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RESUMEN

El coeficiente de esparcimiento, el coeficiente de absorcidon y el factor de anisotropia en
tejidos son parametros fundamentales en las ciencias biomédicas. Sin embargo, la
determinacion precisa de estos coeficientes sigue siendo un desafio, ya que los métodos
tradicionales dependen de equipos especializados, simulaciones computacionales intensivas
o suponen condiciones ideales, como la homogeneidad de los tejidos, las cuales no siempre
reflejan la realidad clinica. Ante estas limitaciones, se presentan los resultados obtenidos
mediante la modificacion de una red neuronal convolucional tipo U-Net, disefiada para

predecir con precision el coeficiente de esparcimiento.

Para entrenar el modelo, se cred una base de datos que contiene imagenes de diversos
patrones de luz incoherente esparcida a través de maniquies con diversas concentraciones
de TiO: y de TiO: mezclado con tinte café, simulando las variaciones Opticas presentes en
los tejidos bioldgicos. Finalmente, se presentan los resultados de la prediccion de los
coeficientes de esparcimiento y de absorciébn, y se comparan con mediciones
experimentales obtenidas mediante un método de espectrofotometria con esfera integradora
y un método numérico basado en Monte Carlo para multicapas, conocido como Monte
Carlo Multi-Layered( MCML). Ademas, se evalud el desempefio de la U-Net modificada
para la prediccion de los coeficientes en comparacion con otras arquitecturas y métodos de

aprendizaje automatico.



ABSTRACT

The scattering coefficient, the absorption coefficient, and the anisotropy factor in tissues are
fundamental parameters in biomedical sciences. However, accurately determining these
coefficients remains a challenge, as traditional methods rely on specialized equipment,
computationally intensive simulations, or assume ideal conditions, such as tissue
homogeneity, which do not always reflect clinical reality. To address these limitations, the
results obtained using a modified U-Net convolutional neural network, designed to

accurately predict the scattering coefficient, are presented.

To train the model, a database was created containing images of various incoherent light
patterns scattered through phantoms with different concentrations of TiO: and TiO: mixed
with brown dye, simulating the optical variations present in biological tissues. Finally, the
results of the scattering and absorption coefficient predictions are presented and compared
with experimental measurements obtained using an integrating sphere spectrophotometry
method and a numerical method based on Monte Carlo for multilayers, known as Monte
Carlo Multi-Layered (MCML). Additionally, the performance of the modified U-Net in
predicting the coefficients was evaluated in comparison with other architectures and

machine learning methods.
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CAPITULO 1

1.1 Introduccion

Resulta esencial comprender la forma en que la luz se comporta al atravesar tejidos
bioldgicos, ya que este conocimiento es clave para desarrollar diagnosticos y tratamientos
médicos efectivos (Hohmann et al., 2020), como la terapia fotodindmica (TFD) (Jones et
al., 2009). Esta interaccion de luz también se ha utilizado en la deteccion de cancer (Troy et
al., 1996). Algunos estudios sugieren que, en ciertos intervalos de longitudes de onda, la
piel sana y la afectada por cancer muestran diferencias en su coeficiente de esparcimiento,
lo cual podria servir como un indicador confiable para la deteccion patologica (Salomatina

et al., 20006).

Las propiedades opticas de la piel humana han sido investigadas a fondo en
multiples estudios (Edwards y Duntley, 1939; Anderson y Parrish, 1981; van Gemert et al.,
1989; Graaff et al., 1993; Zonios et al., 2001). Su estimacion es fundamental para evaluar
como la luz se distribuye en el tejido. Esta distribucion puede calcularse a partir del
coeficiente de absorcion (pA), el coeficiente de esparcimiento (uS) y el factor de
anisotropia (g). Por lo tanto, la medicion precisa de estos parametros resulta esencial para

comprender y modelar la propagacion de la luz en tejidos (Hohmann et al., 2020) y
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garantizar la precision en aplicaciones clinicas. El saber como se distribuye la radiacion a
través de un medio esparcidor, como lo es el tejido biologico, es lo que en dptica biomédica

se conoce como problema directo (Klose et al., 2002).

Ademés del estudio de la distribucion de la luz en un medio determinado, se puede calcular
con precision los parametros Opticos de dicho medio. Esto es lo que se conoce como
problema inverso: Determinar sus caracteristicas (Klose & Hielscher, 2002). Lo anterior es
fundamental para el campo de la imagenologia biomédica. Estudios previos han
demostrado que la capacidad de estimar con precision el coeficiente de esparcimiento y el
de absorcion en imagenes médicas puede mejorar la resolucion y la calidad del diagndstico,
preservando los detalles criticos en la imagen analizada (Lustig, Donoho, & Pauly, 2007).
Estas caracteristicas son particularmente relevantes en modalidades de imagen de alta
complejidad, donde la precision en la visualizacion de estructuras internas es esencial para
una interpretacion médica adecuada, como lo es en la tomografia de coherencia Optica

(TCO) (Ben-Yehud et al., 2024).

Existe una relacién sustancial entre ambos coeficientes. Tanto la absorciéon como el
esparcimiento estan fuertemente interrelacionados, por ejemplo, para determinar la
intensidad de la luz reemitida en la superficie del medio, lo que dificulta desacoplar el
efecto de estos dos pardmetros (Taroni, 2003). Para la prediccion de estos coeficientes y
para el estudié de la propagacion de la luz en medios esparcidores se han desarrollado

diferentes métodos, que incluyen modelos matematicos y simulaciones.

Se mencionan someramente los métodos comunes para determinar como se distribuye la

radiacion a través de un medio esparcidor:

e Método Monte Carlo: Los métodos de Monte Carlo (MC) son una categoria de

métodos computacionales que implican el muestreo aleatorio de una cantidad fisica
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(Metropolis, 1949). En los ultimos afios, el método Monte Carlo se ha consolidado
como una herramienta fundamental para simular el transporte de luz en tejidos,
debido a su flexibilidad y rigor en el tratamiento de problemas relacionados con la
propagacion de luz en medios con estructuras complejas, como la piel. Este enfoque
utiliza los trayectos aleatorios de cada paquete de fotones mientras atraviesan un
modelo de tejido, simulando asi el proceso general del modelado Monte Carlo.
Varios estudios han utilizado el método de simulacion de Monte Carlo para predecir
los coeficientes de esparcimiento y absorcion. Por ejemplo, en (Moreira, 2011), se
optimizd este método para predecir estos coeficientes en tres tipos de polvo de
TiO2, concluyendo que su combinacion con balances macroscopicos es eficaz en
sistemas fotocataliticos. En (Graaff, 1993), se explica coémo las simulaciones de
Monte Carlo condensadas pueden calcular el coeficiente de esparcimiento mediante

ajustes de parametros y balances de energia.

En el ambito biomédico, el trabajo (Yasuo Hasegawa, 1991) se enfoca en la
estimacion de estos coeficientes utilizando simulaciones de Monte Carlo para
modelar la trayectoria de fotones en tejidos, considerando la heterogeneidad y
variabilidad de los mismos, lo que permite obtener estimaciones significativas. De
manera similar, (Sharma, 2010) muestra cémo este método modela la propagacion
de la luz en el tejido bioldgico, validando sus resultados mediante datos

experimentales.

La Ecuacion de la Transferencia Radiativa (ETR): La ecuacion de transferencia
radiativa es fundamental en el estudio de la propagacion de la radiacion a través de
medios turbios, como los tejidos bioldgicos en imagenes médicas (Carramifiana,
2018; Chandrasekhar, 1947). También existe la Ecuacion de Difusion (ED) que es

una aproximacion simplificada de la ETR que asume que la luz se esparce mucho
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mas que lo que se absorbe. En (Taroni, 2003), se combina la ETR con el método de
random walk, discutiendo las condiciones de aplicabilidad de la ETR y la
importancia de ajustar cuidadosamente los parametros del modelo para reflejar las
caracteristicas especificas del tejido. Por otro lado, en (Solouma, 2023), se compara
la ETR con otros enfoques, como la teoria de Kubelka-Munk, resaltando su
capacidad para manejar escenarios mas complejos donde el esparcimiento y la
absorcion no son uniformes en el medio en que la luz se propaga.

La teoria de Kubelka-Munk: La teoria de Kubelka-Munk es un modelo
simplificado para analizar la interaccion de la luz con materiales opacos, disefiado
inicialmente para estudiar el cambio de color en recubrimientos sobre sustratos con
propiedades Opticas conocidas (Kubelka & Munk, 1931). La teoria establece una
relacion entre la reflectancia (R) de un material y los coeficientes de absorcion y
esparcimiento, por lo que su uso simplificado, tiene aplicaciones directas en la
optimizacion de la calidad de las iméagenes obtenidas en técnicas como la
tomografia computarizada (TC), la resonancia magnética (RM) y otros métodos de
diagnostico por imagen (ul Rehman, 2020). La simplicidad del modelo lo ha vuelto
un método ampliamente utilizado. Sin embargo, las premisas en las que se

fundamenta no se cumplen del todo en la interaccion de la luz con los tejidos.

Para la obtencion de las propiedades opticas del medio esparcidor, se tiende a adaptar las

técnicas anteriores como la teoria simplificada de Kubelka-Munk (que presenta problemas

de precision para medios complejos y no se explicard a detalle en este contexto.), el método

Monte Carlo (MC) y la Ecuacion de Transferencia Radiativa (ETR):

e Monte Carlo inverso: El método Monte Carlo inverso se implementd por primera

vez en 2016 y se le denomino Inverse Monte Carlo Simulation (IMCS) y requiere
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licencia para su uso (Roggan et al., 2006). El proceso de IMCS se basa en proponer
un conjunto inicial de pardmetros, que luego son evaluados mediante simulacion
Monte Carlo para comparar los resultados con mediciones previas hasta que la
diferencia resultante esta dentro de un intervalo aceptable. De no ser asi, se ajustan
los parametros y se repite el calculo.

e Inverse Adding-Doubling: El método Inverse Adding-Doubling (IDA) (Prahl et
al., 1993), que se basa en el algoritmo analitico Adding-Doubling, «una técnica
iterativa disefada para resolver la Ecuacion de Transferencia Radiativa (ETR) en
medios planos y homogéneos» (Welch & van Gemert, 1995). Opera de la siguiente
manera: primero se propone un conjunto inicial de propiedades opticas del material
en estudio. Luego, se calcula la reflectancia y transmitancia utilizando el método
Adding-Doubling. Estos valores calculados se comparan con los valores
experimentales, y el proceso se repite, ajustando los parametros hasta que los

valores coinciden adecuadamente.

Se observa que ambos métodos, para ser utilizados, necesitan mediciones experimentales
de reflectancia y transmitancia como referencia. La diferencia clave radica en como cada
uno realiza las simulaciones: IMCS usa simulaciones de Monte Carlo, mientras que IDA
utiliza el método Adding-Doubling para resolver la ETR. Ambos son métodos iterativos de
ajuste de parametros y, aunque emplean enfoques distintos, su éxito depende de la
comparacion con datos experimentales para lograr una caracterizacion precisa del medio.
Asimismo, estos métodos enfrentan desafios significativos, como la suposicion de
homogeneidad en tejidos bioldgicos heterogéneos y consistencia de las condiciones de
iluminacion, ademas de la complejidad matematica que dificulta su aplicacién en medios
tridimensionales, sugiriendo que también debe ser complementada con métodos

adicionales. Estas limitaciones subrayan la necesidad de explorar alternativas, como el
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aprendizaje automatico, para implementar modelos eficientes y precisos en la
caracterizacion Optica de tejidos y obtener resultados similares a menor costo

computacional y en tiempos mas reducidos.

La aplicacién de redes neuronales en la prediccion de éstos coeficientes es un area
emergente en el procesamiento de imagenes biomédicas. Las redes neuronales profundas,
en especial, han demostrado ser herramientas eficaces para incrementar la precision en
diversas tareas de analisis de imagenes, gracias a su capacidad de aprender representaciones
complejas de los datos. Estas redes pueden ser entrenadas para identificar patrones y
caracteristicas que no son facilmente capturables mediante métodos tradicionales de

procesamiento de imagenes (Archana & Jeevaraj, 2024).

En (Wang, Chen, & Hoi, 2020) se ha evidenciado que las redes neuronales convolucionales
(CNN) pueden ser utilizadas para mejorar la reconstruccion de imagenes en sistemas de
imagen médica, incrementando la precision en la estimacion del coeficiente de
esparcimiento y la calidad final de la imagen. Estas redes también ofrecen un enfoque
adaptativo para ajustar los pardmetros de reconstruccion y reducir el ruido de manera mas
efectiva que los métodos tradicionales. (Yang et al., 2022) presentan una metodologia
innovadora basada en redes neuronales disefiada para compensar el esparcimiento de luz en
imagenes de Tomografia de Coherencia Optica en el Dominio Espectral (SD-OCT),
logrando un rendimiento superior al de las técnicas convencionales. Este enfoque permite
mejorar la calidad y precision de las imagenes SD-OCT, facilitando un diagnostico mas

confiable.

Para ilustrar mas ejemplos de uso, en (Farrell et al., 1992) se explora la utilizacion de redes
neuronales para extraer propiedades oOpticas de tejidos a partir de mediciones de reflectancia

difusa, mejorando la eficiencia del analisis. Por ultimo, (Hokr, 2021) investiga el uso de

15



aprendizaje automatico para estimar propiedades Opticas a partir de datos experimentales de
imagenes, concluyendo que estos modelos superan a los métodos convencionales al ofrecer
estimaciones precisas y robustas, reduciendo el impacto del ruido experimental y

mejorando la adaptabilidad a diferentes tejidos.

Estos avances han sido significativos; sin embargo, hasta donde tenemos conocimiento,
todos los estudios que emplean modelos de redes neuronales para predecir propiedades
opticas diversas se limitan a utilizar enfoques convencionales y simplificados de redes

neuronales, sin explorar arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo, como la U-Net.

En este contexto, la presente investigacion se enfoca en la aplicacion de una version
modificada de la arquitectura U-Net para predecir el coeficiente de esparcimiento,
utilizando imégenes obtenidas mediante la proyeccion de distintos patrones de luz
incoherente sobre maniquies de piel con variados coeficientes de esparcimiento y
absorcion. Esta metodologia representa un avance significativo en comparacion con los
estudios previos al ofrecer una solucion mas adaptativa a heterogeneidades y geometrias
para la estimacion de propiedades dpticas en tejidos biologicos y artificiales. La adecuada
implementacion de redes neuronales profundas podria proporcionar una herramienta

avanzada para el andlisis Optico.

