrenamiento,validacion y
prueba.

Ajuste de laCNN en el

conjunto de datos de las
imagenes.

Construccion de reglas de
inferencia difusa basadas en

los conjuntos difusos y la
logica de clasificacion de
iméagenes.

Preprocesamiento de
imagenes para normalizacion,

redimensionamiento y
eliminacion de ruido.

Figura 3.2.

Implementacion del sistema
difuso para asignar
etiquetasde clasificacion a las

imagenes de rifiones basadas
en las caracteristicas difusas
extraidas.

Diagrama General del sistema propuesto.

En la Figura 3.2 podemos observar como el modelo se estructura en tres etapas principales:

adquisicion y preprocesamiento de datos, extraccion de caracteristicas mediante redes neuronales

convolucionales, y clasificacién con logica difusa. Este enfoque hibrido permite mejorar la

precision y robustez del sistema, combinando la capacidad de aprendizaje automatico de las CNNs

con el razonamiento aproximado de la légica difusa para una clasificacion mas interpretable.
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Evaluacion y Validacion

Extraccion de caracteristicas con

Evaluacion del sistema hibrido redes neuronales convolucionales

Evaluacion del rendimiento del
sistema hibrido utilizando
meétricas de evaluacion de

clasificacion.

Anélisis de la interpretabilidad de
los resultados obtenidos por el
sistema hibrido.

Implementacion del sistema
hibrido en un entorno de
desarrollo o en una plataforma
accesible para su uso clinico.

Validacion del sistema hibrido
utilizando conjuntos de datos
adicionales y colaboracion con
expertos médicos para evaluar la
utilidad clinica del sistema.

Figura 3.3. Proceso de Evaluacion e Implementacion del Sistema Hibrido

La Figura 3.3 representa el flujo general de evaluacién y validacion del sistema hibrido propuesto,
dividido en dos etapas principales: la evaluacion del rendimiento mediante métricas de
clasificacion y andlisis de interpretabilidad, y la implementacion en un entorno de desarrollo,
seguida de una validacion clinica mediante datos adicionales y colaboracion con expertos médicos.

Este proceso asegura tanto la efectividad técnica como la utilidad clinica del sistema desarrollado.

14



‘ Entrada ’

$
3x3
[ Conv ] ______ 16 filtros
$
_______ 3x3
BatchNorm ‘ 16 filtros
‘ \
3x3
RELU  |=—————1 64 filtros
$
Totlconectada [— — — — — — 3x3
) 64 filtros
r ‘ \
Clasificacion

Figura 3.4. Arquitectura de la Red Neuronal CNN Propuesta.

La Figura 3.4 representa la arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) propuesta para la
clasificacion automatica de imagenes de rifiones. Esta arquitectura ha sido disefiada para procesar
imagenes de entrada de tamafio 224 x 224 x 3 pixeles, correspondientes a iméagenes en color RGB.
El modelo esta conformado por una serie de capas secuenciales que permiten la extraccion de
caracteristicas discriminantes y su posterior clasificacién en una de las cuatro categorias clinicas:

normal, quiste, calculo o tumor.

El flujo de procesamiento comienza con una capa convolucional (Conv) que emplea filtros de
tamafio 3 x 3y 16 canales, lo cual permite detectar patrones locales basicos en las imagenes, como
bordes y texturas. A continuacion, se aplica una normalizacién por lotes (BatchNorm), que
estabiliza y acelera el entrenamiento al reducir el sesgo covariante interno. Seguidamente, una
funcidn de activacién ReLU (Rectified Linear Unit) introduce no linealidades al modelo, lo que le

permite aprender representaciones mas complejas.

Posteriormente, se incorpora una segunda capa convolucional con 64 filtros de tamafio 3 x 3,
seguida nuevamente por una operacion de normalizacion y una segunda activacion ReLU. Esta
configuracién permite una deteccion mas profunda de caracteristicas jerarquicas, ya que las capas
iniciales aprenden patrones simples y las siguientes capas combinan estos patrones para reconocer

estructuras mas complejas.
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Finalmente, las caracteristicas extraidas se envian a una capa totalmente conectada (Fully
Connected o “TotlConectada™), seguida por otra capa totalmente conectada de salida
(“Tconectada”), donde cada neurona representa una de las clases posibles. Esta capa final utiliza
una funcion de activacion Softmax, que transforma los valores de salida en probabilidades,
permitiendo realizar la clasificacion de las imagenes en funcion de la categoria con mayor

probabilidad asignada.

Esta arquitectura aprovecha la capacidad de las CNNs para detectar patrones espaciales relevantes
en las imagenes, y sienta las bases para la posterior etapa de clasificacion difusa, que agrega

interpretabilidad y robustez al sistema propuesto.

Tabla 3.3. Parametros de la arquitectura CNN propuesta

Componente Pardmetros

Capa de Entrada Tamarfio de imagen: 224x224 pixeles
12 Capa Convolucional 16 filtros, padding 'same’

22 Capa Convolucional 32 filtros, padding 'same’

3% Capa Convolucional 64 filtros, padding 'same'

Capa Fully Connected 4 neuronas (una por clase)

Funcion de Activacion RelLU

Capa de Salida Softmax

La Tabla 3.3 resume los componentes principales de la red neuronal convolucional (CNN)
disefiada para la extraccion de caracteristicas en imagenes de rifiones. La arquitectura inicia con
una capa de entrada de tamafio 224x224 pixeles, seguida por tres capas convolucionales con un
numero creciente de filtros (16, 32 y 64) para capturar patrones de complejidad creciente. Se utiliza
la funcion de activacion ReLU en las capas ocultas y una capa completamente conectada con 4
neuronas, correspondientes a las clases: normal, quiste, piedra y tumor. Finalmente, la salida se

procesa mediante una funcion Softmax para realizar la clasificacion multiclase
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1. Adquisicion y Pre procesamiento de Datos

En esta primera etapa, se recopilan imagenes de rifiones y se preparan para el analisis. El conjunto
de datos se divide en subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Las imagenes se
someten a procesos de pre procesamiento, como normalizacion, redimensionamiento y
eliminacion de ruido, con el objetivo de mejorar su calidad y facilitar su uso en las etapas

posteriores.
2. Extraccion de Caracteristicas con Redes Neuronales Convolucionales

En esta fase, se entrena una red neuronal convolucional (CNN) para extraer caracteristicas
relevantes de las imagenes de rifiones. EI modelo CNN es ajustado utilizando el conjunto de datos
previamente pre procesado, permitiendo identificar patrones y detalles significativos en las

iméagenes.
3. Clasificacién de Caracteristicas con Ldgica Difusa

Finalmente, las caracteristicas extraidas por la CNN se utilizan como entrada para un sistema de
I6gica difusa. En esta etapa, se definen conjuntos difusos y se construyen reglas de inferencia
difusa. El sistema difuso asigna etiquetas de clasificacion a las imagenes basandose en las
caracteristicas analizadas, permitiendo una clasificacion robusta y precisa de las imagenes de

rifilones.

Este modelo propuesto integra las ventajas de las redes neuronales convolucionales, que son
eficientes en la extraccién de caracteristicas complejas, con la légica difusa, que maneja la
incertidumbre y la ambigiiedad en la clasificacién. Esto lo convierte en un enfoque innovador y

efectivo para el analisis automético de imagenes médicas.
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A continuacion de muestra un diagrama de flujo de como es el proceso para la clasificacion

correctas de las imagenes con su respectiva clasificacion.

Recopilacion de
imagenes

A 4

Pre procesamiento
(normalizacion,aumento de
datos)

A 4

Extraccion de
caracteristicas
(CNN)

9
Clasificacion
(Logica Difusa)
4
Salida
(Etiquetas: Quiste, Piedra,

Tumor, Normal)

Figura 3.5. Diagrama de Flujo del sistema
En la Figura 3.5 podemos observar lo siguiente:
= Recopilacion de Imagenes: Se obtienen las iméagenes etiquetadas de rifiones.

= Pre procesamiento: Las iméagenes se normalizan y se aplican técnicas de aumento de datos

para mejorar la robustez del modelo.

= Extraccion de Caracteristicas: Se utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para

extraer caracteristicas relevantes de las imagenes.

= Clasificacion: Se aplica un sistema de logica difusa para clasificar las imagenes en las

diferentes categorias.

= Salida: Se generan etiquetas que indican la clase de cada imagen (Quistes, calculos,

tumores o0 normales).
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CAPITULO4
EXPERIMENTACION

La etapa de experimentacion representa un componente fundamental en la validacion cientifica
del modelo propuesto, ya que permite evaluar su desempefio bajo condiciones controladas y
reproducibles. En este capitulo se detallan los procedimientos metodoldgicos implementados para
llevar a cabo las pruebas experimentales, asi como la configuracion de los parametros utilizados
durante el entrenamiento, validacion y prueba del sistema hibrido basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) y ldgica difusa. El propdsito de esta seccion es proporcionar evidencia
empirica que respalde la eficacia del modelo en la tarea de clasificacion de imagenes renales,
considerando tanto métricas cuantitativas como criterios de interpretabilidad. Asimismo, se busca
demostrar la capacidad del sistema para generalizar a nuevos datos y su potencial aplicabilidad en

contextos clinicos reales.

4.1 Experimentacion del modelo Propuesto.

4.1.2 Capa de entrada.
La capa de entrada recibe como datos imagenes de rifiones con dimensiones de 224x224 pixeles.

Estas imagenes corresponden a las cuatro clases objetivo: Normal, Quiste, Piedra y Tumor.

4.1.3 Capas Convolucionales
Las capas convolucionales son responsables de extraer caracteristicas locales de las imagenes

mediante la aplicacion de filtros. Estas caracteristicas incluyen patrones relevantes como bordes,

texturas y esquinas. La arquitectura propuesta cuenta con tres capas convolucionales:

= Primera capa: 16 filtros.
= Segunda capa: 32 filtros.

= Tercera capa: 64 filtros.

Cada filtro genera un mapa de caracteristicas, mostrando la respuesta del filtro en diferentes
regiones de la imagen. ElI nimero de filtros en cada capa determina la cantidad de patrones o

caracteristicas que la red puede aprender y representar.
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4.1.4 Capas de Normalizacion por Lotes
Para mejorar la estabilidad y acelerar el entrenamiento, después de cada capa convolucional se

incluye una capa de normalizacion por lotes. Esta técnica normaliza las salidas de las capas
convolucionales, asegurando que tengan una distribucion uniforme. Esto facilita el aprendizaje al

evitar desbalances en la escala de los valores durante la propagacion.

4.1.5 Capas de Activacion (ReLU)
A continuacion de cada capa convolucional y de normalizacion se aplica la funcidn de activacion

ReLU (Rectified Linear Unit). La funcion ReLU convierte los valores negativos en cero y permite
a la red aprender relaciones no lineales en los datos. Esto resulta crucial para modelar patrones

mas complejos y mejorar el rendimiento de la red.

4.1.6 Capas de Pooling
Se integran capas de pooling para reducir la dimensional dad de los mapas de caracteristicas.

Especificamente, se utiliza el método de Max Pooling, que selecciona el valor maximo dentro de

pequefias regiones del mapa. Esta técnica tiene las siguientes ventajas:

= Disminuye la resolucién de los mapas de caracteristicas, reduciendo el numero de
parametros del modelo.
= |Incrementa la eficiencia computacional del modelo.

= Hace que la red sea mas robusta a pequefias variaciones o distorsiones en las imagenes.

4.1.7 Capa Totalmente Conectada
La capa completamente conectada final tiene 4 neuronas, donde cada neurona representa una de

las clases de salida: Normal, Quiste, Piedra y Tumor. Esta capa recibe como entrada las

caracteristicas aprendidas por las capas convolucionales y las mapea a las posibles categorias.

4.1.8 Capa Softmax
La salida de la capa completamente conectada pasa a través de una capa Softmax. Esta capa

convierte las salidas en probabilidades, donde cada valor representa la probabilidad de que la

imagen pertenezca a una clase especifica.

4.1.9 Capa de Clasificacion
Finalmente, la capa de clasificacion asigna la imagen a la clase con la probabilidad mas alta

obtenida por la capa Softmax.
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Tabla 4.1. Componentes Técnicos de la CNN

Componente de la CNN

Funcién Técnica

Impacto en el Modelo

Capa Convolucional

Extrae caracteristicas locales
con filtros.

Detecta bordes, formas y
texturas.

Capa de normalizacion
por lote

Normaliza la salida de capas
anteriores.

Acelera y estabiliza el
entrenamiento.

Capa de Activacion
RelLU

Aplica no linealidad al modelo.

Mejora la capacidad de
aprendizaje.

Capa de Pooling

Reduce dimensional dad.

Hace el modelo mas eficiente
y generalizable.

Capa totalmente
conectada

Mapea caracteristicas a clases.

Realiza la decision inicial de
clasificacion.

Softmax + Clasificacion

Calcula probabilidades por
clase y asigna etiqueta.

Determina la clase con mayor
probabilidad.

La Tabla 4.1 detalla los principales componentes de la red neuronal convolucional (CNN) y su

funcion dentro del modelo propuesto. Cada capa cumple un rol especifico en el procesamiento y

analisis de las imagenes: desde la extraccion de caracteristicas mediante capas convolucionales y

la normalizacion de datos para optimizar el entrenamiento, hasta la toma de decisiones a traves de

capas totalmente conectadas y la asignacion final de clases mediante la funcion Softmax. En

conjunto, estos elementos permiten una clasificacion robusta y precisa de las imagenes renales.
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4.1.10 Entrenamiento del Modelo
El modelo fue entrenado utilizando un conjunto de datos de iméagenes etiquetadas. El proceso de

entrenamiento incluye los siguientes pasos:

Funcién de pérdida: Se utiliz6 una funcion de pérdida que mide la diferencia entre las
predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas.

Optimizacion: Para minimizar la funcion de pérdida, se aplicé el algoritmo de
optimizacion SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum). Este método, que es
una variacioén del gradiente descendente estocastico, permite una convergencia mas rapida
y estable al incluir el momento acumulado en la direccién de ajuste de los pesos.

Ajuste de pesos: Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de los filtros y las

conexiones para mejorar la precision de sus predicciones.

4.1.11 Integracion del Sistema de Ldgica Difusa
Una vez que la red neuronal convolucional ha extraido las caracteristicas y generado

probabilidades de clasificacion, se implementa un sistema de l6gica difusa para mejorar la toma

de decisiones en la clasificacion final.

Definicion de conjuntos difusos: Se definen conjuntos difusos para cada clase (Normal,
Quiste, Piedra y Tumor) a partir de las probabilidades de salida generadas por la red
neuronal.

Reglas de inferencia difusa: Se construyen reglas de inferencia basadas en la I6gica difusa

para combinar las salidas de la CNN y determinar la clasificacion final.

Sistema de salida: El sistema de l0gica difusa produce una salida que asigna a la imagen
una clase final, mejorando la robustez del modelo frente a la incertidumbre presente en las

predicciones.

22



En esta parte de la experimentacion el proceso experimental propuesto combina la capacidad de
extraccion de caracteristicas de una red neuronal convolucional con la interpretabilidad y robustez
de un sistema de ldgica difusa. La CNN se encarga de aprender patrones visuales relevantes,
mientras que la logica difusa refina y asigna las categorias finales, obteniendo asi un modelo

eficiente y preciso para la clasificacion de imagenes de rifiones.

4.2 Implementacion del sistema MAMDANI para clasificacion difusa.

El sistema Mamdani es una de las técnicas de inferencia difusa més utilizadas debido a su
capacidad para manejar incertidumbre en los datos y proporcionar interpretabilidad en los
resultados [7], [36]. En el presente trabajo, se implementd un sistema de légica difusa Mamdani

para realizar la clasificacion de imégenes de rifiones en las siguientes categorias:

= Normal
= Quiste
= Piedra
=  Tumor

El sistema incluye los siguientes pasos: fuzzificacion, evaluacion de reglas difusas, agregacion de
salidas, y defuzzificacion.

4.2.1 Fuzzificacion

En la fase de fuzzificacion, las probabilidades de prediccién generadas por la red neuronal para
cada clase son transformadas en valores difusos. Estas probabilidades corresponden a las

siguientes variables de entrada:

= ProbNormal: Probabilidad de que la imagen sea "Normal*.
= ProbCist: Probabilidad de que la imagen contenga un "Quiste".
= ProbStone: Probabilidad de que la imagen contenga una "Piedra”.

= ProbTumor: Probabilidad de que la imagen contenga un "Tumor".