1.2 Motivacion

Uno de los mayores desafios en la imagenologia biomédica y el estudio de tejidos
biologicos es lograr una caracterizacion precisa de sus propiedades Opticas. Lo relacionado
con el coeficiente de esparcimiento dificulta la visualizacion de estructuras internas,
mientras que lo relacionado el coeficiente de absorcion influye en el contraste, afectando la

diferenciacion de las estructuras anatdémicas y patologicas (Jacques, 2013; Razzak, 2018).
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Sin embargo, los métodos convencionales, que a menudo requieren equipos costosos 0
licencias comerciales, no son completamente accesibles. Esto nos motivo a explorar nuevas
técnicas que, sin comprometer la fiabilidad de los resultados, puedan ofrecer una alternativa

mas asequible para caracterizar las propiedades Opticas de los tejidos.

1.3 Justificacion

El uso de redes neuronales para predecir y ajustar los coeficientes de esparcimiento y
absorcion representa un avance significativo en la mejora de la calidad de las imagenes
biomédicas. Esta capacidad facilita una visualizacion interna mas precisa, contribuyendo a
diagndsticos mas eficaces y a la deteccion temprana de enfermedades, lo que, a su vez,

optimiza el manejo clinico (Jacques, 2000).

Por otro lado, los maniquies de piel artificial, disefiados con concentraciones controladas de
dioxido de titanio (TiO:) y tinte, ofrecen una herramienta innovadora para simular los
procesos de esparcimiento y absorcidon. Al replicar las propiedades oOpticas de los tejidos
bioldgicos, estos modelos permiten evaluar de manera confiable la eficacia de las redes
neuronales en la prediccion de propiedades oOpticas, sirviendo como un entorno ideal para

pruebas, ajustes y validaciones de los modelos de aprendizaje automatico.

Al integrar enfoques innovadores basados en modelos predictivos, es posible ofrecer
soluciones que, no solo sean accesibles, sino que también sean equiparables en la precision
de estimaciéon de pardmetros Opticos de los métodos tradicionales, lo cual tiene
implicaciones directas en la optimizacion de tratamientos y diagnosticos. Esta investigacion
se justifica, por tanto, no solo por su potencial para avanzar en la caracterizacion Optica de

los tejidos, sino también por su contribucidon a la democratizacion de tecnologias de
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diagnostico avanzadas, ampliando su disponibilidad y abriendo nuevas oportunidades para

su aplicacion clinica.
1.4 Planteamiento del problema

El analisis y diagnostico de afecciones médicas depende en gran medida de la capacidad
para obtener informacion precisa y detallada sobre los parametros Opticos de los tejidos
bioldgicos (Jacques, 2013). Los coeficientes de esparcimiento y absorcion de la luz, son
elementos clave en este proceso, ya que facilitan la identificacion y caracterizacion de
enfermedades como el cancer, lesiones o cambios degenerativos en las células (Kaniyala
Melanthota et al., 2022, Mourant et al., 1995). Ademas, permiten evaluar la severidad y
extension de las patologias a través de la informacion Optica obtenida, contribuyendo a

diagnosticos mas oportunos.

El tratamiento de afecciones médicas, especialmente aquellos basados en radiacion
luminosa, para que sea 6ptimo, también depende de la medicion precisa de las propiedades
opticas de los tejidos. Los coeficientes de esparcimiento y absorcidon son esenciales para
ajustar la intensidad de tratamientos como la fototerapia o la terapia fotodindmica (TFD)

(Kim & Darafsheh, 2020) de manera mas precisa y personalizada para cada paciente.

En conjunto, tanto el diagnodstico como el tratamiento de afecciones médicas requieren de
informacion fidedigna de las propiedades Opticas de los tejidos para asegurar una
evaluacion adecuada. Sin embargo, cuantificar estos coeficientes de manera precisa
presenta varios desafios debido a la complejidad geométrica y heterogénea de los tejidos

biologicos y a las limitaciones de las tecnologias actuales (Steelman et al., 2019).

Las técnicas tradicionales para medir las propiedades Opticas de los tejidos, como la

espectroscopia y la tomografia de coherencia 6ptica (OCT), aunque efectivas, suelen ser
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costosas y requieren manejo especializado (Chopra et al., 2021). Estas limitaciones
dificultan su implementacion en entornos con recursos econdmicos restringidos, lo que

acota su accesibilidad a un amplio grupo poblacional que podria beneficiarse.

La falta de métodos simples y accesibles para caracterizar las propiedades oOpticas de los
tejidos biologicos es una limitacion importante que impide su uso extendido en el
diagndstico médico. Ante este escenario, surge la necesidad urgente de explorar nuevas
soluciones que puedan ofrecer resultados rapidos y confiables. Una solucion potencial
radica en el uso de redes neuronales profundas, como la U-Net (Ronneberger, 2015), que ha
demostrado su efectividad en el andlisis de imagenes biomédicas. La modificacion de esta
arquitectura, originalmente disefiada para segmentacion, ofrece una oportunidad interesante
para predecir los coeficientes de esparcimiento y absorcion de los tejidos, superando

algunas de las limitaciones de los métodos tradicionales.

1.4 Preguntas de investigacion

En este punto es evidente que los coeficientes de esparcimiento y absorcion son cruciales
para identificar patrones caracteristicos de los tejidos bioldgicos. La aplicacion de la U-Net
presenta una oportunidad tnica para predecir y analizar estos coeficientes. A partir de esto,

surgen las siguientes preguntas clave de la investigacion:

1. ;Como se desempefia la U-Net modificada en la prediccion del coeficiente de
esparcimiento en imagenes de maniquies de piel con diferentes concentraciones de
TiO2 y tinte café, y cudl es su capacidad de generalizacion frente a variaciones en
los pardmetros experimentales?

2. (Cbémo se compara el desempefio de la U-Net en la prediccion del coeficiente de
esparcimiento en imagenes capturadas de maniquies de piel frente a otros modelos

de aprendizaje automatico?
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1.5 Hipdtesis

Se plantea que la U-Net modificada permitird predecir con precision el coeficiente de
esparcimiento en imdgenes de maniquies de piel con diferentes concentraciones de TiO: y
tinte café. Ademads, se espera que generalice sus predicciones a esparcidores no incluidos en
el conjunto de entrenamiento, logrando un mejor desempeflo en comparacion con otros

modelos de aprendizaje automatico.

1.5.1 Objetivo general
Desarrollar y evaluar una arquitectura adaptada de la U-Net para la prediccion del
coeficiente de esparcimiento en maniquies de piel, incluso cuando se emplea un conjunto

de datos limitado.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Entrenar la arquitectura adaptada de la U-Net para que, ademads de predecir el
coeficiente de esparcimiento, sea capaz de predecir el coeficiente de absorcion en
maniquies de piel.

2. Evaluar la capacidad de la U-Net modificada para generalizar predicciones de los
coeficientes de esparcimiento y absorcidn a esparcidores no incluidos en el conjunto
de entrenamiento.

3. Comparar la precision de la U-Net adaptada en la prediccion de los coeficientes de
esparcimiento y absorcion frente a otros modelos de aprendizaje automatico.

4. Comparar los resultados de las predicciones de los coeficientes de esparcimiento y
absorcion generados por la U-Net adaptada con las mediciones experimentales

obtenidas mediante un método numérico de Monte Carlo Multi-Layered (MCML).
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1.6 Alcance y limitaciones

Alcances: Este estudio se centra en la aplicacion de la U-Net adaptada para la prediccion de
los coeficientes de esparcimiento y absorcidon en imagenes obtenidas mediante la
proyeccion de patrones (como Hadamard, cebras, lineas, nimeros y puntos) sobre
maniquies de piel con concentraciones variables de TiO2 y tinte café. El enfoque principal
es la modificacion y evaluacion de la U-Net, especialmente en cuanto a su capacidad para
realizar predicciones precisas en un contexto biomédico utilizando un conjunto de datos
limitado. Como parte del andlisis, se comparan los resultados obtenidos con los de otros
modelos de aprendizaje automatico y con con las mediciones experimentales obtenidas
mediante un método numérico de Monte Carlo, lo que permite evaluar la efectividad

relativa de la U-Net frente a enfoques tradicionales.

Uno de los fines primarios del trabajo es ampliar la comprension del uso de redes
neuronales convolucionales en el andlisis de imagenes biomédicas, abriendo la puerta a
futuras investigaciones que puedan aplicarse a la caracterizacion Optica de tejidos
bioldgicos reales y al desarrollo de sistemas mas precisos para la prediccion de propiedades

oOpticas en contextos clinicos.

Limitaciones: Las principales limitaciones de este estudio incluyen las restricciones del
poder computacional disponible, que permitio entrenar la red con imagenes de dimensiones
relativamente pequefias (de 64 a 128 pixeles), lo que podria afectar la generalizacion de los
resultados a imagenes de mayor resolucion. Ademas, el estudio se limita al uso exclusivo
de luz incoherente en los experimentos, lo que impide evaluar el desempefio de la U-Net en

condiciones de luz coherente, como las que podrian encontrarse en aplicaciones con laseres.

Otra limitacion importante es el numero reducido de esparcidores disponibles para la

experimentacion, lo cual restringe la diversidad de datos de entrada para entrenar y evaluar
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la red. Ademas, no se realizaron pruebas con tejidos biologicos reales, lo que podria afectar

la aplicabilidad directa de los resultados a escenarios clinicos.

A pesar de estas limitaciones, el estudio contribuye a la investigacion en el campo de la

caracterizacion Optica de tejidos y el uso de redes neuronales en la prediccion de

propiedades de medios esparcidores, sentando las bases para investigaciones futuras que

puedan superar estas restricciones y ampliar el uso de estas técnicas en el dmbito

biomédico.

1.7 Contribuciones esperadas

A través de esta investigacion, se anticipan las siguientes contribuciones clave:

1.

Desarrollo de un conjunto de datos especializado: Se generard un conjunto de datos
con imagenes que representan diferentes valores de los coeficientes de
esparcimiento y absorcion, obtenidas de maniquies de piel. Este conjunto de datos
no solo serd esencial para el entrenamiento y evolucion de modelos de redes
neuronales profundas, sino que también servird como una herramienta valiosa para
futuras investigaciones en el ambito del andlisis Optico de tejidos bioldgicos,
promoviendo el avance de la caracterizacion Optica mediante aprendizaje
automatico.

Comparacién de modelos de aprendizaje automatico: Se llevard a cabo un analisis
exhaustivo entre la U-Net adaptada y otros modelos de aprendizaje automatico,
evaluando pardmetros como precision, facilidad de ajuste y rendimiento. Este
estudio proporcionara una comprension detallada de la efectividad relativa de cada
enfoque en la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y absorcion, lo que
contribuira a la seleccion de modelos més adecuados para tareas especificas en el

analisis de imagenes biomédicas.
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3. Apertura de nuevas lineas de investigacion: Los resultados obtenidos de este estudio
sentaran las bases para explorar el uso de redes neuronales en la caracterizacion
optica de tejidos biologicos con luz incoherente. Ademas, se permitira la prediccion
de otro pardmetro Optico importante, el factor de anisotropia, lo que ampliara el

campo de aplicacion de las redes neuronales.

1.8 Organizacion del documento

El capitulo 2, denominado Marco Tedrico, proporciona una base conceptual esencial para
entender los coeficientes de esparcimiento y absorcion, asi como las propiedades opticas de
la piel y su andlisis mediante imagenes. Ademas, se exploran los fundamentos de las redes
neuronales artificiales, con especial énfasis en las redes neuronales convolucionales (CNN)

y la arquitectura U-Net, destacando sus aplicaciones en las ciencias biomédicas.

El capitulo 3 se centra en la Metodologia, donde se describe el diseno experimental y los
arreglos utilizados para obtener las imagenes empleadas en la investigacion. Ademas, se
presenta la arquitectura propuesta de la red neuronal, se explican las métricas de evaluacion
seleccionadas y se detalla el procedimiento para la prediccion de los coeficientes de

esparcimiento y absorcion.

En el capitulo 4, titulado Experimentos y Resultados, se exponen los resultados obtenidos
en el analisis de las imagenes. Este capitulo también incluye el preprocesamiento de los
datos, el desempefio de la U-Net en la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y
absorciéon, y una comparacion con otros modelos de aprendizaje automatico, como
Perceptron Multicapa, Redes Neuronales Convolucionales, Random Forest y XG-Boost.

Finalmente, se realiza un analisis de los resultados.
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El capitulo 5 presenta las Conclusiones, donde se resumen los hallazgos principales de la
investigacion, destacando las contribuciones mas relevantes y las implicaciones de los

resultados obtenidos.

Por ultimo, el capitulo 6 ofrece las sugerencias de Trabajo Futuro, proponiendo mejoras a
las técnicas empleadas en este trabajo, nuevas areas de investigacion que se derivan de los

hallazgos obtenidos y recomendaciones para la escalabilidad del proyecto.
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CaApriTULO 2: MARCO TEORICO

En este capitulo se abordan los conceptos fundamentales que sustentan esta
investigacion, incluyendo las propiedades opticas de la piel, las caracteristicas de los
maniquies de piel utilizados en imagenes médicas, y las principales técnicas de andlisis de

imagenes.

2.1 Propiedades oOpticas de la piel

Las propiedades oOpticas de los tejidos bioldgicos determinan como la luz interactia con el
tejido, influenciando su penetracion, esparcimiento y absorcion. La capacidad de la luz para
penetrar en un tejido, explorar sus componentes y luego salir de ¢l para su deteccion es
crucial en aplicaciones diagnosticas. Ademas, la capacidad del tejido para absorber la luz es
fundamental en terapias basadas en energia luminosa. Por tanto, la caracterizacion precisa
de las propiedades Opticas de un tejido es crucial para el disefio de dispositivos
diagnésticos, la interpretacion de mediciones y la planificacion de tratamientos terapéuticos

(Jacques, 2013).

Una vez determinadas estas propiedades, se pueden aplicar en modelos de transporte de luz
para predecir la distribucion y el depdsito de energia dentro del tejido. Las propiedades
Opticas son cruciales en aplicaciones biomédicas, ya que permiten anticipar el
comportamiento de la luz en el interior de los tejidos durante procedimientos diagnésticos y

terapéuticos.
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El tejido bioldgico tiene varias caracteristicas Opticas importantes, entre las cuales destacan
la absorcidon, el esparcimiento, la atenuacion efectiva, la penetracion Optica y los
coeficientes de albedo. En este estudio, nos centraremos especificamente en los coeficientes

de esparcimiento y absorcion.