Cada probabilidad esta normalizada entre 0 y 1 y se asigna a conjuntos difusos definidos con las

etiquetas: Baja, Media y Alta.
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4.2.2 Funciones de membresia
Se utilizaron funciones de membresia del tipo triangular (trimf) para definir los grados de

pertenencia de las probabilidades a los conjuntos difusos. Una funcién triangular asigna grados

de pertenencia parciales a un valor numérico, permitiendo que una probabilidad pertenezca a mas

de un conjunto simultdneamente. Por ejemplo, una probabilidad de 0.4 puede tener grados de

pertenencia en los conjuntos Baja y Media, lo que proporciona flexibilidad para manejar la

incertidumbre en los datos de entrada.

4.2.3 Evaluacién de Reglas Difusas

En esta fase, se aplican las reglas difusas previamente definidas en formato Si-Entonces. Estas

reglas describen las relaciones entre las entradas difusas (ProbNormal, ProbCist, ProbStone y

ProbTumor) y la salida difusa (clase final predicha).

Tabla 4.2. Conjunto de reglas difusas

Reglas Difusas

Si ProbNormal es Alta, entonces la clase es Normal.

Si ProbCist es Alta y ProbTumor es Baja, entonces la clase es Quiste.

Si ProbStone es Media o ProbTumor es Media, entonces la clase es Piedra.

Si ProbTumor es Alta, entonces la clase es Tumor.

Si ProbNormal es Media y las demas son Bajas, entonces la clase es Normal.

Si ProbCist es Media y ProbStone es Baja, entonces la clase es Quiste.

Si ProbStone es Alta y ProbTumor es Baja, entonces la clase es Piedra.

Si ProbTumor es Alta y ProbCist es Media, entonces la clase es Tumor.

©| O N| o O i W N | FH

Si ProbNormal es Baja y ProbStone es Alta, entonces la clase es Piedra.

[EEY
o

Si ProbCist es Alta y ProbNormal es Baja, entonces la clase es Quiste.

-
-

Si ProbTumor es Media y las demas son Bajas, entonces la clase es Tumor.

=
N

Si ProbStone es Media y ProbCist es Baja, entonces la clase es Piedra.

[EY
w

Si ProbNormal es Media y ProbTumor es Baja, entonces la clase es Normal.

[EEN
s

Si ProbCist es Baja y ProbTumor es Alta, entonces la clase es Tumor.

=
(€]

Si ProbStone es Alta y ProbNormal es Baja, entonces la clase es Piedra.

[N
[ep}

Si ProbCist es Alta y ProbStone es Media, entonces la clase es Quiste.
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En la Tabla 4.2 podemos observar las reglas que nos permiten combinar la salida de la red neuronal
con la logica difusa, proporcionando una toma de decisiones mas robusta frente a posibles

incertidumbres en las imagenes.

4.2.4 Agregacion de Salidas
Una vez evaluadas las 16 reglas difusas, se procede a combinar sus salidas para obtener un unico

conjunto difuso que represente la decision final del sistema. En el modelo Mamdani, la agregacion
de las salidas se lleva a cabo mediante la operacién méaximo (OR), la cual selecciona el mayor
grado de pertenencia entre las conclusiones de todas las reglas activadas.
El resultado de esta agregacion es un conjunto difuso compuesto por las cuatro posibles salidas
linguisticas: Normal, Quiste, Piedra y Tumor, cada una con su correspondiente grado de
pertenencia. Este conjunto serd posteriormente utilizado en el proceso de defuzzificacion para
obtener una unica clase final predicha. Esta operacion selecciona el grado mas alto de pertenencia
entre las salidas de todas las reglas aplicadas, resultando en un Unico conjunto difuso que
representa la clase final predicha.

4.2.5 Defuzzificacion

La defuzzificacion es el proceso mediante el cual el conjunto difuso de salida se convierte en un
valor numérico concreto, correspondiente a la clase predicha final. En el presente sistema, se
utilizé el método del centroide o centro de gravedad, que es uno de los métodos mas comunes en
sistemas Mamdani.

4.2.6 Método evalfis

En la implementacion practica, se utilizo el método evalfis para realizar la defuzzificacion. Este
método toma el conjunto difuso de salida y lo convierte en un valor numérico Unico, que

corresponde a la clase de salida final.

Por ejemplo, si el conjunto difuso resultante tiene una mayor pertenencia en la categoria "Tumor",

el sistema evalfis predice que la imagen corresponde a la clase Tumor.
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4.3 Funciones de Membresia

En los sistemas de l6gica difusa, las funciones de membresia constituyen un componente esencial
para representar el grado con el que una variable pertenece a un conjunto difuso. A diferencia de
la I6gica clésica, donde la pertenencia es binaria (0 0 1), la légica difusa permite asignar valores
continuos entre 0 y 1, ofreciendo asi una representaciéon mas flexible, continua y cercana al

razonamiento humano [6], [11].

En este trabajo, las funciones de membresia se aplican directamente sobre las probabilidades de
salida generadas por la red neuronal convolucional (CNN), correspondientes a las clases Normal,
Quiste, Piedra y Tumor. Estas probabilidades, al ser transformadas en valores difusos, facilitan el
manejo de la ambigiiedad y la incertidumbre inherentes al proceso de clasificacion automatica, lo
cual resulta particularmente util en el contexto del diagndstico médico asistido [7], [36].

Para este propdsito, se utilizaron funciones de membresia del tipo triangular (trimf), ampliamente
adoptadas en sistemas de inferencia difusa tipo Mamdani por su bajo costo computacional y
facilidad de implementacion. Este tipo de funcion se define mediante tres parametros (minimo,
medio y maximo), y permite modelar etiquetas linguisticas tales como Baja, Media y Alta [11].
Gracias a esta estructura, una misma entrada puede tener diferentes grados de pertenencia a varios

conjuntos, lo cual enriquece la inferencia difusa.
A continuacidn, se resumen los elementos clave del sistema:

Tabla 4.3. Elementos del sistema difuso empleado

Elemento Descripcion

Representan el grado de pertenencia de una probabilidad a un

Funciones de membresia | conjunto difuso.

Tipo de Funcion Triangular (trimf)

Conjuntos difusos definidos | Baja, Media, Alta

Definidas bajo el esquema Si-Entonces; se usaron 16 reglas para

Reglas difusas relacionar las entradas con la salida difusa.

Salida del sistema Una clase final predicha: Normal, Quiste, Piedra o Tumor.

Centroide (utilizando la funcion evalfis para obtener un valor

Método de defuzzificacion | crisp).
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Tabla 4.4. Funciones de Membresia Aplicadas

Etiqueta Dominio Forma Descripcion
Baja 0-05 Triangular Alto grado en 0,
decreceaOen 0.5
Media 0.3-0.7 Triangular Maéaximo en 0.5,
decrece en ambos
extremos
Alta 05-1 Triangular Creciente desde

0.5, maximo en
0.7+

La Tabla 4.4 describe las funciones de membresia utilizadas en el sistema de l6gica difusa para

representar los diferentes niveles de pertenencia de las probabilidades generadas por la CNN. Se

emplearon funciones triangulares por su simplicidad y eficiencia computacional. Las etiquetas

difusas utilizadas son Baja, Media y Alta, cada una definida en un dominio especifico. La funcion

Baja abarca el rango de 0 a 0.5, con mayor pertenencia en valores cercanos a 0; la funcion Media

estd centrada en 0.5, representando valores intermedios; mientras que la funcion Alta comienza a

partir de 0.5 y alcanza su maxima pertenencia hacia valores superiores a 0.7. Estas funciones

permiten interpretar de forma gradual las salidas probabilisticas del modelo y facilitan la toma de

decisiones dentro del sistema difuso.
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4.4 Funciones de Membresia y su Aplicacion en la Clasificacion Difusa

En el marco de los sistemas difusos, las funciones de membresia representan el nacleo del proceso
de inferencia, ya que permiten modelar la incertidumbre asociada a las variables de entrada. Estas
funciones definen como cada valor numérico se traduce en un grado de pertenencia a un conjunto
linguiistico como Bajo, Medio o Alto, lo cual resulta esencial para representar conocimientos
imprecisos 0 ambiguos, tal como ocurre frecuentemente en el analisis de imagenes medicas [6],
[11].

En este trabajo, las funciones de membresia se aplican a las probabilidades de salida generadas por
lared neuronal convolucional (CNN) para cada clase diagnostica: Normal, Quiste, Piedra'y Tumor.
Estas probabilidades, en su forma numeérica, son transformadas en valores difusos a través de
funciones de tipo triangular (trimf), con el objetivo de permitir una clasificacion mas interpretativa
y flexible. Cada una de estas funciones esta disefiada para abarcar un intervalo especifico del
dominio [0, 1], de modo que una probabilidad pueda pertenecer, con distintos grados, a mas de un

conjunto difuso de manera simultanea.

Asi, mediante la evaluacidon de estas funciones, se establece el nivel de certeza con el que se puede
predecir una clase, lo que permite activar diferentes reglas difusas para obtener una decision
robusta. Este enfoque no solo mejora la interpretacion del sistema por parte de expertos clinicos,
sino que también refuerza su capacidad para manejar casos limite o ambiguos, donde los modelos

puramente deterministas podrian fallar.
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La siguiente ecuacion representa una funcion de pertenencia triangular decreciente utilizada para

representar probabilidades bajas en sistemas de I6gica difusa:

1, si0 <x <0.3
) 05—x
puBaja (x) = 0—2, si03 <x <0.5 (4.1)
0,
six > 0.5

Descripcion:

Dominio: x es el valor de probabilidad que puede estar entre 0 y 1. Esto representa la probabilidad

de una clase (como "Normal”, "Quiste", “Piedra", “Tumor").
Secciones:

= Primer caso: Si x estd entre 0 y 0.3, el valor de pertenencia es 1. Esto significa que
si la probabilidad es entre 0 y 0.3, se considera completamente baja (es decir,

pertenece 100% al conjunto de probabilidades bajas).
= Segundo caso: Entre 0.3 y 0.5, la funcién de pertenencia decrece linealmente. Esta

~ (0.5—-x)
parte de la ecuacion; ————

Indica que a medida que x se acerca a 0.5, el valor de pertenencia disminuye hacia 0. Esto significa

que si la probabilidad es mayor a 0.3 pero menor a 0.5, se considera cada vez menos "Baja".

= Tercer caso: Si x es mayor que 0.5, la pertenencia es 0, lo que significa que una
probabilidad mayor a 0.5 ya no es considerada baja.
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La funcidn para las probabilidades medias tiene esta forma:

(0, six <03 [x=07
x—0.3
uMedia (x) = 02 ’ si03 <x <05 (4.2)
L0.7 —x '
0.2 ) si0.5 <x <0.5

Descripcion:
Dominio: x es huevamente la probabilidad (entre O y 1).
Secciones:

= Primer caso: Si x es menor o igual a 0.3, o mayor o igual a 0.7, la pertenencia es 0. Esto

significa que fuera de este rango (0.3 a 0.7), la probabilidad no se considera "Media".

®  Segundo caso: Si x esté entre 0.3 y 0.5, la pertenencia aumenta linealmente desde 0 a 1.
x—0.3

La ecuacion:
Representa como la pertenencia a la categoria "Media" crece linealmente a medida que la
probabilidad sube de 0.3 a 0.5. En x=0.5, la pertenencia es maxima.

= Tercer caso: Entre 0.5 y 0.7, la pertenencia comienza a disminuir linealmente. La
0.7—x

ecuacion:

Indica que a medida que x se aproxima a 0.7, el valor de pertenencia desciende hacia 0.
Esto significa que una probabilidad entre 0.5 y 0.7 se considera "Medio", pero menos a

medida que x se acercaa 0.7.
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La funcidn para las probabilidades altas es:
0 six <x0.5

ﬂ, 5i05 <x <07 (4.3)
0.2

1,

uAlta (x) =

six >0.7

Descripcion:
Dominio: x es la probabilidad (entre 0 y 1).
Secciones:

= Primer caso: Si x es menor o igual a 0.5, la pertenencia es 0. Esto significa que las

probabilidades inferiores a 0.5 no se consideran "Altas".

= Segundo caso: Entre 0.5y 0.7, la pertenencia aumenta linealmente desde O hasta
x—0.5

1. La ecuacion:

Indica que a medida que x se acerca a 0.7, la probabilidad se considera mas alta. En x=0.7, la

pertenencia llega a 1.

= Tercer caso: Si x es mayor que 0.7, la pertenencia es 1, lo que significa que
cualquier probabilidad mayor a 0.7 se considera completamente alta.
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En resumen podriamos indicar que:

= La funcién baja comienza en 1 (maxima pertenencia) cuando la probabilidad es 0 y cae a
0en0.5.

= La funcion media tiene un pico en 0.5, y su pertenencia es maxima en ese punto.
= La funcion alta comienza a subir en 0.5 y alcanza su maximo valor (1) a partir de 0.7.
Relacion entre las tres funciones:

= Las tres funciones de membresia estdn disefiadas de manera que cualquier valor de
probabilidad entre 0 y 1 pueda tener un cierto grado de pertenencia en una o mas categorias
(Baja, Media, o Alta).

= Al definir estas funciones, cualquier probabilidad (digamos, la probabilidad de que una
imagen tenga un Tumor) se evalUa para ver a qué grado pertenece a cada conjunto difuso
(Bajo, Medio, o Alto). Dependiendo del grado de pertenencia a cada conjunto, las reglas

difusas se activaran para hacer la clasificacion final.

4.5 Funciones de membresia de entrada.
Las funciones de membresia de entrada asignan un grado de pertenencia a las probabilidades de
salida obtenidas por la CNN, clasificandolas en los conjuntos difusos “Bajo”, “Medio” y “Alto”.
Estas funciones permiten representar de forma gradual la incertidumbre asociada a cada clase.
Como se muestra en la Figura 4.1, cada valor de probabilidad puede tener diferentes niveles de

pertenencia segin su magnitud, lo que posibilita una clasificacion mas flexible y realista.
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Funciones de Membresia de Entrada (Probabilidades CNN)
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Figura4.1. Funciones de membresia de entrada aplicadas a las probabilidades de la CNN

En la Figura 4.1 se ilustran las funciones de membresia utilizadas para transformar las
probabilidades obtenidas de la red neuronal en variables lingtisticas difusas. Estas funciones
permiten asignar un grado de pertenencia a los valores de entrada dentro de los conjuntos “Bajo”,
“Medio” y “Alto”. Esta representacion difusa es clave para introducir flexibilidad e interpretar con
mayor precision las salidas del modelo CNN, especialmente cuando los valores de probabilidad se
encuentran en zonas de transicidn. Gracias a esta conversion, el sistema puede operar de manera
mas tolerante a la incertidumbre, activando multiples reglas de inferencia cuando un mismo valor

tiene pertenencia en mas de un conjunto.
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4.6 Funciones de membresia de salida.
Las funciones de membresia de salida determinan cémo el sistema clasifica los resultados. Las
clases predichas (Normal, Quiste, Piedra, Tumor) se clasifican en términos de pertenencia difusa:
"Bajo", "Medio", "Alto".
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_8 0.4t
o
(O]

0.2

0.0
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Probabilidad
Figura 4.2 Funciones de membresia de salida para clasificacion

Como se muestra en la Figura 4.2 cada clase tiene tres niveles de pertenencia que definen la certeza

de la prediccién:
» Bajo: Baja certeza en la prediccion de una clase.
» Medio: Certeza intermedia en la prediccion de una clase.

» Alto: Alta certeza en la prediccion de una clase.
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A continuacion se muestra en la Tabla 4.3 el comportamiento de las reglas difusas dependiendo

de cada una de las clases predichas.

Tabla 4.5 Ejemplo de comportamiento de reglas difusas

Probabilidad de la Clase | Bajo | Medio | Alto Clase Predicha
Normal V4 Normal
Quiste X X v Quiste
Piedra X X V4 Piedra
Tumor X X V4 Tumor
Normal V4 V4 X Normal (con menor certeza)
Quiste J V4 X Quiste (con menor certeza)
Piedra J v X Piedra (con menor certeza)
Tumor V4 V4 X Tumor (con menor certeza)
Ninguna Clase X X X Clase con mayor probabilidad

Como se observa en la Tabla 4.5 si las probabilidades de "Normal" y “Quiste” son Altas,

entonces la clase predicha es Normal

Explicacion: Si la red neuronal asigna una alta probabilidad tanto a "Normal™ como a
“Quiste", pero no estd completamente segura, esta regla decide a favor de "Normal". Esto
se basa en la naturaleza del problema o la prevalencia de ciertas condiciones. En este caso,
si no hay otra indicacion clara de una patologia mas grave (como "Piedra™ o "Tumor"),

podemos suponer que el rifidn esta mas cerca de ser normal.
Si las probabilidades de "Normal™ y "Piedra™ son Altas, entonces la clase predicha es Piedra

Explicacion: En esta regla, se asume que "Piedra" es una condicidn mas critica que
"Normal". Cuando hay dudas entre estas dos clases, la decision se inclina hacia "Piedra",
porque es importante detectar cualquier signo de patologia y evitar clasificar

incorrectamente una piedra como un rifién normal.