2.1.1 Esparcimiento de Luz

El esparcimiento, en fisica, es una amplia gama de procesos fisicos en los que particulas en
movimiento o radiacioén de alguna forma, como luz o sonido, se ven obligadas a desviarse
de una trayectoria recta debido a irregularidades localizadas (incluidas particulas y
radiacion) en el medio a través del cual pasan (Rutherford, 1911). Existen diferentes tipos
de esparcimiento 6ptico dependiendo del tamafio de las particulas y la longitud de onda de

luz, se mencionan los mas relevantes para este estudio:

e Mie (Hergert & Wriedt, 2012): El esparcimiento de Mie ocurre cuando el tamafio de
las particulas en un medio es comparable a la longitud de onda de la luz incidente.
A diferencia del esparcimiento de Rayleigh, que es dominante en particulas
significativamente mas pequefias, el esparcimiento de Mie es relevante cuando las
particulas tienen un tamafio mas grande. En el contexto dérmico, este fendmeno se
manifiesta en la interaccion de la luz con estructuras como las fibras colagenas y las
fibras elasticas. Estas estructuras contribuyen al esparcimiento de ciertas longitudes
de onda, afectando la percepcion visual de la piel. Por ejemplo, el esparcimiento de
Mie puede intensificar los tonos opalescentes en algunas areas dérmicas, lo que
influye en la textura visual y el tono general de la piel.

Aunque el colageno y las fibras dérmicas son los principales responsables del

esparcimiento en este rango, la melanina juega un rol diferente. La melanina no es
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un agente esparcidor significativo, sino que actia predominantemente como un
absorbente eficiente de luz, particularmente en el rango ultravioleta y visible. Este
comportamiento permite a la melanina modular el color de la piel al absorber
longitudes de onda especificas, ademas de proteger contra el dafio de la radiacion.
En conjunto, la interaccion entre el esparcimiento de Mie y la absorcion de la
melanina define la apariencia Optica y las propiedades protectoras de la piel. No
depende fuertemente de la longitud de onda y produce un esparcimiento mas

uniforme, que puede ser hacia adelante o hacia atras de la direccion de incidencia.

Rayleigh (Bassani et al., 2005): El esparcimiento de Rayleigh describe la desviacion
de la luz o radiacion electromagnética por particulas mucho mas pequenas que la
longitud de onda incidente. Este tipo de esparcimiento es mas efectivo para
longitudes de onda cortas, debido a su relacion inversa con la cuarta potencia de su
longitud de onda. En el contexto biomédico, el esparcimiento de Rayleigh
desempeiia un papel crucial en la interaccion de la luz con estructuras microscopicas
de la piel, como las proteinas intracelulares y las pequefias vesiculas lipidicas.

Un aspecto relevante es su influencia en la imagenologia biomédica, donde ayuda a
interpretar propiedades oOpticas de la piel y tejidos subyacentes. Por ejemplo, la
sangre y sus componentes, como los glébulos rojos, producen esparcimiento
especifico que puede ser analizado a detalle. Longitudes de onda mas cortas (como

el azul) se esparcen mas que las largas (como el rojo).

Raman (Pilot et al., 2019):El esparcimiento Raman, también conocido como efecto
Raman, es un fenémeno Optico que ocurre cuando la luz interactia con una
molécula y su energia cambia ligeramente debido a vibraciones moleculares.

Cuando un haz de laser de frecuencia tnica incide sobre una muestra, provoca una
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distorsion temporal en la nube de electrones de las moléculas, generando un estado
virtual de mayor energia. Este estado es extremadamente breve, y cuando la
molécula regresa a su estado base o a un estado vibracional diferente, emite luz
esparcida con una frecuencia distinta a la incidente.

Este fenomeno es clave para el andlisis de propiedades moleculares y vibracionales
y se emplea en la técnica conocida como espectroscopia Raman. En el caso de
tejidos biologicos, el esparcimiento Raman permite analizar su composicion
quimica y estructura. Al impactar un tejido con radiacion laser, la espectroscopia
Raman detecta cambios en la frecuencia de la luz esparcida, los cuales corresponden
a resonancias especificas que revelan informacién sobre la presencia de
biomoléculas, su entorno quimico y cémo estan organizados los tejidos (Movasaghi

et al., 2007).

Esparcimiento Brillouin (Olmo & Nave, 2005): El esparcimiento Brillouin es un
fenomeno oOptico que ocurre cuando las ondas acusticas o las vibraciones en un
material interactiian con la luz incidente, causando un cambio en la frecuencia de la
luz esparcida. A diferencia del efecto Raman, que involucra cambios en la
frecuencia debido a las vibraciones moleculares, el esparcimiento Brillouin esta
relacionado con las ondas sonoras o acusticas en el medio, lo que lo convierte en un
fendbmeno que estd mas asociado con la estructura a nivel macroscopico del
material.

Este tipo de esparcimiento es comunmente observado en materiales solidos y
liquidos, ya que las ondas acusticas pueden propagarse en estos medios, pero es
menos frecuente en gases. En particular, el esparcimiento Brillouin se utiliza en la
caracterizacion de la densidad y la rigidez de materiales, ya que la frecuencia de las

ondas acusticas depende de las propiedades mecanicas del material. Esto permite,
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por ejemplo, estudiar como se comportan materiales ante tensiones o deformaciones

y también tiene aplicaciones en la medicidon de propiedades de fibras dpticas.

El esparcimiento en el tejido bioldgico se refiere al fendmeno fisico en donde cualquier tipo
de radiacion electromagnética es esparcida al pasar por los tejidos biologicos, esto se debe a
que la radiacion incidente interactiia con diferentes estructuras dentro de los tejidos (Steven
L. Jacques, 2000). El coeficiente de esparcimiento es un parametro que cuantifica la
probabilidad de esparcimiento de la luz por unidad de longitud en un medio especifico,
permitiendo caracterizar la interaccion de la radiacion electromagnética con particulas o
estructuras presentes en dicho medio. Esta métrica mide la intensidad del esparcimiento y

esta dada por la siguiente ecuacion.

b, == 7 nf1] M

Donde:

o ] S la intensidad de la luz incidente.

e [ es laintensidad de la luz esparcida.
e L es la longitud de paso, es decir, la distancia que recorre la luz a través del medio

esparcidor.

2.1.2 Absorcion

La absorcion es el proceso en que la energia se transfiere a un medio (Born, 1999). El
medio puede ser liquido, solido o gaseoso. Este proceso es critico en diversas aplicaciones
médicas, donde el coeficiente de absorcion se convierte en un parametro esencial para

evaluar la interaccion y seguridad de la radiacion con los tejidos biologicos.
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Cuando la luz con una determinada frecuencia incide sobre un objeto cuyos electrones
tienen la misma frecuencia, los electrones absorben la energia de la onda de luz y la
convierten en movimiento vibratorio. A medida que los electrones interactian con los
atomos circundantes, la energia vibratoria se convierte en energia térmica. Una vez que esto
ocurre, la onda de luz es absorbida por el objeto y nunca mas serd liberada en forma de luz
(Hecht, 2002). En el ambito biomédico, la absorcidon en la piel es un proceso clave que
involucra componentes como la melanina y la hemoglobina, los cuales interactiian con la
luz de maneras especificas. La melanina, el principal pigmento responsable de la coloracion
de la piel, absorbe eficientemente la luz en el espectro ultravioleta y visible, especialmente
en las longitudes de onda mas cortas (UVB y UVA). Esta capacidad de absorcion protege
las células de la piel al filtrar la radiacion dafiina, reduciendo el riesgo de quemaduras
solares y cancer de piel, especialmente en individuos con mayor concentraciéon de

melanina.

Ademés, la hemoglobina, presente en los globulos rojos, es fundamental para el transporte
de oxigeno y también juega un papel importante en la absorcion de luz en la piel. Absorbe
luz en el rango del infrarrojo cercano y visible, lo que puede influir en la apariencia de la
piel, como enrojecimiento en d&reas con mayor flujo sanguineo. Técnicas como la
fotopletismografia utilizan esta propiedad para evaluar la oxigenacion y la salud vascular de
la piel. Asi, tanto la melanina como la hemoglobina son esenciales no solo para la
proteccion y la coloracion, sino también para el diagnostico y el monitoreo de condiciones

cutaneas y circulatorias.

Adicionalmente, el uso de colorantes en aplicaciones biomédicas también se basa en
principios de absorcion. Los colorantes utilizados en técnicas de diagnéstico, como la

fluorescencia, dependen del coeficiente de absorcion de los tejidos a diferentes longitudes
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de onda. Por ejemplo, colorantes especificos pueden ser disefiados para resaltar estructuras

celulares o tejidos, facilitando asi la visualizacion y el andlisis en estudios histologicos.

Por otro lado, el coeficiente de absorcion describe hasta qué punto una onda penetra en un
material de un espesor especifico antes de ser absorbida. El coeficiente de absorcion (u,) se
define como la fraccion de la intensidad de la radiacion que es absorbida por una unidad de
longitud al atravesar un material (Fox, 2010). Se expresa generalmente en unidades de

inversa de longitud, como cm™' y se puede despejar de la siguiente formula:
g ysep pe) g

1 I 0
W, = n(=) (2)

Donde:

e L es el espesor del medio.

o | S la intensidad de la luz incidente.

o [ es la intensidad de la luz transmitida.

2.2 Maniqui de piel

Un maniqui de piel, se refiere a un modelo que imita el tejido bioldgico y sus propiedades,
del cual se pueden escanear o tomar imagenes para evaluar, analizar y ajustar el
rendimiento de una técnica o dispositivo de diagnodstico o tratamiento. Estos maniquies
proporcionan resultados consistentes, lo que garantiza que los sistemas y métodos para
obtener imagenes del cuerpo humano funcionen correctamente y brinden informacién
confiable (Jaszczak, 2024). Asi mismo, un maniqui de piel no solo imita el tejido bioldgico
en general, sino que también emula sus propiedades en el contexto médico. Dada esta

definicién podemos clasificar en dos grandes grupos grupos a los maniquies de piel:
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e Maniquies de piel que emulan las propiedades opticas (Prahl, 2018): Los
maniquies de piel que simulan las caracteristicas Opticas de los tejidos se utilizan
habitualmente para imitar las distribuciones de luz en los tejidos vivos. Estos
maniquies de piel a menudo se disenan y utilizan para tres propositos:(1) simular
distribuciones de luz con una geometria de tejido fisico, (2) para calibrar
dispositivos opticos y (3) para registrar una medicion de referencia con un
dispositivo de medicion optico.

Para los tres usos, las propiedades de absorcion y esparcimiento en los maniquies de
piel son el factor de disefio principal (Prahl, 2018). En la literatura se han descrito
varios tipos de maniquies para imitar la optica del tejido humano, incluidos:
o Leche homogeneizada
o Crema no lactea
o Cera
o Suspension de sangre y levadura
o Suspensiones de aceites/grasas en solucidén acuosa, como:
m Intralipid
m Tinta india (India ink)
o Suspensiones de Intralipid y tinta india en agar, gelatina, agarosa y

poliacrilamida (para crear estructuras en capas e inhomogeneidades)

La eleccion de agentes esparcidores en solidos suele limitarse a microesferas de
oxido de aluminio, dioxido de titanio y didxido de silicio, poliéster, poliestireno o

latex (Prahl, 2018).

e Maniquies de piel que emulan las propiedades mecanicas (Prahl, 2018): Los
maniquies disefiados para emular las propiedades mecanicas de los tejidos imitan

caracteristicas como la elasticidad, rigidez y capacidad de deformacion bajo presion.
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Son fundamentales para simular la respuesta de los tejidos a fuerzas externas y se
usan a menudo en pruebas de dispositivos médicos, como proétesis o implantes. Los
materiales mas comunes para este tipo de maniquies son (McGarry et al., 2020):

o Silicona

o Poliéster

o Criogeles de alcohol polivinilico (PVAc)

o Poliuretano

o Resina epdxica

2.3 M¢étodos experimentales, computacionales y combinados para la

caracterizacion de los coeficientes opticos de tejidos

El andlisis del coeficiente de esparcimiento y absorcion en imagenes se enfoca en el estudio
de como la luz u otras formas de radiacion se esparcen y son absorbidas en un medio, como
son los tejidos bioldgicos o materiales artificiales como los maniquies de piel (Keiser,
2022) (Boudoux, 2017) . A continuacion, se describen algunos de los principales métodos
experimentales utilizados para determinar estos coeficientes, detallando sus principios,
ventajas y desventajas:

e Espectrofotometria UV-VIS (Diaz et al., 2010): La espectrofotometria UV-visible
es un método analitico utilizado para cuantificar la concentracion de un compuesto
en una solucion. Se fundamenta en el principio de que las moléculas absorben
radiacion electromagnética, y que la cantidad de luz absorbida varia de manera
lineal con la concentracion del compuesto. Para realizar estas mediciones, se utiliza
un espectrofotometro, que permite seleccionar la longitud de onda de la luz que
atraviesa la solucion y medir la cantidad de luz absorbida por ella. La principal
ventaja de esta técnica, yace en que es una técnica sencilla, no destructiva,

economica y de facil aprendizaje, que permite medir rapidamente concentraciones
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en una amplia variedad de soluciones. Ademés de ello, no requiere equipos
complejos y se puede utilizar en muchos laboratorios. Sin embargo, tiene
limitaciones, ya que solo es util para analizar sustancias que absorben luz en las
regiones ultravioleta y visible del espectro, y solo puede medir concentraciones si la
sustancia tiene un coeficiente de extincidon molar conocido. Ademas, no es adecuada
para muestras solidas o gaseosas, y es sensible a cambios en temperatura y presion,
por lo que es necesario mantener condiciones constantes para obtener resultados
precisos (Cromtek, 2022).

SFDI (Spatial Frequency Domain Imaging) (Tank et al., 2022): Es un método de
obtencion de iméagenes Opticas no invasivas que utiliza luz modulada espacialmente
para extraer informacion cuantitativa sobre las propiedades del tejido. Su amplio
campo de vision, junto con su enfoque cuantitativo de las imdagenes, la ha
convertido en una modalidad de imagenes novedosa, con muchos casos de uso en
ensayos preclinicos murinos. Su relevancia clinica en la practica médica humana
hasta ahora ha sido limitada, pero actualmente existen ensayos clinicos pendientes
en su fase de reclutamiento para el uso de la tecnologia. La principal ventaja de la
SFDI es su enfoque cuantitativo del analisis de propiedades oOpticas, que favorece
los conocimientos numéricos sobre los cualitativos. Como ocurre con muchas
tecnologias de imagenes Opticas, no es invasiva y no supone ningun riesgo
significativo para el paciente (Applegate et al., 2020). Por otro lado, algunas de las
limitaciones del SFDI incluye su profundidad limitada, que es un problema
persistente en las imagenes Opticas. Las técnicas de procesamiento de imagenes de
este método pueden resultar costosas y laboriosas en determinadas circunstancias, lo
que reduce la gama factible de aplicaciones.