Combinaciones de alta probabilidad entre dos clases (Quiste, Piedra, Tumor)
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Razonamiento: Estas reglas permiten manejar situaciones donde la red neuronal asigna
alta probabilidad a dos clases a la vez. Dado que no siempre hay una separacion perfecta

entre las clases, estas reglas aseguran que el sistema no quede indeciso. Por ejemplo:

o Si“Quiste" y "Piedra" tienen probabilidades altas, es razonable elegir “Quiste", ya

que podria ser una condicion menos grave.

o Si“Quiste" y "Tumor" tienen probabilidades altas, se elige "Tumor", dado que un

tumor es mas urgente de diagnosticar que un Quiste.
Reglas sobre Bajas Probabilidades

Razonamiento: Estas reglas se disefian para manejar casos donde las probabilidades de las
clases principales (Normal, Quiste, Piedra) son bajas, y por lo tanto, se elige la clase mas
critica (como "Tumor"). Estas reglas también acttan en situaciones donde la red no esta
clara sobre una clasificacion, pero se necesita una decision, prefiriendo siempre la

deteccidn de posibles patologias.

Iméagenes de rifiones
9

Extraccion de
caracteristicas con CNN

9
Salida de probabilidades

4

Sistema Mamdani de
I6gica difusa

. 4

Clasificacion final

A 4

Evaluacion de reglas
difusas

Figura 4.3. Diagrama explicativo del sistema hibrido CNN + l6gica difusa.
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La Figura 4.3 ilustra de manera esquematica el funcionamiento del sistema hibrido propuesto, el
cual combina las capacidades de una Red Neuronal Convolucional (CNN) con un sistema de ldgica
difusa tipo Mamdani, con el fin de realizar una clasificacion precisa e interpretable de imégenes

de riflones.

El proceso inicia con la entrada de una imagen de rifién, la cual es procesada por una CNN
encargada de realizar la extraccion automatica de caracteristicas. Esta red convolucional aprovecha
técnicas de aprendizaje profundo, lo que le permite identificar patrones complejos en las imagenes

con alta precision, robustez y un desempefio sélido ante variaciones en los datos de entrada.

Una vez extraidas las caracteristicas relevantes, la CNN genera una salida en forma de
probabilidades asociadas a cada una de las posibles clases (quiste, calculo, tumor o normal). Estas
salidas probabilisticas no se utilizan directamente para clasificar, sino que se transforman en
entradas para un sistema de l6gica difusa tipo Mamdani, lo cual constituye una de las principales
fortalezas del modelo hibrido.

El sistema difuso Mamdani permite incorporar reglas linglisticas y conocimiento experto para
realizar una evaluacion de reglas difusas. Este componente se caracteriza por su interpretabilidad,
su capacidad para manejar incertidumbre inherente a las imagenes médicas, y su robustez ante
ambigledades. En este sentido, a diferencia de una CNN pura que funciona como una "caja negra”,

la l6gica difusa brinda transparencia al proceso decisional.

Finalmente, la informacion evaluada a través de las reglas difusas permite generar una
clasificacion final, en la que cada imagen es asignada a una de las clases diagnosticas. Este
resultado no solo mantiene un alto nivel de precisidn, sino que también es explicable y confiable,

cualidades esenciales en el contexto clinico.

En conjunto, este diagrama evidencia como el sistema hibrido aprovecha lo mejor de dos enfoques:
el poder de representacién de las redes neuronales y la claridad interpretativa de la I6gica difusa,
logrando un sistema inteligente integral y adecuado para aplicaciones de diagnostico médico

automatizado.
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CAPITULO5
RESULTADOS

En este capitulo se muestran los experimentos que se realizaron, incluyendo pruebas estadisticas
para evaluar el rendimiento del modelo utilizando la red neuronal convolucional en conjunto con

I6gica difusa.

5.1 Experimentos realizados.

La evaluacion del modelo se realiz6 utilizando dos métricas principales: la precision en el conjunto
de entrenamiento y la precision en el conjunto de validacion después de integrar el sistema de
I6gica difusa. A continuacién, se detallan los resultados obtenidos, su significado y la

interpretacion correspondiente.

= Resultado: 0.94250 (94.25%)

= Significado:
El modelo alcanz6 una precision del 94.25% en el conjunto de entrenamiento. Esto
significa que aproximadamente el 94.25% de las imagenes utilizadas durante el
entrenamiento fueron clasificadas correctamente en sus respectivas categorias (Normal,
Quiste, Piedra 'y Tumor).

= Interpretacion:
La alta precision en el conjunto de entrenamiento sugiere que el modelo ha logrado
aprender adecuadamente los patrones presentes en los datos. Esto demuestra la eficacia del
modelo en la extraccion de caracteristicas relevantes y su capacidad para distinguir entre

las clases.

Sin embargo, una precision elevada en el entrenamiento puede ser indicativa de sobreajuste, un
fendmeno en el que el modelo memoriza los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones
generalizables. Por ello, es fundamental comparar este resultado con la precision obtenida en el

conjunto de validacion para determinar si el modelo generaliza bien a datos no vistos.
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5.2 Precision en el Conjunto de Validacion con Logica Difusa

Resultado: 0.90083 (90.08%)

Significado:

El modelo logré una precision del 90.08% en el conjunto de validacion al integrar el
sistema de ldgica difusa. Esto indica que alrededor del 90.08% de las imagenes de
validacion fueron clasificadas correctamente en sus respectivas categorias.
Interpretacion:

La precision obtenida en el conjunto de validacion refleja que el modelo generaliza
adecuadamente a nuevos datos, lo cual es fundamental para garantizar su desempefio en

aplicaciones précticas.

La diferencia del 4.17% entre la precision de entrenamiento (94.25%) y la precision de validacion

(90.08%) es relativamente pequefia y se considera aceptable. Esta diferencia sugiere que el modelo

no presenta un sobreajuste significativo, ya que mantiene un rendimiento consistente en datos no

utilizados durante el entrenamiento.

Ademas, la integracidn del sistema de ldgica difusa contribuy6 a mejorar la capacidad del modelo

para manejar la incertidumbre en las predicciones, permitiendo clasificar de manera méas robusta

las imagenes ambiguas.

5.3 Resumen de los Resultados

Los resultados de precision obtenidos demuestran que el modelo propuesto:

Ha aprendido correctamente los patrones presentes en los datos de entrenamiento
(Precision del 94.25%).

Generaliza bien a datos no vistos, como lo refleja la precision del 90.08% en el conjunto
de validacion.

No muestra signos evidentes de sobreajuste, gracias a la diferencia minima entre ambas
precisiones.

La integracion de logica difusa mejord la robustez y precision del modelo en escenarios

con incertidumbre.
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Tabla 5.1. Comparacion entre CNN Puro y CNN + Légica Difusa

Caracteristica Evaluada CNN Puro CNN + Logica Difusa
Interpretabilidad Baja Alta
Precision 91-92% aprox. 94.25% (entrenamiento),

90.08% (validacion)

Tolerancia a incertidumbre Limitada Alta, gracias a reglas difusas
Adaptabilidad a imagenes Baja Mejorada mediante
ambiguas evaluaciones difusas
Aplicabilidad clinica Cuestionada por su Mejorada por salida

naturaleza de caja negra interpretativa

La Tabla 5.1 presenta una comparacion entre dos enfoques utilizados en esta investigacion para la
clasificacion de iméagenes médicas: un modelo de Red Neuronal Convolucional (CNN) puro y un
modelo hibrido que combina CNN con logica difusa. Esta comparacién permite evaluar no solo el
rendimiento cuantitativo, sino también cualidades cualitativas del sistema, fundamentales para su

implementacidn en entornos clinicos reales.

En cuanto a la interpretabilidad, el modelo CNN puro presenta una baja capacidad explicativa, ya
que sus decisiones se basan en representaciones internas dificiles de comprender para el usuario
final. Por el contrario, el modelo hibrido CNN + logica difusa ofrece una alta interpretabilidad,
gracias al uso de reglas difusas explicitas que permiten entender coémo se asignan las clases a partir
de caracteristicas lingliisticas como “Alta”, “Media” o “Baja probabilidad”, facilitando su

adopcion en contextos médicos.

Respecto a la precision, el modelo CNN puro alcanza valores aproximados entre 91% y 92%, lo
cual representa un rendimiento aceptable. Sin embargo, al incorporar logica difusa, se obtiene una
mejora en la precision del entrenamiento (94.25%) y se mantiene un rendimiento competitivo en
la validacion (90.08%), lo que demuestra que el modelo hibrido conserva su capacidad predictiva

sin sacrificar generalizacion.