Tomografia Optica Coherente (OCT) (Huang et al., 1991): Esta técnica de

imagenologia Optica utiliza interferometria para obtener imagenes tridimensionales
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de tejidos bioldgicos con resolucion micrométrica. El andlisis del contraste y la
intensidad de las imagenes de OCT puede proporcionar informacion indirecta sobre
el coeficiente de esparcimiento en tejidos. La OCT proporciona imagenes
tridimensionales de alta resolucion y es no destructiva, permitiendo estudiar la
estructura interna de los tejidos sin danarlos. Sin embargo, su medicion indirecta de
los coeficientes Opticos, basada en el andlisis de contraste e intensidad, puede
introducir incertidumbre, y su penetracion en tejidos es limitada, especialmente en
estructuras profundas.

Microscopia Confocal o de Campo Cercano (Pawley, 2010): En la microscopia
confocal o de campo cercano, se utilizan técnicas de imagen de alta resolucion para
estudiar la estructura y las propiedades Opticas de tejidos y materiales. Mediante el
analisis del esparcimiento de la luz en diferentes partes de la muestra, se pueden
derivar estimaciones del coeficiente de esparcimiento local. La microscopia dptica
ofrece una resolucidén espacial muy alta, permitiendo un estudio detallado de las
propiedades Opticas a nivel celular, especialmente para estimar el coeficiente de
esparcimiento local. No obstante, se limita a muestras superficiales o delgadas y
puede requerir preparacion de la muestra, lo que podria alterar las propiedades
opticas.

Modelado Computacional (Asllanaj et al., 2019): Se utilizan modelos matematicos
y simulaciones numéricas para predecir como la luz se esparce en medios
complejos. Estos modelos pueden integrar informacion sobre la estructura del tejido
y las propiedades Opticas conocidas para estimar el coeficiente de esparcimiento y
compararlo con datos experimentales de imagenes. Dentro de estos modelos
también se encuentran las redes neuronales para el andlisis de diversas tareas. El
modelado computacional tiene la ventaja de permitir una simulacion flexible de

diversos escenarios. No obstante, los resultados varian segun los datos de entrada, y
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una alta complejidad computacional, que requiere recursos y conocimientos

avanzados para obtener resultados precisos.

Técnicas Combinadas: Medicion Experimental y Modelado Numérico (Roggan
et al., 2006): Las técnicas combinadas integran un enfoque experimental detallado
con modelado numérico, utilizando herramientas como Monte Carlo Multi-Layered
(MCML), métodos de diferencias finitas (FDTD), métodos de elementos finitos
(FEM), y redes neuronales. Esta combinacién se emplea para caracterizar las
propiedades opticas de geles y tejidos biologicos. El proceso se divide en dos fases
principales: en la primera, se obtienen datos experimentales a partir de mediciones
Opticas, tales como reflectancia especular y difusa, asi como transmitancia
coherente y difusa. En la segunda fase, se utilizan simulaciones computacionales
para interpretar estos datos y calcular los coeficientes dpticos fundamentales, como
el coeficiente de absorcion, el coeficiente de esparcimiento y el parametro de
anisotropia.

1. Obtencion de Datos Experimentales. En la fase experimental, se emplean

cuatro tipos clave de mediciones Opticas:

+ Reflectancia especular (Rsp): Esta medicion se obtiene al iluminar la
muestra con luz coherente (como la luz de un laser) y medir la intensidad de
la luz reflejada de manera especular, es decir, en el mismo angulo de
incidencia. La reflectancia especular proporciona informacién sobre la
interaccion superficial de la luz con el medio, y se usa para estimar la
superficie del material y su comportamiento ante la luz incidente.

% Reflectancia difusa (Rcd): Se mide la luz que se refleja de manera difusa

tras interactuar con la muestra. Esta medicion es crucial para evaluar como
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el medio esparce la luz a través de su estructura interna, proporcionando
datos sobre su heterogeneidad y composicion.

+ Transmitancia coherente (Tc): Esta medicion se refiere a la cantidad de luz
que atraviesa el material o tejido sin que su fase se vea alterada
significativamente. Es crucial para caracterizar la propagacion de la luz a
través del medio, ya que proporciona informacion directa sobre la
atenuacion de la luz en el material.

% Transmitancia difusa (Tcd): Mide la luz que atraviesa el medio, pero que
se ha esparcido a lo largo de su recorrido. Esta medicion es especialmente
util para estudiar el paso de la luz en medios turbios, como los tejidos

biologicos, donde se produce un esparcimiento considerable.

Estas mediciones experimentales se realizan utilizando técnicas Opticas
avanzadas, como espectrofotometria, esferas integradoras, sistemas de
iluminacion laser modulados y cdmaras especializadas que captan tanto la
luz transmitida como la reflejada. Estas técnicas permiten obtener datos
precisos sobre como la luz interactiia con los materiales, cruciales para la

estimacion de los coeficientes Opticos.

2. Modelado Numérico: El modelado numérico es un paso crucial para interpretar los
datos experimentales y simular como la luz interactiia con materiales bioldgicos complejos.
Uno de los métodos mas utilizados para esta simulacion es el Método de Monte Carlo en
Medios de Luz (MCML), el cual permite modelar la propagacion de la luz a través de un

medio esparcidor-absorbente, calculando las interacciones foton-material.

Una vez obtenidos los datos experimentales de reflectancia y transmitancia, el MCML se

emplea para simular como la luz se propaga a través del material bajo estudio. Estos datos
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experimentales, que se obtienen mediante mediciones de reflectancia especular, reflectancia
difusa, transmitancia coherente y transmitancia difusa, sirven como parametros de entrada
para la simulacion. Aunque el MCML no predice directamente los coeficientes Opticos
(como el coeficiente de absorcion, el coeficiente de esparcimiento y el pardmetro de
anisotropia), permite estimarlos a partir de los datos experimentales mediante un proceso
iterativo. Esto se logra ajustando los valores de los coeficientes opticos simulados hasta que
los resultados de la simulacion coinciden con las mediciones experimentales. En otras
palabras, el MCML ajusta y optimiza los coeficientes Opticos a través de un algoritmo de
minimizacion de error, de modo que las simulaciones se alineen lo mas posible con los

datos experimentales obtenidos.

Aunque el MCML es ampliamente utilizado para este tipo de caracterizacion, existen otros
métodos que pueden ser aplicados dependiendo de las caracteristicas especificas del
material. Sin embargo, el MCML se destaca en la simulacién de tejidos bioldgicos y
materiales con propiedades Opticas complejas, lo que lo hace especialmente util para la
caracterizacion de maniquies y tejidos simulados. Este es el método con el que inicialmente

se caracterizaron los maniquies de piel de este estudio.

2.4 Metodo de sistema de esfera integradora simple

En (Teran et al, 2019) se presenta un método para determinar la reflectancia y
transmitancia de medios turbios, utilizando un sistema de esfera integradora simple. Este
enfoque no requiere el calculo directo de los coeficientes de esparcimiento y absorcion,
sino que se enfoca en la medicion directa de la reflectancia y transmitancia bajo diversas

configuraciones de iluminacion y deteccion. Al centrarse en la medicion directa, este
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método simplifica el proceso experimental y reduce la propagacion de la incertidumbre, lo

que resulta en mediciones mas precisas.

El método distingue entre tres tipos de reflectancia y transmitancia, cada uno con una
configuracion de medicion especifica. La reflectancia difusa-difusa (R,;) se obtiene
iluminando la muestra con luz difusa proveniente de las paredes de la esfera integradora y
midiendo la luz reflejada de manera difusa. En el caso de la reflectancia direccional-difusa
(R.), la muestra se ilumina directamente con un haz de luz colimado y se mide la luz
reflejada de manera difusa. Finalmente, la transmitancia direccional-difusa (T.4) se mide de
manera similar a la reflectancia direccional-difusa, pero en este caso se registra la luz que

atraviesa la muestra de forma difusa.

NIR laser — s j;__ — digital oscilloscope
i 0
removable mirror (1 }—"-‘% — ‘X— mirror
— beam 3
sample\ | ww— photodetector
ligh trap o i baffla
(ternuwble]ﬁ - ;
\ |—beam2 —fiber optic
| beam 1—| |
—integrating sphere
o= I
mirror — \ #*- removable mirror (2)

*fixed mirror

Figura 2.1: Ejemplo de un sistema de esfera integradora simple (Teran
etal., 2019)

El método se basa en el uso de relaciones de potencia para calcular la reflectancia y la

transmitancia. Estas relaciones aprovechan las mediciones de la potencia detectada en
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distintas configuraciones de iluminacion, lo que minimiza la propagaciéon de la
incertidumbre en los resultados. Por ejemplo, para la reflectancia difusa-difusa (Ry), el

procedimiento incluye tres pasos:

. . .., . . . (o)
1. Primero, se realiza una medicion sin muestra, registrando la potencia detectada P 4

cuando no hay ninguna muestra presente en el puerto de la esfera.

(std)

2. Luego, se coloca un estandar de reflectancia difusa conocida R p

en el puerto de

(std)

. con este estandar.

la esfera, y se mide la potencia detectada P

3. Finalmente, se coloca la muestra en el puerto de la esfera y se registra la potencia

detectada (P,).

Con estas tres mediciones, es posible calcular la reflectancia difusa-difusa (Ry) de la
muestra mediante una formula que solo involucra las relaciones entre las potencias
detectadas y la reflectancia del estdndar. Este mismo principio se aplica para calcular la
reflectancia direccional-difusa (R.y) y la transmitancia direccional-difusa (T.), utilizando

las respectivas configuraciones de iluminacion y los valores de potencia medidos.

En este trabajo, también se emplea el método Monte Carlo como una herramienta
complementaria para validar los resultados experimentales obtenidos con el sistema de
esfera integradora simple. El método Monte Carlo se utiliza para proporcionar valores de
referencia para la reflectancia y la transmitancia direccional-difusa. Estas simulaciones
tedricas permiten una comparacion entre los resultados obtenidos experimentalmente y los
valores calculados, asegurando la precision de las mediciones realizadas con el sistema de

esfera integradora.
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2.4 Contexto y fundamento de las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, en ciencias computacionales, son modelos de aprendizaje
automatico que intentan simular la forma en que las neuronas bioldgicas trabajan de forma
conjunta para identificar fendmenos, situaciones, etc., con el fin de llegar a conclusiones y

tomar decisiones.

2.4.1 Tipos de Neuronas

Neurona bioldgica

La unidad bésica por la cual el cerebro trabaja es la neurona. Las neuronas transmiten
senales eléctricas de un extremo a otro (Su-Hyun Han, 2018). Es decir, las sefales
eléctricas se transmiten desde las dendritas hasta las terminales del axon mediante el cuerpo
del ax6n. De esta forma las sefiales eléctricas se continllan transmitiendo a través de la
sinapsis de una neurona a otra. En la Figura 2.2, se puede apreciar la representacion

estructural de una neurona.

Nucleo

Dendritas

Cuerpo
celular

Figura 2.2: Estructura de una neurona bioldgica
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Las transmisiones de sefial de una neurona a otra en el proceso de la sinapsis involucran un
proceso quimico muy complejo en donde se liberan diferentes sustancias quimicas
transmisoras especificas llamadas neurotransmisores. El objetivo es aumentar o disminuir
el potencial eléctrico dentro del cuerpo de la célula receptora, Si este potencial eléctrico
alcanza un umbral, se envia un pulso al axén y la célula se llama “Fired”” (Abraham, 2005).
Neurona Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son modelos matematicos que intentan simular la
funcionalidad y estructura de las neuronas bioldgicas. El bloque basico que compone una
red neuronal artificial es la neurona artificial o nodo, que se define como un modelo
matematico también llamado funcion (Krenker, 2011). Los pasos de las sinapsis estan
representados por pesos de conexion que modulan el efecto de las sefiales de entrada
asociadas, y la caracteristica no lineal exhibida por las neuronas esta representada por una
funcién de transferencia. Luego, el impulso neuronal se calcula como la suma ponderada de
las sefiales de entrada, transformadas por la funcion de transferencia. La capacidad de
aprendizaje de una neurona artificial se logra ajustando los pesos de acuerdo con el
algoritmo de aprendizaje elegido (Abraham, 2005). En la Figura 2.3 se ilustra la estructura
basica de una neurona artificial. Donde se tiene un vector de entrada, que generalmente se

representa como X= [ x; X, __ X,|. Los vectores de entrada son modificados por un peso

sinaptico cuyo papel es emular la sinapsis existente entre las neuronas bioldgicas. Cada
neurona, cuenta con el parametro “bias” el cual es el peso aleatorio que las redes

neuronales aprenden y ajustan durante el proceso de aprendizaje (Krenker, 2011).
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Funcion de activacion
(Sigmoid, TanH, ReLu,...)

Pesos de las enrtradas

Bias

Salida

Entradas

Figura 2.3: Estructura basica de una neurona artificial

El proceso de célculo de una neurona se inicia con la pre-activacion de las entradas, que se
representa mediante Z, y que es la suma ponderada de las sefiales de entrada junto con el

sesgo. Matematicamente, la pre-activacion Z se expresa como:

Z=W * X + b 3)

Donde:

W = [w,, W,,....,w,]| son los pesos asociadas a las entradas X.

X=[X,Xs,.....X,] €s el vector de entradas a las neuronas.

b = es el sesgo o bias, uno parametro adicional que ajusta la salida de la neurona

independiente de las entradas.

Una vez calculada la pre-activacion Z, esta pasa a través de una funcion de activacion o, la

cual introduce la no linealidad en el modelo y permite a la red neuronal aprender
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representaciones complejas de los datos. La salida de la neurona se calcula aplicando la

funcidn de activacion o sobre Z:

Sal = o (2) 4)

Existen diferentes tipos de funciones de activacion, las mas comunes se enlistan a
continuacion:

e Funcidn Sigmoide (Ding et al. 2018): La funcién sigmoide escala los valores entre 0

y 1, es usada generalmente en las capas de salida de las redes neuronales par la tarea

de clasificacion binaria y esta dada por la siguiente formula:

1
1+e

flo) = )

e Funcion Tanh (Ding et al. 2018): Tanh es la forma corta para la tangente

hiperbolica, esta funcion escala los valores entre -1 y 1 y se expresa como sigue:

f() = tanh(x) = L= (©6)

(" +e "

e Funcion ReLU (Rectified Linear Unit) (Ding et al. 2018): esta funcion lleva a cabo
una operacion de umbral no lineal, en donde, cualquier valor que sea inferior a 0 se

establece en 0 de lo contrario la salida es igual a la entrada, y se define como:

f(x) = max(0, x) (7)
Las funciones de activacion tienen como proposito principal agregar la no linealidad a las

salidas, agregando este componente, se ayuda a las redes neuronales a identificar patrones

que son complejos dentro de los datos (Rajan, 2020).