En términos de tolerancia a la incertidumbre, la CNN pura es limitada, ya que trata las decisiones
como binarias y absolutas. EI modelo hibrido, en cambio, maneja mejor la incertidumbre gracias
al uso de inferencia difusa, permitiendo evaluaciones mas suaves y tolerantes ante datos imprecisos

o limitrofes.
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La adaptabilidad a imagenes ambiguas, como aquellas que presentan caracteristicas superpuestas
entre clases, es otro aspecto en el que el modelo hibrido sobresale. La légica difusa mejora esta
capacidad al realizar clasificaciones mas matizadas, mientras que una CNN pura puede

confundirse mas facilmente al no contar con un mecanismo interno de razonamiento difuso.

Finalmente, la aplicabilidad clinica del modelo CNN puro puede verse limitada por su naturaleza
de “caja negra”, lo cual dificulta su aceptacion por parte de profesionales médicos que requieren
explicaciones claras. En cambio, el sistema CNN + Idgica difusa ofrece salidas mas interpretables,
lo que lo hace méas adecuado para su implementacion en entornos clinicos donde la transparencia

y la confianza en el diagnostico automatizado son esenciales.

100+ Comparacion de Precision: CNN Puro vs CNN + Ldgica Difusa

[ Entrenamiento
B Validacion

80

60

Precision (%)

40

201

CNN Puro CNN + Ldgica Difusa
Modelo

Figura 5.1. Comparacion entre CNN Puro y CNN + Légica Difusa

La Figura 5.1 muestra una comparacion grafica del rendimiento en términos de precision (%) entre
dos enfoques: el modelo CNN puro y el modelo hibrido CNN combinado con légica difusa, tanto
para las fases de entrenamiento como de validacion. El objetivo de esta comparacion es evaluar si
la incorporacién de Idgica difusa mejora significativamente el comportamiento del modelo sin
comprometer su capacidad de generalizacion.
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En el caso del modelo CNN puro, se observa que la precision obtenida durante el entrenamiento
es cercana al 91%, mientras que la precision en la validacion también se mantiene alrededor del
91%, indicando un buen desempefio y generalizacion del modelo. Sin embargo, al tratarse de una
red neuronal estandar, esta no incorpora mecanismos explicitos para manejar la ambigiiedad o

incertidumbre presentes en los datos medicos.

Por otro lado, el modelo CNN + l6gica difusa presenta una ligera mejora en la precision durante
el entrenamiento, alcanzando un 94.25%, lo cual refleja una mayor capacidad para aprender
patrones complejos en los datos. En la fase de validacion, la precision del modelo hibrido es de
90.08%, una cifra comparable al modelo CNN puro, lo que demuestra que la integracién de I6gica

difusa no genera sobreajuste y mantiene una buena capacidad de generalizacion.

Ademas del rendimiento cuantitativo, esta figura refuerza la ventaja cualitativa del modelo hibrido:
aunque las precisiones son similares, la I6gica difusa aporta robustez interpretativa y una mejor
gestion de la incertidumbre, aspectos especialmente relevantes en contextos clinicos donde los

errores pueden tener consecuencias significativas.

En conjunto, esta visualizacion respalda la conclusion de que el modelo hibrido no solo mantiene
una precisiébn competitiva, sino que también aporta mejoras significativas en términos de

interpretabilidad, tolerancia a la ambigliedad y aplicabilidad en entornos reales.
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Tabla 5.2. Resultados de 30 pruebas del modelo hibrido: Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1-

Score
# Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
1 9.11E-01 8.89E-01 8.91E-01 9.03E-01
2 8.98E-01 9.38E-01 8.97E-01 9.20E-01
3 9.14E-01 9.00E-01 8.79E-01 8.87E-01
4 9.31E-01 8.79E-01 8.77E-01 8.94E-01
5 8.96E-01 9.17E-01 9.17E-01 8.93E-01
6 8.96E-01 8.76E-01 9.28E-01 8.71E-01
7 9.32E-01 9.05E-01 8.99E-01 9.07E-01
8 9.16E-01 8.61E-01 9.21E-01 9.06E-01
9 8.91E-01 8.74E-01 9.08E-01 9.01E-01
10 9.12E-01 9.05E-01 8.88E-01 8.96E-01
11 8.92E-01 9.15E-01 9.08E-01 8.72E-01
12 8.91E-01 9.04E-01 9.31E-01 8.92E-01
13 9.06E-01 8.98E-01 9.00E-01 8.94E-01
14 8.63E-01 8.95E-01 9.32E-01 8.85E-01
15 8.66E-01 8.71E-01 8.48E-01 8.97E-01
16 8.90E-01 8.86E-01 9.17E-01 9.09E-01
17 8.81E-01 8.91E-01 9.02E-01 9.38E-01
18 9.07E-01 9.22E-01 8.95E-01 9.04E-01
19 8.83E-01 9.08E-01 9.02E-01 9.06E-01
20 8.73E-01 8.65E-01 8.61E-01 8.99E-01
21 9.30E-01 9.07E-01 8.96E-01 8.62E-01
22 8.96E-01 8.93E-01 9.08E-01 9.00E-01
23 9.02E-01 8.87E-01 9.30E-01 9.02E-01
24 8.72E-01 9.13E-01 8.90E-01 9.50E-01
25 8.90E-01 9.21E-01 8.84E-01 8.97E-01
26 9.03E-01 9.19E-01 8.91E-01 9.07E-01
27 8.78E-01 8.84E-01 9.19E-01 9.00E-01
28 9.08E-01 8.94E-01 9.07E-01 8.77E-01
29 8.89E-01 9.07E-01 8.90E-01 9.24E-01
30 8.95E-01 9.20E-01 9.11E-01 9.16E-01

La Tabla 5.2 resume los resultados de 30 ejecuciones independientes del modelo hibrido
propuesto, los cuales permiten evaluar de manera mas robusta y confiable su desempefio en la
clasificacion de iméagenes renales. Para cada ejecucion, se calcularon cuatro métricas
fundamentales: precision, sensibilidad, especificidad y F1-score, con el objetivo de tener una
vision completa del comportamiento del modelo ante distintas particiones de datos y posibles

variaciones aleatorias en el entrenamiento
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En términos generales, los resultados muestran que el modelo hibrido mantiene un rendimiento
estable y competitivo en la mayoria de las ejecuciones. La precision, que indica la proporcion de
predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas, oscila en un rango aproximado
entre 86.2% Yy 93.2%, destacando en varias pruebas valores superiores al 90%, lo que evidencia

una adecuada capacidad del modelo para tomar decisiones acertadas.

La sensibilidad, que mide la habilidad del modelo para identificar correctamente los casos
positivos (por ejemplo, imagenes con patologias), se mantiene también en valores altos, con varias
ejecuciones por encima del 91%, como en las pruebas 2, 18, 24 y 30. Este comportamiento es
especialmente relevante en el contexto médico, ya que una alta sensibilidad implica una menor

probabilidad de omitir casos patoldgicos.

En cuanto a la especificidad, que representa la capacidad del sistema para identificar correctamente
los casos negativos (por ejemplo, imagenes normales), se observa una consistencia notable, con la
mayoria de los valores situados entre 88% y 93%. Este equilibrio entre sensibilidad y especificidad
confirma que el modelo no solo es capaz de detectar correctamente las enfermedades, sino también

de evitar falsos positivos, lo cual es crucial para evitar diagnosticos erroneos.

El F1-score, que combina armoénicamente la precision y la sensibilidad, refuerza estos hallazgos
con valores que en su mayoria superan el 0.89, alcanzando incluso cifras superiores al 0.92 en
pruebas como el numero 29 y 30. Este indicador es particularmente atil en contextos donde se
busca un balance entre las métricas mencionadas, lo que lo convierte en una medida integral de

rendimiento.

En conjunto, estos resultados permiten concluir que el modelo hibrido CNN + ldgica difusa no
solo presenta un rendimiento alto en precision, sino también una robustez significativa frente a la
variabilidad. La inclusion de la I6gica difusa aporta una capa de interpretacion adicional y mejora
la estabilidad de las decisiones clasificatorias, posicionando este enfoque como una alternativa

solida y confiable para el apoyo al diagndstico médico en imagenes renales.
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5.4 Comparacion con otros trabajos

Tabla 5.3. Resultados de otros trabajos similares

Estudio Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score

CNN + Logica difusa 89.70% 89.82% 90.09% 90.03%

VGG19 para deteccion | 97.00% 64.00% N/A 77.00%
de COVID-19

OpticNet-71 en 85.00% 93.00% 94.00% 89.00%
iméagenes OCT

El modelo OpticNet-71 aplicado a imagenes de Tomografia de Coherencia Optica (OCT) alcanzé
una precision del 85%, sensibilidad del 93%, especificidad del 94% y un F1-Score del 89% [42].

Aunque se centra en imagenes oculares, ofrece una referencia en el &ambito médico.

El modelo VGG19 utilizado para la deteccion de COVID-19 en radiografias de térax mostré una
alta precision del 97%, pero una sensibilidad del 64%, lo que indica una menor capacidad para

identificar correctamente los casos positivos [43].

El modelo propuesto de CNN combinado con Ldgica Difusa muestra un desempefio sélido y
equilibrado en términos de precision, sensibilidad, especificidad y F1-Score, lo que indica una
buena capacidad para clasificar imagenes renales en las categorias de quistes, calculos, tumores y

normales.

Aunque las comparaciones directas son limitadas debido a las diferencias en los conjuntos de datos
y las patologias estudiadas, el modelo se encuentra en un rango competitivo en el contexto de la

clasificacion de imagenes médicas.
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CAPITULO 6
CONCLUSION

El presente capitulo tiene como propdsito sintetizar los hallazgos mas relevantes del trabajo de
investigacion, el cual propuso e implementé un sistema hibrido inteligente para la clasificacion de
imagenes médicas renales. Esta propuesta combind el potencial de las redes neuronales
convolucionales (CNNs) para la extraccion automatica de caracteristicas visuales, con la capacidad
de la logica difusa tipo Mamdani para manejar la incertidumbre inherente a los procesos de
clasificacion médica. En este capitulo se abordan de manera estructurada las conclusiones
generales del proyecto, las cuales se derivan del andlisis del desempefio del sistema hibrido en
términos de precision, sensibilidad y capacidad de generalizacién. Se presentan también los
resultados cuantitativos obtenidos durante el entrenamiento y la validacion del modelo, que
reflejan la eficacia del enfoque propuesto en la clasificacion de imagenes en cuatro categorias
clinicas: Normal, Quistes, Piedras y Tumores. Se analiza como cada componente del sistema
contribuyd al desempefio global y se destaca la relevancia del uso de reglas difusas para refinar la
etapa de decision del modelo.

Adicionalmente, se discute el impacto que la combinacion de CNNs y ldgica difusa tuvo sobre la
estabilidad del sistema frente a datos ambiguos o casos limite, lo cual constituye un aspecto critico
en aplicaciones médicas. Se pone de manifiesto que este tipo de integracion no solo mejora la
precision del modelo, sino que también facilita una interpretacién méas coherente y comprensible
de los resultados, lo cual es fundamental en entornos clinicos donde el juicio experto y la

transparencia del sistema son prioritarios.

Finalmente, el capitulo plantea una serie de recomendaciones para trabajos futuros que incluyen
mejoras en el disefio del sistema de inferencia difuso, aumento de la base de datos, validacién en
contextos mas amplios, e incorporacion de nuevas técnicas de inteligencia artificial. Estas lineas
de trabajo tienen el potencial de fortalecer ain mas el sistema propuesto y consolidarlo como una
herramienta Util en el diagndstico asistido por computadora en el ambito médico. En su conjunto,
este capitulo concluye y valora el aporte de la investigacién al campo de la inteligencia artificial

aplicada a la salud, destacando sus implicaciones practicas y sus oportunidades de evolucion.
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6.1 Resumen de hallazgos relevantes

En el presente trabajo, se ha desarrollado un sistema hibrido inteligente que combina redes
neuronales convolucionales (CNNSs) y Idgica difusa para la clasificacion de iméagenes de rifiones
en cuatro categorias: Normal, Quistes, Piedras y Tumores. A partir de los resultados obtenidos, se

concluye lo siguiente:

6.2 Redes neuronales Convulucionales (CNNs)

La red neuronal convolucional (CNN) fue entrenada y optimizada con éxito, logrando extraer
caracteristicas relevantes de las imagenes renales. Esta etapa permitié identificar patrones visuales
asociados con las diferentes condiciones, como bordes, texturas y estructuras internas. La
arquitectura propuesta, con capas convolucionales, de normalizacion y de pooling, mostré un buen

desempefio en el aprendizaje de caracteristicas discriminativas.

6.3 Ldgica difusa

La implementacién de légica difusa Mamdani como componente de clasificacion permitié manejar
la incertidumbre en las decisiones de salida del modelo. Al transformar las probabilidades
generadas por la CNN en valores difusos y aplicar un sistema de reglas difusas, se logré una
interpretacion flexible y robusta de los resultados. Esta integracion resultd particularmente Gtil en
la clasificacion de imagenes ambiguas o dificiles, donde la asignacion de clases no es estrictamente

binaria

6.4 Resultados obtenidos

Los resultados del modelo hibrido reflejan un desempefio prometedor:

= Precision en el conjunto de entrenamiento: EI modelo alcanz6 un 94.25%, lo que indica
que ha logrado aprender patrones relevantes presentes en los datos de entrenamiento.

= Precision en el conjunto de validacion: La precision fue del 90.08%, lo que sugiere que el
modelo generaliza bien a datos no vistos. La pequefia diferencia entre ambas precisiones

sugiere un minimo sobreajuste.
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6.5 Impacto del enfoque hibrido

La combinacion de CNN vy logica difusa demostrd ser efectiva, mejorando la robustez y
flexibilidad del sistema en comparacion con enfoques puramente basados en redes neuronales.
Este modelo tiene un alto potencial para aplicarse en el diagndstico automatico de condiciones

renales a partir de imagenes médicas.

6.6 Trabajos Futuros
A pesar de los resultados alentadores obtenidos, el modelo puede ser mejorado en varios aspectos
para optimizar su rendimiento y generalizacion. Las siguientes propuestas se plantean como lineas

de trabajo futuro:

6.6.1 Revision de imagenes clasificadas incorrectamente
Es necesario realizar una evaluacion detallada de las imagenes que el modelo ha clasificado de

manera incorrecta. Esto permitira identificar patrones especificos o caracteristicas visuales que

estan generando confusion en el proceso de clasificacion.

6.6.2 Optimizacion de la légica difusa
Se podria ajustar la fase de decision del sistema de I6gica difusa, esto implica:

= Refinar las funciones de membresia para representar de manera mas precisa las salidas
generadas por la CNN.
= Revisar y optimizar las reglas difusas, especialmente en la clase "Normal”, donde se ha

observado una mayor tasa de errores.

6.6.3 Aumento y mejora del conjunto de datos
La inclusion de un mayor numero de iméagenes, especialmente aquellas con mayor variabilidad,

puede mejorar la capacidad del modelo para generalizar. Ademas, el uso de técnicas de aumento
de datos (data augmentation) puede contribuir a incrementar la robustez del modelo frente a

variaciones como rotaciones, escalado y ruido.
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6.6.4 Aumento y mejora del conjunto de datos
La inclusion de un mayor numero de iméagenes, especialmente aquellas con mayor variabilidad,

puede mejorar la capacidad del modelo para generalizar. Ademas, el uso de técnicas de aumento
de datos (data augmentation) puede contribuir a incrementar la robustez del modelo frente a

variaciones como rotaciones, escalado y ruido.

6.6.5 Evaluacion en otros conjuntos de datos
Se sugiere validar el modelo utilizando nuevos conjuntos de datos de imagenes renales

provenientes de diferentes fuentes o modalidades (e.g., resonancia magnética, tomografia

computarizada) para comprobar su rendimiento en escenarios mas variados.

6.6.6 Integracion de técnicas adicionales
Explorar la integracion de técnicas adicionales, como atencion visual en CNN o métodos basados

en transformadores, puede mejorar ain mas la capacidad del modelo para identificar caracteristicas

clave en las iméagenes.

6.7 Consideraciones Finales

El desarrollo de este sistema hibrido representa un aporte significativo en el ambito de la
clasificacion automatica de imagenes médicas. La combinacion de redes neuronales
convolucionales y l6gica difusa no solo ha permitido obtener un modelo preciso, sino también un

sistema capaz de manejar la incertidumbre inherente en los diagnésticos médicos.