44



2.4.2 Tipos de redes neuronales

Aunque por si solas las neuronas artificiales parecen ser simples, el potencial de calculo y
aprendizaje de estos modelos se pueden observar al interconectarse en lo que conocemos
como redes neuronales artificiales (Abraham, 2005) y existen dos categorias principales de
ellas, que se definen de acuerdo al tipo de conexiones que existen entre las neuronas, estas
son: las redes neuronales feed-forward y las redes neuronales recurrentes.

Redes Neuronales Feed-forward

Es el tipo de red neuronal mdas utilizado dentro de las aplicaciones de aprendizaje
automatico, Se caracteriza por que la informacién fluye en una sola direccion. El proceso
de prediccion en una red neuronal feed-fordward implica alimentar la red a través de la
capa de entrada, posteriormente la informacidon pasa a través de las capas ocultas y
finalmente produce la salida mediante la capa de salida. Las redes neuronales feed-forward
son utilizadas en una amplia variedad de aplicaciones de aprendizaje automatico,
incluyendo la clasificacion de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, etc.
(Gamco, 2021). En la Figura 2.4 se presenta la estructura basica de las redes neuronales

feed-forward, la cual consta de tres componentes (Manjarrez, 2014).
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Figura 2.4: Estructura basica de las redes neuronales feed-forward

Estos componentes son:

e C(Capa de entrada: Son neuronas que reciben los datos de entradas, estas neuronas no

cuentan con el componente del bias.

e (Capas ocultas: Estas capas no tienen conexion directa con el entorno.

e Capa de salida: Son las neuronas que proporcionan la salida del aprendizaje.
Dentro de las redes neuronales feed-forward, el algoritmo de aprendizaje utilizado en este
tipo de redes es el algoritmo de back-propagation. Este algoritmo se basa en actualizar los
pesos de la red en funcidn del error entre las salidas reales y las predicciones de la red, esto
se hace de manera iterativa utilizando el descenso del gradiente y esto se lleva a cabo hasta
que la red puede predecir correctamente las salidas deseadas (SAZLI, 2006).
Existen diferentes tipos de redes neuronales feed-forward, las cuales incluyen:

e Redes neuronales multicapa (MLP)

e Redes neuronales convolucionales (CNN)
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e Redes Neuronales Residuales (ResNet)

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales es un tipo de red neuronal artificial con aprendizaje
supervisado, las cuales intentan imitar al cortex visual del ojo humano para identificar
distintas caracteristicas con el fin de identificar objetos (Goodfellow, 2016). Este tipo de
redes neuronales contienen varias capas ocultas especializadas, en donde las primeras capas
pueden detectar lineas, curvas y se van especializando hasta llegar a capas mas profundas

donde se reconocen formas mas complejas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) estan compuestas por tres tipos principales de
capas:

e Capa Convolucional: Esta es la capa fundamental en las CNN, donde se realizan la
mayoria de las operaciones. Para su funcionamiento, se requieren varios
componentes esenciales: los datos de entrada, el numero de filtros, el tamafo del
kernel, el stride y los mapas de activacion (Aggarwal, 2018; Goodfellow, 2016). A
continuacion se describen estos componentes:

o Datos de entrada: Son los datos con los que se alimenta la red,
generalmente imagenes, aunque también pueden ser otros tipos de datos
estructurados.

o Numero de filtros: Los filtros son los elementos clave en una CNN,
encargados de extraer caracteristicas relevantes de los datos de entrada.
Cada filtro genera una "caracteristica" en la salida, y el uso de mas filtros

permite a la red aprender una variedad mas rica y diversa de caracteristicas.
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o Tamaiio del kernel: Se refiere al tamano del filtro que recorre los datos de
entrada durante la operacion de convolucion, determinando la cantidad de
informacion que se captura en cada paso.

o Stride: El stride es la cantidad de pixeles que el filtro avanza, tanto
horizontal como verticalmente, en cada paso de la convolucion. Un stride
mayor reduce la resolucion de la salida, mientras que un stride mas pequeno
mantiene mayor resolucion.

o Mapas de activacion: Tras aplicar los filtros a los datos de entrada mediante
la convolucidn, se generan los mapas de caracteristicas, también 1lamados
mapas de activacion, que contienen la informacion extraida en cada paso de

la operacion.

e Capa de Pooling: Las capas de pooling se utilizan para reducir las dimensiones de
los mapas de activacion, ayudando a disminuir la complejidad computacional y la

posibilidad de sobreajuste. Existen dos tipos principales de pooling:

o Max-pooling: Este tipo de pooling selecciona el valor maximo dentro de
una ventana de la matriz del mapa de activacion, lo que permite resaltar las
caracteristicas mas prominentes de la entrada.

o Average-pooling: En este caso, se calcula el valor promedio de los
elementos dentro de una ventana del mapa de activacion, proporcionando
una representacion mas suavizada de las caracteristicas.

e Capa completamente conectada (Fully Connected, FC): Las capas FC son
responsables de la fase de clasificacion en las redes neuronales. Después de que las
capas anteriores han extraido las caracteristicas relevantes de los datos de entrada,

las capas FC utilizan estas caracteristicas para tomar decisiones de clasificacion,
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conectando cada neurona a todas las neuronas de la capa anterior y realizando las
combinaciones necesarias para obtener las salidas finales.

Existen diferentes arquitecturas de CNN, algunas de ellas son:

o AlexNet
o VGGNet

e GoogleNet

e ResNet
e ZFNet
e UNet

El enfoque de este estudio es la arquitectura UNet, la cual serd descrita con mayor detalle

en las siguientes secciones.

U-Net

Como se menciond previamente, la UNet es una arquitectura de red neuronal
convolucional, estd disefiada especificamente para tareas de segmentacion semantica en
imagenes biomédicas (Ronneberger, 2015). La estructura de la UNet se caracteriza por
formar una “U”, tal como se puede apreciar en la Figura 2.5. La arquitectura de la UNet
cuenta con dos principales componentes, el encoder y el decoder (Aramendia, 2024), los

cuales se describen en la seccion siguiente.
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Figura 2.5: Estructura de una U-Net.

Arquitectura y Descripcion Detallada de la U-Net

Para entender el funcionamiento detallado de la arquitectura U-Net, es esencial desglosar
tanto su fase de contraccidon (encoder) como la de expansion (decoder). El encoder se
encarga de extraer y aprender las caracteristicas mas relevantes de los datos de entrada
mediante un proceso jerarquico de convoluciéon y reduccion de dimensiones, mientras que
el decoder tiene como objetivo reconstruir la imagen original o generar una segmentacion
precisa a través de una serie de operaciones de convolucion inversa y upsampling
(Aramendia, 2024). A continuacion, se describen los bloques clave de ambas partes de la

red, destacando su estructura y funcién dentro de la U-Net.
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El encoder esta compuesto por varias capas convolucionales y de pooling, organizadas en
cinco bloques principales, los cuales se describen a continuacion y se encuentran en el lado

izquierdo de la imagen:

e Bloque 1: Comienza con una imagen de entrada de un solo canal. Se aplican dos
capas convolucionales de 3x3, seguidas de una capa ReLU, lo que incrementa el
numero de canales a 64, permitiendo la captura de caracteristicas de alto nivel.
Luego, se aplica una capa de max pooling de 2x2 para reducir las dimensiones.

e Bloque 2: En este bloque, se repiten las dos capas convolucionales de 3x3 seguidas
de ReLU, pero el nimero de canales se duplica a 128 para extraer caracteristicas
mas complejas. Posteriormente, se aplica otra capa de max pooling de 2x2, lo que
sigue reduciendo las dimensiones espaciales.

e Bloque 3: Este bloque sigue el mismo procedimiento que los bloques anteriores,
aplicando dos capas convolucionales de 3x3 y ReLU, seguidas de una capa de max
pooling de 2x2.

e Bloque 4: Similar al bloque 3, con la misma estructura de capas convolucionales,
ReLU y max pooling, pero con un nimero mayor de caracteristicas.

e Bloque 5: En el ultimo bloque del camino de contraccion, el nimero de canales
alcanza 1024, después de duplicarse en cada bloque anterior. Este bloque contiene
dos capas convolucionales de 3x3 con ReLU. Una vez extraidas las caracteristicas
complejas, el mapa de caracteristicas se transfiere al camino de expansion para

reconstruir la imagen.

Una vez completado el Bloque 5, se inicia el camino de expansion o decoder. En esta parte
de la arquitectura U-Net, que corresponde a la parte derecha de la Figura 2.5, se emplean
tanto operaciones de convolucion como de convolucion inversa (o convolucion

transpuesta). Estas operaciones permiten combinar las caracteristicas aprendidas en los
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bloques de decoder y realizar un upsampling del mapa de caracteristicas hasta generar un
mapa de segmentacion. El objetivo es reconstruir progresivamente la resolucion espacial de
la imagen, manteniendo las caracteristicas detalladas necesarias para una segmentacioén
precisa. Al igual que el encoder, el decoder consta de 5 bloques, que se describen a

continuacion, comenzando desde el bloque 5:

e Bloque 5: Se continuia desde la ruta contractiva, aplicando una segunda convolucion
de 3x3 seguida de una capa ReLU. Luego, se agrega una capa de convolucion de
2x2 que realiza un upsampling de las dimensiones espaciales, duplicandolas y, al
mismo tiempo, reduciendo el nimero de canales a 512.

e Bloque 4: Usando las conexiones skip, se concatena el mapa de caracteristicas
correspondiente de la ruta contractiva, duplicando el nimero de canales a 1024.
Luego, se aplican dos capas de convolucion de 3x3, cada una seguida de una capa
ReLU, lo que reduce el nimero de canales a 512. Posteriormente, se aplica una capa
de convolucion de 2x2, realizando el upsampling de las dimensiones espaciales y
reduciendo el nimero de canales a 256.

e Bloque 3: El procedimiento seguido en los bloques 5 y 4 se repite en este bloque.

e Bloque 2: Similar al bloque 3, se repite el proceso de convolucion y upsampling
para reducir las dimensiones espaciales y ajustar el nimero de canales.

e Bloque 1: En el ultimo bloque del camino expansivo, después de concatenar la
conexion skip, se obtienen 128 canales. A continuacion, se aplican dos capas de
convolucion de 3x3 sobre el mapa de caracteristicas, con capas ReLU intermedias
que reducen el nimero de canales de caracteristicas a 64. Finalmente, se aplica una
capa de convolucion 1x1, seguida de una capa de activacion (sigmoide en caso de
clasificacion binaria), reduciendo el numero de canales al nimero deseado de

clases.
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La U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) altamente efectiva,
especialmente en tareas de segmentacion semdantica, como las de la imagen médica. Su
disefio simétrico, junto con las conexiones de salto (skip connections), le permite combinar
de manera eficiente la informacion contextual de alto nivel y la informacion espacial
detallada. Esto facilita la preservacion de las caracteristicas finas en las imagenes, lo que
resulta crucial para obtener segmentaciones precisas y de alta resolucion. La capacidad de
la U-Net para reconstruir las imagenes mediante su camino expansivo, mientras mantiene la
fidelidad espacial, la convierte en una herramienta poderosa y confiable en aplicaciones

donde la exactitud y la resolucion son esenciales.

2.4.3 Aplicaciones de U-Net en ciencias biomédicas

Gracias a su eficacia, la U-Net se ha utilizado ampliamente en diversas aplicaciones dentro
de las ciencias biomédicas, especialmente en la segmentacion semantica de imagenes
médicas. A continuacioén, se presentan algunas de sus principales aplicaciones en este
campo:
e Segmentacion de oOrganos en imagenes de resonancia magnética (Ronneberger,
2015).
e Segmentacion de lesiones en imagenes de tomografia computarizada (Milletari,
2016)
e Segmentacion de tejidos en iméagenes histologicas (Hussein, 2021).

e Segmentacion de células en imagenes de microscopia (Kanadath, 2021).
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CapriTuLo 3: METODOLOGIA

En este capitulo se presenta de manera detallada la metodologia propuesta para la
prediccion del coeficiente de esparcimiento. Esta metodologia abarca desde la recopilacion
y generacion de una base de datos compuesta por imagenes de diversas muestras, hasta el
disefio e implementacion de la arquitectura de la red neuronal que se emplea para llevar a

cabo la prediccion.
3.1 Fabricacion y caracterizacion de Maniquies de Piel

La fabricacion y caracterizacion de los maniquies de piel se llevo a cabo utilizando una
base de silicona con didxido de titanio (TiO:) en diversas concentraciones, lo que permite
variar sus propiedades Opticas. Ademads, algunos de estos maniquies fueron mezclados con
café liofilizado para que funcionara como agente absorbente. Las concentraciones de TiO: y
los tipos de tinte aplicados varian entre los distintos maniquies, lo que influye en sus
caracteristicas fisicas. Las muestras utilizadas para este trabajo se encuentran en la Figura
3.2. La caracterizaciéon de estos maniquies se realiz6 siguiendo los procedimientos

detallados del método combinado descrito en la seccidon 2.3.
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Silicona (polidimetilsiloxano - PDMS)
Preparacién de Agente de curado (proparcion 10:1 de silicona a agente
materiales de curado)
TiO2 como agente dispersante
Agentes absorbentes (café, nigrosina y tinta china)
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Se mide el grosor de cada capa Verificacién de las
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Fin

Figura 3.1: Fabricacion y caracterizacion de Maniquies de Piel
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Figura 3.2: Maniquies de piel con diferentes concentrados de
TiO,y café liofilizado

Los resultados de estas pruebas se presentan en las tablas siguientes, donde se especifican
sus valores correspondientes a cada pardmetro medido, que en lo sucesivo, llamaremos

“valores reales”.

sample Red Ted Te Rsp Abs

0.02g TiO, |0.198 (0.195/10.410 (0.409 /{0.012 (0.010/{0.022 (0.022 /| 0.358 (0.364 /
0.200) 0.412) 0.015) 0.022) 0.351)

0.04g TiO, |0.350 (0.348/10.331 (0.329/{0.002 (0.000 /{0.022 (0.022 /{0.296 (0.301 /
0.352) 0.332) 0.003) 0.024) 0.289)

0.06g TiO, |0.407 (0.405 /10.359 (0.355/(0.002 (0.000 /{0.022 (0.020 /{0.210 (0.220 /
0.410) 0.362) 0.003) 0.024) 0.201)

0.08g TiO, |0.505 (0.503/10.315 (0.313/[0.027 (0.000 /{0.044 (0.017 /{0.108 (0.167 /
0.506) 0.318) 0.099) 0.117) -0.040)

0.1g TiO, [0.537(0.533/[0.297 (0.295 /]0.000 (0.000 /{0.023 (0.020 /{0.143 (0.152/
0.540) 0.299) 0.002) 0.027) 0.132)

0.02g TiO,+ |0.215 (0.213 /]0.433 (0.428 /|0.002 (0.000 /|0.018 (0.015 /{0.332 (0.344 /
0.216) 0.437) 0.003) 0.020) 0.324)
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0.006g cafe

0.04g TiO,+ |0.265 (0.263 /]0.296 (0.283 /{0.000 (0.000 /|0.016 (0.015 /[ 0.423 (0.440 /
0.270) 0.307) 0.002) 0.017) 0.404 )
0.008 g cafe
0.06g TiO2 +{0.506 (0.376 /|0.304 (0.225 /]10.001 (0.000 /{0.014 (0.014 /] 0.175 (0.386 /
0.895) 0.541) 0.002) 0.015) -0.453)
0.01g café
0.08g TiO,+ | 0.494 (0.493 /10.255 (0.251 /{0.000 (0.000 /|0.016 (0.013 /[ 0.235 (0.243 /
0.497) 0.262) 0.002) 0.017) 0.223)
0.012g café
0.1g TiO,+ 0.561 (0.558 /]0.159 (0.156 /{0.002 (0.000 /]0.020 (0.013 /[0.258 (0.273 /
0.563) 0.162) 0.003) 0.017) 0.254)
0.012g caf¢
Tabla 3.1: Propiedades opticas de los maniquies de piel 1
sample d (cm) mua (cm”-1) mus (cm”-1) g(-)
0.02g TiO, 0.36 0.627 (C1 95%: | 18.369 (CI 95%:| 0.773 (CI 95%:
0.589, 0.665) | 18.331, 18.407) | 0.767, 0.779)
0.04g TiO, 0.36 0.278 (CI 95%: | 18.806 (CI 95%:| 0.666 (CI 95%:
0.270,0.285) | 18.798, 18.813) | 0.664, 0.668)
0.06g TiO, 0.342 0.205 (CI 95%: | 19.941 (CI 95%:| 0.637 (CI 95%:
0.194,0.217) | 19.930, 19.952) | 0.636, 0.638)
0.08g TiO, 0.342 0.118 (CI195%: | 11.227 (CI 95%: | 0.086 (CI 95%:
0.118,0.119) | 11.227,11.227) | 0.084, 0.088)
0.1g TiO, 0.341 0.113 (CI195%: |22.727 (CI1 95%:| 0.454 (CI 95%:
0.110, 0.116) | 22.724,22.729) | 0.453, 0.455)
0.02g TiO, + 0.32 0.388 (CI 95%: | 18.836 (CI 95%:| 0.830 (CI 95%:
0.006g cafe 0.384,0.392) | 18.833, 18.840) | 0.829, 0.830)
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0.04g TiO, + 0.326 0.502 (CI 95%: |23.002 (CI 95%: | 0.748 (CI 95%:
0.008 g café 0.495,0.508) | 22.995,23.008) | 0.747, 0.748)
0.06g TiO2 + 0.326 0.142 (CI195%: [21.539 (CI195%: | 0.458 (CI 95%:
0.01g café 0.139,0.145) | 21.536,21.542) | 0.457, 0.459)
0.08g TiO, + 0.376 0.213 (CI95%: | 23.588 (CI195%: | 0.442 (CI 95%:
0.012g café 0.211,0.214) | 23.586,23.589) | 0.441, 0.444)
0.1g TiO, + 0.397 0.214 (C195%: | 17.586 (C195%: | 0.014 (CI 95%:
0.012g café 0.203,0.225) | 17.575,17.597) | 0.008, 0.020)

Tabla 3.2: Propiedades opticas de los maniquies de piel 2

3.2 Diseno Experimental e Impresion del modelo 3D

3.2.1 Variables

e Variable Independiente: Concentracion de TiO: y café liofilizado en las muestras.

Aqui se definen diferentes maniquies de piel, los cuales son: 0.1g, 0.020g, 0.040g,

0.060g y 0.080g, con y sin tinte café¢ (0.006g - 0.012g).

e Variable Dependiente: Imagenes obtenidas de los maniquies de piel con diferentes

concentrados de TiO,.

e Variables de Control: [luminacion, posicion y altura de la camara, configuracion del

hardware.

3.2.2 Muestras

Se utilizé el mismo tipo de silicona base para todas las pruebas con el fin de mantener la

uniformidad en las condiciones experimentales y asegurar que cualquier variacion

observada en los resultados se deba exclusivamente a los diferentes concentrados de TiOx,
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asi como al error intrinseco de la fabricacion humana. Para cada uno de los maniquies de
piel, se ha planificado capturar un total de cinco mil imagenes. Este nimero de imagenes
por maniqui ha sido seleccionado con el objetivo de proporcionar una representacion
estadisticamente significativa de los datos, permitiendo un analisis robusto de las posibles

variaciones y su relacion con los factores experimentales.

3.2.3 Configuracion del equipo

Raspberry Pi: Para la implementacion del proyecto, se utilizé una Raspberry Pi 4 Model
B, cuya configuracion técnica se detalla a continuacion:
e Modelo: Raspberry Pi 4 Model B Rev 1.5
e Hardware: BCM2835
e Numero de Procesadores: 4 (quad-core)
Las especificaciones del procesador son las siguientes:
Arquitectura: ARMvS8
Implementador de CPU: 0x41 (ARM)
Caracteristicas:
e Soporte para operaciones de punto flotante (fp)
e Asimetria de instrucciones (asimd)
e Soporte para streaming de eventos (evtstrm)
e Soporte para CRC32

e Identificacion del procesador (cpuid)

Camara: La Raspberry Pi cuenta con una camara de 5 megapixeles, lanzada originalmente
en 2013, disefiada especificamente para su uso con esta plataforma. Ofrece una resolucion

de 5 megapixeles, lo que permite la captura de imégenes nitidas y detalladas. La cdmara se

! https://www.raspberrypi.com/documentation/accessories/camera.html
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conecta a través del puerto CSI (Camera Serial Interface), lo que garantiza una transmision
de datos rapida y eficiente. Es compatible con formatos de imagen como JPEG y PNG y
soporta grabacion de video a 1080p a 30 fps, 720p a 60 fps y 640x480 a 90 fps, lo que la
hace adecuada para aplicaciones de video en tiempo real. Su facil integracion en diversos
proyectos y aplicaciones, desde sistemas de vigilancia hasta robotica y automatizacion, ha

contribuido a su popularidad.

Prototipo 3D: Se implementd un prototipo de impresion 3D funcional (Chiu Coutifio,
2024) para el sistema de captura de imagenes, en este sistema la cdmara se ajusta en la base
del modelo, sobre el centro del display de la raspberry, y con ello se capturan las imagenes
de los diferentes maniquies de piel. En la Figura 3.3, se puede apreciar el modelo en 3D y

el prototipo funcional.

() (b)

Figura 3.3: a) Planos de impresion 3D y simulacion de componentes fisicos b) Prototipo
funcional del sistema de captura de imagenes
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3.2.4 Configuracion del entorno

Para la configuracion del entorno de captura de imagenes, se habilitdé un espacio
especialmente disefiado para asegurar la total ausencia de luz de cualquier fuente externa,
permitiendo que la Unica iluminacién provenga del display durante todo el proceso. La
camara, conectada al ordenador monoplaca, fue posicionada de manera fija y estable,
asegurando una captura consistente desde una distancia y un angulo predeterminado desde
el disefio del prototipo 3D. Antes de iniciar la captura de las imagenes, se llevaron a cabo
pruebas de calibracion para confirmar el funcionamiento adecuado del sistema y la camara.
Los parametros de exposicion e iluminacion fueron ajustados de manera precisa, segln las
necesidades de cada prueba, con el fin de optimizar la calidad de las imagenes y asegurar

que todas las muestras fueran capturadas con la misma claridad y detalle.
3.3 Programacion del Raspberry Pi

Una vez adaptado el arreglo experimental y configurado el entorno fisico de captura, se
procedid a instalar el software adecuado en la Raspberry Pi (seleccionado con el fin de
maximizar la compatibilidad de la cadmara a utilizar). En primer lugar, se configuraron los
permisos necesarios para garantizar el correcto funcionamiento del sistema, y se asociaron
las direcciones IP de trabajo, lo que permiti6 establecer una comunicacion eficiente entre
los dispositivos involucrados. Posteriormente, se verificaron los puertos y se realizaron
pruebas preliminares con la cdmara para asegurar su funcionamiento 6ptimo en el entorno

experimental.

A continuacién, se instalaron los controladores necesarios para el display, seguido de
pruebas de intensidad de luz para garantizar que los niveles de iluminacion fueran

adecuados y consistentes durante la captura de las imagenes. También se verificd la
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respuesta del sistema en términos de tiempo de reaccion y se realizé una configuracion
detallada de las rutas de almacenamiento y memoria para asegurar la organizacion y el

acceso adecuado a los datos generados.

Con el entorno completamente configurado, se implementd un sistema automatizado en
Python para manejar las imagenes de acuerdo con el disefio experimental. El algoritmo
desarrollado permitid la captura secuencial de las iméagenes, reduciendo el riesgo de errores
manuales y garantizando una captura consistente y eficiente. Ademas, el uso de este
algoritmo facilitd6 la programacion de intervalos de captura, el ajuste automatico de
parametros como la exposicion y el enfoque, asi como la organizacion de las imagenes en
carpetas especificas, de acuerdo con el concentrado de TiO: utilizado. El diagrama de flujo

correspondiente se puede visualizar en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Diagrama de Flujo del codigo para la toma de imagenes mediante la Raspberry Pi4.
3.4 Generacidn de Imagenes

Las imagenes se capturaron con una resolucion de 512 x 512 pixeles, seleccionada para

proporcionar un equilibrio 6ptimo entre la calidad de los detalles visualizados y el tamafio
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manejable de los archivos. En redes neuronales, esta resolucion resulta ideal para reducir
las dimensiones de las imagenes durante el preprocesamiento, en caso de que sea necesario
realizar ajustes o recortes, sin sacrificar la capacidad de identificar adecuadamente las
caracteristicas del esparcimiento. Con el fin de facilitar el andlisis y la gestion de los datos,
las iméagenes se organizaron en carpetas separadas segun el concentrado de TiO: por
esparcidor, lo que asegura una diferenciacion clara y una identificacion rapida durante el
proceso de analisis. Esta estructura de carpetas favorece una organizacion eficiente,

permitiendo un acceso agil a las imagenes correspondientes a cada nivel de esparcimiento.

Las imagenes se almacenaron en formato JPG, conocido por su eficiente compresion y su
capacidad para mantener una calidad visual adecuada sin una pérdida significativa de
detalles. La eleccion de este formato también se basé en su capacidad para manejar grandes
volimenes de datos de imagenes, lo cual facilita tanto el almacenamiento como la gestion.
En la Figura 3.5 se presentan pruebas preliminares de las imagenes capturadas de diferentes

maniquies de piel sin realizar atn la proyeccion de patrones a través de ellos.

al b} cl

Figura 3.5: a) Imagen del maniqui de 0.060 g TiO,, b) Imagen del maniqui de 0.040g TiO,, ¢)
Imagen del maniqui de 0.020 g TiO,
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3.5 Preprocesamiento de los Datos

Como se menciond anteriormente, para esta investigacion se cred una base de datos

personalizada, compuesta por diez clases, cada una, con cinco patrones de imagenes

diferentes: patrones de Hadamard, de lineas, de puntos, de niimeros y de cebras. Estos

patrones se muestran en la Figura 3.6. De las diez clases, cinco corresponden a maniquies

de piel con distintos concentrados de TiO:, mientras que las otras cinco corresponden a

maniquies de piel con concentrados de TiO: y tinte café. Las estadisticas del conjunto de

datos utilizado para el entrenamiento y la prueba de nuestro modelo propuesto se presentan

en la Tabla 4.1.

0.1 cafe 0.020 cafe 0.040 cafe 0.060 _cafe 0.080 cafe

0.1

0.020 0.040

1%
S
*

0.060

il
il

0.080

Figura 3.6: Ejemplo de los cinco patrones utilizados para la creacion del conjunto de datos

Clase Numero  de | Numero de | Numero de | Numero de
Imagenes Imégenes de | imagenes de | imagenes
Usadas entrenamient | Prueba de
0 validacion
0.1g TiO, 5000 3500 525 525
0.1g TiO,+ 0.014g café 5000 3500 525 525
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0.020g TiO, 5000 3500 525 525
0.020g TiO,+ 0.006g cafe | 5000 3500 525 525
0.040g TiO, 5000 3500 525 525
0.040g TiO, + 0.008g cafe | 5000 3500 525 525
0.060g TiO, 5000 3500 525 525
0.060g TiO,+ 0.01g cafe | 5000 3500 525 525
0.080g TiO, 5000 3500 525 525
0.080g TiO,+ 0.012g cafe | 5000 3500 525 525

Tabla 3.2: Estadisticas del conjunto de datos

Antes de realizar la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y absorcion con la
arquitectura U-Net, se llevdo a cabo un preprocesamiento de las imdgenes en nuestro
conjunto de datos, con el objetivo de optimizar los recursos disponibles y mejorar el
analisis de las imagenes. Este preprocesamiento consistid en tres pasos clave, que se

describen a continuacion:

1. Conversion a escala de grises: Todas las imagenes, tanto las que no contenian tinte
café como las tefiidas, fueron convertidas a escala de grises para simplificar el
analisis y eliminar variaciones innecesarias en la colorimetria.

2. Redimensionamiento de las imagenes: Las imagenes fueron redimensionadas a 64
x 64 pixeles, ya que su tamafio original excedia la capacidad de procesamiento
disponible en Google Colab, lo que podria afectar la eficiencia del modelo.