La implementacion de las mejoras propuestas en futuros trabajos permitira fortalecer ain mas la
capacidad del modelo para distinguir con precision entre diferentes condiciones renales,
contribuyendo al desarrollo de herramientas computacionales Utiles en el diagndstico asistido por

computadora.
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ANEXOS

Cadigo utilizado en Matlab.

function redneuronal_logicadifusa()
% Cargar y preprocesar los datos
[imdsTrain, imdsValidation] = cargar_datos();

% Definir la arquitectura de la red neuronal
layers = [
imageInputLayer([224 224 3])
convolution2dLayer(3, 16, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer
relulLayer
maxPooling2dLayer(2, 'Stride', 2)

convolution2dLayer(3, 32, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer

relulLayer

maxPooling2dLayer(2, 'Stride', 2)

convolution2dLayer(3, 64, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer

relulLayer

maxPooling2dLayer(2, 'Stride', 2)

fullyConnectedLayer(4) % Cambiar segun el numero de clases
softmaxLayer
classificationLayer];

% Opciones de entrenamiento

options = trainingOptions('sgdm’,
'MaxEpochs', 15,
'ValidationData', imdsValidation,
'ValidationFrequency', 15,
'"Verbose', false,
'MiniBatchSize', 32, ... % Tamano de batch ajustado
'Plots', 'training-progress');

% Entrenar la red neuronal usando datastore
net = trainNetwork(imdsTrain, layers, options);

% Dibujar la arquitectura de la red neuronal
dibujar_red_neuronal(net);

% Evaluar la red neuronal con légica difusa Mamdani
precision_entrenamiento = evaluar_red_neuronal(net, imdsTrain);
fprintf('Precisién de entrenamiento: %.5f\n', precision_entrenamiento);

% Aplicar 1ldégica difusa tipo Mamdani para la validaciodn

[precisiones_validacion, matrizConfusion] = aplicar_logica_difusa_mamdani(net,
imdsValidation);

fprintf('Precisién de validacién con légica difusa Mamdani: %.5f\n',
precisiones_validacion);



% Mostrar matriz de confusidn
disp('Matriz de Confusiodn:');
disp(matrizConfusion);

end

function dibujar_red_neuronal(net)
% Mostrar la arquitectura de la red neuronal convolucional
analyzeNetwork(net); % Usar analyzeNetwork en lugar de view
end

function precision = evaluar_red_neuronal(net, imdsTrain)
% Obtener las etiquetas verdaderas
YTrain = imdsTrain.LlLabels;

% Clasificar los datos de entrenamiento
YPred = classify(net, imdsTrain);

% Calcular precisidn
precision = sum(YPred == YTrain) / numel(YTrain);
end

function [precisiones, matrizConfusion] = aplicar_logica_difusa_mamdani(net,
imdsValidation)

% Obtener probabilidades de cada clase

YPredProb = predict(net, imdsValidation); % Cambiar a predict para obtener
probabilidades

% Aplicar légica difusa Mamdani para la clasificacidn
YValidation = imdsValidation.LlLabels;
YPred = aplicar_reglas _logica_difusa_mamdani(YPredProb, YValidation);

% Calcular matriz de confusidn
matrizConfusion = confusionmat(YValidation, YPred);

% Calcular precision general
precisiones = sum(YPred == YValidation) / numel(YValidation);
end

function YPred = aplicar_reglas_logica_difusa_mamdani(YPredProb, ~)
% Inicializar el vector de predicciones
numSamples = size(YPredProb, 1);

YPred = strings(numSamples, 1); % Suponiendo que las clases son de tipo string

% Crear el sistema de ldégica difusa
fis = mamfis('Name', 'ClasificadorMamDani');

% Definir las variables de entrada (probabilidades de las clases)
fis = addInput(fis, [@ 1], 'Name', 'ProbNormal');

fis = addInput(fis, [0 1], 'Name', 'ProbCist');
fis = addInput(fis, [@ 1], 'Name', 'ProbPiedra');
fis = addInput(fis, [@ 1], 'Name', 'ProbTumor');

% Definir la variable de salida (clase predicha, en escala numérica)
fis = addOutput(fis, [1 4], 'Name', 'ClasePredicha');
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% Definir funciones de membresia para las entradas

fis = addMF(fis, 'ProbNormal', 'trapmf', [0 © ©.3 ©.5], 'Name', 'Baja');
fis = addMF(fis, 'ProbNormal', 'trapmf', [0.3 0.5 0.7 1], 'Name', 'Alta');
fis = addMF(fis, 'ProbCist', 'trapmf', [0 © ©.3 ©.5], 'Name', 'Baja');
fis = addMF(fis, 'ProbCist', 'trapmf', [0.3 0.5 0.7 1], 'Name', 'Alta');
fis = addMF(fis, 'ProbPiedra’, 'trapmf', [0 © 0.3 ©.5], 'Name', 'Baja');
fis = addMF(fis, 'ProbPiedra’', 'trapmf', [0.3 0.5 0.7 1], 'Name', 'Alta');
fis = addMF(fis, 'ProbTumor', ‘'trapmf', [0 © 0.3 ©.5], 'Name', 'Baja');
fis = addMF(fis, 'ProbTumor', ‘'trapmf', [0.3 0.5 0.7 1], 'Name', 'Alta');
% Definir funciones de membresia para la salida
fis = addMF(fis, 'ClasePredicha', 'trimf', [0.9 1 1.1], 'Name', 'Normal');
fis = addMF(fis, 'ClasePredicha', 'trimf', [1.9 2 2.1], 'Name', 'Cist');
fis = addMF(fis, 'ClasePredicha', 'trimf', [2.9 3 3.1], 'Name', 'Piedra');
fis = addMF(fis, 'ClasePredicha', 'trimf', [3.9 4 4.1], 'Name', 'Tumor');
% Definir reglas difusas
ruleList = [

"ProbNormal == Alta & ProbCist == Baja & ProbPiedra == Baja & ProbTumor

Baja => ClasePredicha = Normal";
"ProbNormal == Baja & ProbCist == Alta & ProbPiedra == Baja & ProbTumor
Baja => ClasePredicha = Cist";

"ProbNormal == Baja & ProbCist == Baja & ProbPiedra

Baja => ClasePredicha = Piedra";

"ProbNormal == Baja & ProbCist
Tumor™;
"ProbNormal == Alta => ClasePredicha =

Alta => ClasePredicha =

"ProbCist == Alta => ClasePredicha = Cist";
"ProbPiedra == Alta => ClasePredicha = Piedra";

"ProbTumor

15

Alta => ClasePredicha =

% Anadir las reglas al sistema
fis = addRule(fis, rulelList);

Baja & ProbPiedra

Tumor" ;

"
)

== Alta & ProbTumor

Baja & ProbTumor

Normal";

% Evaluar las reglas difusas para cada muestra de validaciodn

for i = 1:numSamples

inputProb = [YPredProb(i, 1), YPredProb(i, 2), YPredProb(i, 3), YPredProb(i,

4)]1;
claseNum
claseNum

evalfis(fis, inputProb); % Evaluar el sistema difuso
round(claseNum); % Redondear a la clase mas cercana

% Convertir el numero a la etiqueta correspondiente

switch claseNum

case 1
YPred(i)

case 2
YPred(i)

case 3
YPred(i)

case 4
YPred(i)

'Normal';
'Cist';
'Piedra’;

'Tumor"';
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otherwise
YPred(i) = 'Desconocido’;
end
end

% Convertir YPred a tipo categorical para coincidir con YValidation
YPred = categorical(YPred, {'Normal’, 'Cist', 'Piedra', 'Tumor', 'Desconocido'});
end

function [imdsTrain, imdsVal] = cargar_datos()
% Especificar la ruta a las carpetas con imagenes
trainDir = 'Datos_de_entrenamiento’;
valDir = 'Datos_de_validacion';

% Crear un imageDatastore para las imagenes de entrenamiento
imdsTrain = imageDatastore(trainDir,

'LabelSource', 'foldernames',

'IncludeSubfolders', true,

'ReadFcn', @preprocesar_imagen);

% Crear un imageDatastore para las imagenes de validacion
imdsVal = imageDatastore(valDir,
'LabelSource', 'foldernames',
'IncludeSubfolders', true,
'ReadFcn', @preprocesar_imagen);
end

function imgOut = preprocesar_imagen(filename)
% Leer la imagen
img = imread(filename);

% Convertir la imagen a RGB si es en escala de grises
if size(img, 3) ==

img = cat(3, img, img, img);
end

% Redimensionar la imagen a 224x224
imgOut = imresize(img, [224 224])
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