3. Conversion a formato U-Byte: Las imagenes se transformaron a formato U-Byte
para reducir el espacio de almacenamiento y disminuir el coste computacional

asociado con la manipulacion de las imagenes en la red neuronal.

66



3.6 M¢todo para la prediccion del coeficiente de esparcimiento y

absorcion

De manera general, el modelo propuesto se fundamenta en la aplicacion de la arquitectura
U-Net, utilizada principalmente para la prediccion del coeficiente de esparcimiento y, de
forma secundaria, para la prediccion del coeficiente de absorcidn, aplicable a ambos grupos
de imégenes (Con tinte y sin tinte). Como se mencion6 en capitulos anteriores, la U-Net es
una arquitectura de red neuronal especialmente disefiada para el andlisis de imagenes
biomédicas, destacandose por su capacidad para segmentar y procesar imagenes de manera

precisa.

3.6.1 Arquitectura propuesta

Existen diversas arquitecturas para abordar tareas de clasificacion y regresion en imagenes,
sin embargo, para el andlisis de imdgenes biomédicas, destaca una arquitectura
especialmente disefada para este propdsito: la red neuronal U-Net. Esta arquitectura
sobresale por su capacidad para procesar eficientemente datos limitados, lo que la convierte

en una opcion idonea para aplicaciones en este contexto.

En el marco de esta investigacion, se implement6 una adaptacion de la arquitectura U-Net,
focalizada en la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y absorcion. En lugar de
utilizar la U-Net convencional en su totalidad, se ha adaptado para aprovechar inicamente
la parte de encoder de la red, encargada de extraer las caracteristicas esenciales de las
imagenes. El decoder, por su parte, es reemplazado por un enfoque orientado a regresion

multivariable* lo que permite obtener las predicciones de los coeficientes en un rango

% La regresi6on multivariada es un enfoque estadistico que se emplea para evaluar la relacién lineal entre
multiples variables independientes (predictores) y varias variables dependientes (respuestas). Este método
permite modelar y entender como los cambios en las variables predictoras afectan simultdneamente a las
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tolerable. Ademads, se incorpora la regularizacion L2 para mitigar el riesgo de sobreajuste,
mejorando asi la capacidad generalizadora del modelo. Esta modificacion proporciona una
solucion mas adecuada para el tipo de datos y objetivos de este estudio.. A continuacion, se
describe la arquitectura paso a paso, la cual sigue el esquema clasico de la U-Net con capas
de contraccidon y expansion, pero con una capa densa final que produce valores numéricos

para una tarea de regresion:

1. La arquitectura comienza con dos capas convolucionales que tienen como objetivo
extraer caracteristicas de alto nivel a partir de las entradas de datos. La definicion de
las capas es la siguiente:

a. Numero de Filtros: Ambas capas utilizan 256 filtros, lo que permite a la red
aprender una representacion robusta de los datos.

b. Tamaio del Kernel: Se utiliza un kernel de tamafo 3x3 para la
convolucion, que es efectivo para capturar patrones locales.

C. Activacion: La funcion de activacion empleada es ReLU (Rectified Linear
Unit), que introduce no linealidades en el modelo y ayuda a manejar
representaciones complejas.

d. Padding: El padding es de tipo same, lo que asegura que la salida de cada

capa convolucional tenga el mismo tamafo que su entrada.

2. Una vez que las caracteristicas han sido extraidas por las capas convolucionales, se
aplanan para ser utilizadas en las capas densas. La capa Flatten convierte la salida
tridimensional de las capas convolucionales en un vector unidimensional. Esto

permite que los datos sean procesados por las capas densas.

respuestas, proporcionando una vision mas completa y precisa de las interdependencias en contextos
complejos.
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3. Las capas densas (o totalmente conectadas) procesan el vector aplanado y realizan
la clasificacion o regresion segun sea el caso. La arquitectura de estas capas es la
siguiente:

a. Numero de neuronas: Se utilizan dos capas densas con 256 neuronas cada
una.

b. Activacion: Ambas capas densas emplean la funcion de activacion RelLU,
que permite al modelo capturar y aprender representaciones no lineales.

c. Dropout: Se aplica una capa de Dropout con una tasa del 50% después de la
segunda capa densa. Esto ayuda a prevenir el sobreajuste al regularizar la
red, evitando que se vuelva demasiado dependiente de cualquier
caracteristica especifica durante el entrenamiento.

d. Capa de Salida: La capa final es una capa densa con una sola neurona y una
activacion lineal, adecuada para tareas de regresion. Para tareas de

clasificacion, esta capa se cambia a softmax seglin el nimero de clases.

En resumen, se enlistan las principales caracteristicas del disefio:
e Todas las imagenes fueron normalizadas y convertidas a escala de grises
e La arquitectura se entrena con la funcion objetivo mean squared_error, con lotes de
32 instancias y 100 épocas.
e El desarrollo se llevd a cabo en el lenguaje Python 3.6, empleando la framework de

KERAS®.

3 https://keras.io/api/
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3.6.2 Métricas de Evaluacion

Para la evaluacion de los diferentes algoritmos de aprendizaje, se utilizan diversas métricas
que permiten medir su desempefo segin la tarea especifica. En el caso de la tarea de
regresion, las métricas mas comunes son el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), que se describen posteriormente. Cada una de estas métricas
proporciona informacion valiosa sobre la precision del modelo en funcion del tipo de error

que se desea minimizar.

Error Cuadratico Medio

El Error Cuadratico Medio, es una métrica utilizada para evaluar la calidad de un modelo
de regresion. Mide la diferencia promedio al cuadrado, entre los valores predichos por el
modelo y los valores verdaderos. Es ampliamente utilizada para la evaluacion de modelos
de regresion debido a su sensibilidad a los errores grandes. Esta métrica esta definida por la
siguiente ecuacion:

n A 2
MSE = %;1 v, - ) ®)

l
Donde:
e 1 es el namero total de muestras.

e y.es el valor verdadero para la i-ésima muestra.
A
° y.es el valor predicho por el modelo para la i-ésima muestra.

A
e (v -y)*eselerror al cuadrado para la i-ésima muestra
L A

Raiz del error Cuadratico Medio
El Error Cuadratico Medio de la Raiz es una métrica que evalua el rendimiento de un

modelo de regresion. Proporciona una medida de la magnitud de los errores en las
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predicciones, y se expresa en las mismas unidades que los datos originales, lo que facilita la
interpretacion. La férmula para calcular el RMSE es:

RMSE = MSE 9)
Donde:

e MSE es el Error Cuadratico Medio

En el caso de la tarea de regresion, las métricas del MSE (Error Cuadratico Medio) y el
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) se interpretan: Un valor cercano a 0 indica que
las predicciones del modelo estan bastante cerca de los valores verdaderos y sugiere que el

modelo tiene un buen entrenamiento y ajuste.

Discusion

La arquitectura U-Net, aunque originalmente disefiada para la segmentacion de imagenes
médicas, ha demostrado ser altamente adaptable a una variedad de tareas de andlisis de
imagenes mas alld de su propdsito inicial. Su estructura en forma de U, que permite la
captura de detalles espaciales a través de la combinacion de capas de contraccion y
expansion, ha sido fundamental no solo en la segmentacion precisa de imagenes complejas,
sino también en la extraccion de caracteristicas relevantes en problemas de regresion, como
es el caso del andlisis de los coeficientes de esparcimiento y absorcion. Esta capacidad de
adaptacion a tareas de regresion ha sido clave para abordar los objetivos de este estudio,
donde la U-Net ha sido utilizada para predecir valores especificos en lugar de realizar

segmentaciones, un enfoque innovador que demuestra la flexibilidad de la red.

El coeficiente de absorcion y de esparcimiento, en particular, son unas métricas criticas
para caracterizar tejido biologico o sintético. Si bien se han utilizado diversos métodos para

estimar estos coeficientes, como técnicas basadas en Monte Carlo o analisis de textura, la
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U-Net ha mostrado una capacidad tnica para integrar informacion espacial y contextual, lo

que ha permitido obtener predicciones aceptables incluso con datos limitados.

Sin embargo, este enfoque presenta ciertos desafios y restricciones. La adaptacion de la
U-Net para tareas de regresion exige modificaciones manuales especificas en la
arquitectura, las cuales suelen implicar un proceso de ajuste iterativo de prueba y error. En
este estudio, se empleo regularizacion L2 para reducir el sobreajuste, pero el modelo podria
beneficiarse aun mas con una exploracion profunda de técnicas de optimizacion y ajustes
adicionales en la arquitectura. Ademads, a pesar de la efectividad de la U-Net en este
contexto, es crucial reconocer que el rendimiento de la red depende en gran medida de la
calidad y cantidad de los datos de entrenamiento, lo que constituye una limitacion frecuente

en los problemas de aprendizaje automatico.

Comparado con otros enfoques de regresion, como los basados en redes neuronales
tradicionales o modelos de regresion mas simples, la U-Net proporciona una ventaja
significativa al capturar informacioén espacial de manera mas detallada. No obstante, la
complejidad computacional de la U-Net podria ser un inconveniente en escenarios con
recursos limitados, por lo que futuros estudios podrian explorar métodos para mejorar la
eficiencia del modelo, o la implementacion de CPU, sin sacrificar su precision o un tiempo

muy prolongado de ejecucion.

En conclusion, la flexibilidad de la arquitectura U-Net en este estudio resalta su potencial
para ser aplicada en una amplia variedad de tareas de analisis de imagenes, mas alla de su
aplicacion original en la segmentacioén. Los resultados obtenidos son prometedores, pero
también abren el camino para investigaciones adicionales que optimicen el modelo y

exploren otras aplicaciones posibles en el analisis biomédico y otras disciplinas.
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CAPITULO 4: EXPERIMENTOS Y

RESULTADOS

En el presente capitulo se detallan los experimentos realizados para evaluar el modelo
propuesto y los resultados obtenidos en relacion con el coeficiente de esparcimiento y
absorcion. Ademas, se realiza una comparacion entre la arquitectura propuesta y otros

métodos de aprendizaje, seguida de un analisis exhaustivo de los resultados obtenidos.

Partiendo de las propiedades Opticas descritas en el capitulo anterior, se llevd a cabo un
analisis de correlacion para cada concentrado de TiO: en relacidon con el coeficiente de

esparcimiento, cuyos resultados se presentan a continuacion.
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Figura 4.1: Dependencia del coeficiente de esparcimiento respecto al concentrado de TiO-,
el método utilizado para medir el coeficiente de esparcimiento se encuentra descrito en la
seccion 2.3 propuesto por (Terdn et al., 2019)

De acuerdo con (Usenko et al., 2023, ) existe una relacion lineal entre la concentracion de
particulas esparcidoras (TiO:) y el coeficiente de esparcimiento. Como se observa en la
Figura 4.1, en las muestras sobre las cuales se realizo este trabajo, existe una relacion entre
los concentrados de TiO: y el coeficiente de esparcimiento de las muestras. Sin embargo,
los datos correspondientes a las concentraciones de 0.040 g con tinte café, 0.1 gy 0.060 g
con tinte café, muestran un comportamiento diferente, lo que sugiere la presencia de
valores atipicos. Estos valores pueden deberse a errores humanos en la fabricacion de los

maniquies, como puede ser la distribucion espacial del TiO: en la silicona. Este fendmeno
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indica que los maniquies de estas concentraciones pueden tener caracteristicas que alteran
el patron general de esparcimiento, lo cual no es representativo de las tendencias
observadas en las demas clases. Idealmente, deberia existir una relacion lineal en la que, a
mayor concentracion de TiO: en la muestra, se observe un aumento proporcional en el

esparcimiento.

Para abordar estos valores atipicos, se realizaron dos experimentos distintos. El primero
consistio en entrenar el modelo utilizando todos los datos disponibles, incluidos los
maniquies con las concentraciones de TiO: y tinte café que presentaban valores atipicos. El
objetivo de este experimento fue evaluar la capacidad del modelo para ajustarse a los datos
de prueba, incluyendo las observaciones con un comportamiento anémalo. El segundo
experimento consistid en eliminar estos valores atipicos del conjunto de datos de
entrenamiento, con el proposito de observar si el modelo, al no verse afectado por estos
datos inusuales, podria generalizar de manera mdas efectiva sobre maniquies de piel no

vistos previamente durante el entrenamiento.

Ambos enfoques fueron evaluados para determinar si el modelo puede manejar
adecuadamente las variaciones en los datos y generalizar bien en ambos escenarios,
proporcionando una comparacion de la robustez del modelo frente a la presencia de valores

atipicos en el conjunto de datos.

El conjunto total de datos se dividio en un 70% para entrenamiento, un 15% para prueba y

un 15% para validacion.
4.2 Prediccion del coeficiente de esparcimiento y absorcion

En esta seccion, se analiza el rendimiento de la arquitectura de la red neuronal U-Net, en
comparacion con otros enfoques de aprendizaje computacional, para la prediccion de los

dos coeficientes mencionados.
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4.2.2 Desempefio de la U-Net para la prediccion de coeficientes Opticos

En el primer experimento, se evaluo el desempefio de la arquitectura U-Net propuesta
utilizando el conjunto de datos seleccionado. El objetivo principal fue determinar su
capacidad para predecir con precision los coeficientes de esparcimiento y absorcion. La
Figura 4.2 ilustra la evoluciéon de la funcion de pérdida durante el proceso de
entrenamiento, mostrando su comportamiento tanto en el conjunto de entrenamiento como

en el de validacion a lo largo de 100 épocas.

Grafica de entrenamiento del modelo U-Net

14 - —— Funcién de Pérdida de entrenamiento
Funcién de Pérdida de validacion

12 A

10 A

Pérdida

Epocas

Figura 4.2: Evolucion de la funcion de pérdida durante el entrenamiento del modelo U-Net.

De la imagen anterior, se puede observar que la curva de aprendizaje representa el
comportamiento de la funcion de pérdida a lo largo de las épocas durante el entrenamiento
y la validacion. En este caso, la curva evidencia una disminucion consistente de la pérdida

tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion. Esto sugiere que el modelo
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no solo estd aprendiendo de manera efectiva, sino que también estd generalizando
correctamente, ya que la pérdida en el conjunto de validacion disminuye de manera

proporcional, indicando la ausencia de sobreajuste.

Es importante destacar que este desempefio no se logro de manera inmediata o sin pruebas
iterativas de ajustes previos. Se implementd una estrategia cuidadosa de sintonizacion de
hiperparametros, que incluyd la regularizacion L1* para prevenir el sobreajuste y una
optimizaciéon manual de hiperparametros para refinar el rendimiento del modelo. Durante
este proceso, se realizaron pruebas y se ajustaron parametros como la tasa de aprendizaje, el
numero de épocas y el tamafio de los lotes (batches) con el objetivo de maximizar la
eficiencia de la red. Estas estrategias fueron fundamentales para alcanzar los resultados

presentados en este trabajo.

En la tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos para el modelo de regresion, evaluados
en el conjunto de test mediante tres métricas clave: el error cuadratico medio (MSE), el
error cuadratico medio de la raiz (RMSE) y el error absoluto medio (MAE). Estas métricas
son fundamentales para evaluar la precision de las predicciones realizadas por el modelo,

ya que indican la diferencia entre los valores predichos y los valores reales.

Métrica | Valor obtenido en el conjunto de prueba | Valor obtenido en el conjunto de prueba
para el coeficiente de esparcimiento para el coeficiente de absorcion

MSE 0.06316 0.00091

RSME 0.2513 0.0302

MAE 0.1904 0.0248

Tabla 4.1: Resultados del modelo U-Net para la prediccion del coeficiente de esparcimiento

“La regularizacion L1 ayuda a evitar el sobreajuste al penalizar los pesos grandes en el modelo, lo que facilita
que la red aprenda de manera mas robusta y generalice mejor en nuevos datos.
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y absorcién en el conjunto de prueba

4.2.3 Modelos comparativos para evaluar el desempeiio de la U-Net

Para evaluar adecuadamente la arquitectura U-Net presentada en este trabajo, se selecciono
un conjunto de modelos de aprendizaje como referencia para la comparacion. Estos

modelos son:

e Perceptron Multicapa
e Red Neuronal Convolucional
e Random Forest

e XGBoost

Es importante sefialar que, en los modelos basados en redes neuronales, se emple6 la misma
configuracion descrita en el capitulo 4. Esto garantiza la homogeneidad en los
experimentos realizados con las diferentes arquitecturas y permite una evaluacion justa y

uniforme de su desempefio.
Perceptron Multicapa

El Perceptron Multicapa (MLP) es una red neuronal cldsica de alimentacion directa,
comunmente utilizada para tareas de regresion. A diferencia de la U-Net, que se especializa
en procesar caracteristicas espaciales a través de capas convolucionales y conexiones de
salto, el MLP transforma los datos de entrada en una uUnica dimension para luego

procesarlos mediante multiples capas densas.

La inclusion de este modelo en el estudio responde a su simplicidad y su capacidad de
servir como referencia para evaluar el rendimiento de arquitecturas mas sofisticadas como

la U-Net. La arquitectura propuesta para este MLP se describe a continuacion:
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e Capa de Entrada:

El modelo recibe imagenes de tamafio 64x64x1, que son aplanadas en un tinico

vector para su procesamiento en capas densas.

e Capas Densas Ocultas:

Primera capa: 128 neuronas con funcion de activacion ReLU.

Segunda capa: 64 neuronas, también activadas mediante ReL.U.

Tercera capa: 32 neuronas, manteniendo ReLU como funcion de activacion.

e Regularizacion:

Se implementa regularizacion L2 en todas las capas densas para reducir el riesgo de

sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.

e Capa de Salida:

La capa de salida consta de 2 neuronas, activadas mediante una funcion lineal, para

predecir simultdneamente los coeficientes de esparcimiento y absorcion.

En la Figura 4.3 se presenta la evolucion del MSE a lo largo del entrenamiento del modelo,
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion. La curva de la funcién de
pérdida del conjunto de entrenamiento muestra una rapida disminucidn inicial y luego se
estabiliza, lo que sugiere que el modelo alcanza rapidamente su capacidad maxima para
aprender patrones en los datos de entrenamiento. Por otro lado, la curva del conjunto de
validacion también desciende inicialmente de manera significativa, pero presenta picos
irregulares a lo largo del entrenamiento, lo que indica fluctuaciones en el error de

prediccion sobre datos no vistos.
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Este comportamiento puede deberse a varias razones. La rapida estabilizacion en la pérdida
del entrenamiento podria ser un signo de un modelo subajustado, es decir, con una
capacidad insuficiente para capturar patrones complejos en los datos. Esto puede ser
consecuencia de una arquitectura demasiado simple o de hiperparametros mal ajustados,
como una tasa de aprendizaje alta que permite una convergencia inicial rapida pero limita el

refinamiento posterior del modelo.

Por su parte, los picos en la pérdida de validacion sugieren una falta de estabilidad en el

aprendizaje del modelo frente a datos nuevos. Esto podria atribuirse a varias causas:

1. Sobreajuste localizado: Aunque el modelo reduce el error en entrenamiento, podria
estar ajustandose a ruidos o patrones especificos de los datos de entrenamiento en
lugar de generalizar correctamente.

2. Tamafio insuficiente del conjunto de validacion: Un conjunto de validacion
pequeiio puede exacerbar fluctuaciones debido a su sensibilidad a las caracteristicas
especificas de los datos.

3. Problemas en la regularizacion: La regularizacion utilizada podria no ser
suficiente para controlar el aprendizaje, lo que lleva a inestabilidad en las
predicciones.

4. Gradientes inestables: Una tasa de aprendizaje alta o la ausencia de técnicas como
normalizacidn por lotes pueden provocar oscilaciones en los gradientes durante el

proceso de optimizacion.
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Gréafica de entrenamiento del MLP
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Figura 4.3: Evolucion de la funcion de pérdida durante el entrenamiento del Perceptron

Red Neuronal Convolucional

Multicapa

La arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) empleada en esta investigacion fue

disefiada siguiendo un enfoque secuencial. La eleccion de esta arquitectura se basa en su

eficacia ampliamente demostrada para tareas que involucran datos en formato de imagenes.

A continuacion, se detalla en una tabla la estructura del modelo utilizado:

Componente

Descripcion

Capa de entrada

Tamafo: (64, 64, 1) (imagenes en escala de
grises)

Primera capa convolucional

Filtros: 32, Kernel: (3, 3), Activacion:
ReLU

Primera capa de Max Pooling

Pooling: (2, 2)
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Segunda capa convolucional Filtros: 64, Kernel: (3, 3), Activacion:
ReLU

Segunda capa de Max Pooling Pooling: (2, 2)

Capa de Aplanamiento Aplana la salida a un vector
unidimensional

Primera capa Densa Neuronas: 64, Activacion: ReLU

Capa de Salida Neuronas: 2, Activacion: lineal (tarea de
regresion)

Compilacion Optimizador: Adam, Pérdida: MSE

Entrenamiento 100 épocas, Batch size: 32

Tabla 4.2: Descripcion de los componente utilizados en la arquitectura de la CNN

En la Figura 4.4 se ilustra la evolucion del error cuadratico medio (MSE) durante el
entrenamiento del modelo a lo largo de las épocas, tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacion. Como se observa, en las primeras 10 épocas, la curva de
validacion presenta oscilaciones notables, lo que sugiere que el modelo estd teniendo
dificultades para estabilizarse en esta fase inicial. Esta inestabilidad podria ser un indicio de
que el modelo no estd generalizando adecuadamente desde el principio, posiblemente
debido a una tasa de aprendizaje inadecuada o una arquitectura que aun no se ajusta de

manera optima a los datos de entrenamiento.
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Gréfica de entrenamiento de la CNN
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Figura 4.4: Funcion de pérdida durante el entrenamiento del modelo CNN

Ademas de los modelos basados en redes neuronales, fueron seleccionados otros dos
modelos de aprendizaje automatico como referencia. Utilizar estos modelos como base
permite comparar el desempefio de una arquitectura mucho més compleja, como la U-Net,
frente a modelos mas simples y facilmente interpretables. Si la U-Net demuestra un
rendimiento superior, podemos concluir que la complejidad del problema justifica el uso de

una arquitectura avanzada.

Random Forest y XG-Boost

Random Forest (Breiman, L., 2001) es un algoritmo mucho mdas simple en su
funcionamiento e interpretable que la U-Net. Se basa en arboles de decision, los cuales no
requieren preprocesamiento de los datos de entrada (como normalizacion o transformacion

espacial).
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Por otro lado, XG-Boost (Extreme Gradient Boosting) (Chen & Guestrin, 2016) es un
algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza principalmente para tareas de
clasificacion y regresion. Es especialmente conocido por su eficiencia y rendimiento. XG
Boost es un algoritmo de ensemble que utiliza la técnica de boosting, donde se combinan
multiples modelos débiles (en este caso, arboles de decision) para crear un modelo fuerte.
Cada nuevo modelo se entrena para corregir los errores de los modelos anteriores. XG
Boost se basa en la idea de gradient boosting, que optimiza un modelo de pérdida mediante
el uso de gradientes. Se ajusta iterativamente para minimizar la funcion de pérdida, lo que

permite que cada nuevo arbol mejore el rendimiento del conjunto de modelos existente.

Al igual que en el caso de las redes neuronales, los modelos predicen simultineamente el
coeficiente de esparcimiento y el coeficiente de absorcion. Dado que estos modelos no
pueden trabajar con datos de multiples dimensiones, es necesario aplanar cada imagen para
representarla como un uUnico vector. El conjunto de entrenamiento consta de 54,000
imagenes en escala de grises de 64x64 pixeles, lo que al aplanarse genera una matriz de

tamafio (54,000; 4,096), donde 4,096 corresponde a su dimension de 64 * 64.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos utilizando Random Forest y

XGBoost, respectivamente:
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Figura 4.5: Distribucion de las predicciones del coeficiente de absorcion y esparcimiento
usando RandomForest.
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Figura 4.6: Distribucion de las predicciones del coeficiente de absorcion y esparcimiento
usando XG-Boost.

En las Figuras 4.5 y 4.6 se visualiza una considerable dispersion entre las predicciones y los
valores reales, lo que sugiere que los modelos tienen dificultades para ajustar de manera

adecuada las predicciones a los valores reales.

86



Resultados finales del rendimiento de las cinco arquitecturas
En la Tabla 4.3 se presentan los resultados de todos los modelos evaluados, comparados

con los resultados obtenidos con la arquitectura U-Net.

Modelo RMSE | MSE MAE
Coeficiente de Esparcimiento
MLP 0.9110 0.82991 0.6662
CNN 0.3456 0.11941 0.2707
Random Forest 0.829 0.687 0.415
XG Boost 0.645 0.428 0.418
U-Net 0.2513 0.06316 0.1904
Coeficiente de Absorcion
MLP 0.1482 0.02198 0.1140
CNN 0.0691 0.00478 0.0539
Random Forest 0.067 0.005 0.033
XG Boost 0.043 0.002 0.027
U-Net 0.0302 0.00091 0.0248

Tabla 4.3: Comparativa de los diferentes modelos utilizados para la prediccion de los
coeficientes de esparcimiento y absorcion. Los mejores resultados para cada métrica se
destacan en negrita.

En la Tabla 4.3 se puede observar que el modelo propuesto en esta investigacion, la
arquitectura U-Net, alcanza los mejores resultados en comparacion con los modelos
utilizados como referencia (baseline). Esto se debe a que la U-Net (como ya se ha repetido

en diversas ocasiones a lo largo de este texto) estd especificamente disefiada para el
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procesamiento de imagenes y su arquitectura se especializa en tareas de segmentacion, lo
que le permite capturar tanto caracteristicas de bajo como de alto nivel. Ademas, la U-Net
es capaz de modelar relaciones complejas entre los datos de entrada, incluso cuando los
patrones son intrincados y las estructuras varian, lo que la convierte en una opcion
destacada para aplicaciones donde la precision y la interpretacion detallada de las

caracteristicas son esenciales.

4.2.4 Analisis de los resultados.

Una vez obtenidos los resultados de los experimentos, se procedio a realizar un analisis de
los mismos en el conjunto de prueba. Cabe aclarar que se realizaron dos experimentos
distintos: el primero, que se muestra a continuacion, consistidé en entrenar la red con los
valores atipicos incluidos en el conjunto de datos. Este enfoque produjo, como era de
esperar, un valor atipico de prediccion en el conjunto de prueba. Sin embargo, aunque el
modelo generd una prediccion atipica, éste se encuentra ligeramente mas cerca de la linea
de ajuste lineal que el valor real. Esta observacion resalta la capacidad del modelo para

manejar situaciones complejas, aunque no exentas de ciertos errores en los datos.
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Figura 4.7: Grafica de dispersion de las predicciones del coeficiente de esparcimiento
utilizando la arquitectura U-Net.

En la imagen anterior se presentan los resultados de las predicciones realizadas por el
modelo. Como se puede observar, el modelo muestra una capacidad predictiva
razonablemente buena, lo que indica que, aunque las predicciones no son completamente
precisas, los resultados son bastante aceptables. Estos resultados sugieren que el modelo es
eficaz en capturar las relaciones entre las imagenes y el coeficiente de esparcimiento, aun

cuando se entrend con valores atipicos que influyeron en las predicciones.

A continuacion, se presenta un analisis similar para el coeficiente de absorcion:
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Figura 4.8: Grafica de dispersion de las predicciones del coeficiente de absorcion usando la
U-Net.

Al igual que en el caso del coeficiente de esparcimiento, los valores predichos por el
modelo intentan ajustarse a la linea de referencia de los valores reales. Sin embargo, el
rendimiento en la prediccion del coeficiente de absorcion no es tan so6lido como en el caso
del coeficiente de esparcimiento. Las posibles razones por las cuales el modelo podria tener
un desempefio inferior en la prediccion del coeficiente de absorcidon en comparacion con el
coeficiente de esparcimiento:

e Ruido en los datos de absorcion: Si los datos de absorcidon contienen méas ruido o

fluctuaciones, el modelo podria tener dificultades para hacer predicciones precisas.
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Es posible que los patrones en los datos de esparcimiento sean mas claros o mas
faciles de aprender para el modelo.

Diferencias en la escala de los coeficientes: El coeficiente de absorcion podria
variar en un rango mas amplio o mas pequeiio que el coeficiente de esparcimiento,
lo que podria generar que la red neuronal tenga dificultades para predecir
correctamente si no se realiza una normalizacion o un procesamiento adecuado de
los datos.

Complejidad de la relacion entre caracteristicas: En algunos casos, los patrones
que definen el coeficiente de absorcion podrian ser mas complejos o menos
intuitivos en comparacion con los patrones del coeficiente de esparcimiento. Si las
caracteristicas de las imagenes que afectan la absorcién son mas dificiles de
modelar, el rendimiento de la prediccion sera afectado.

Menor cantidad de informacion relevante para absorcion: Es posible que las
imagenes contenidas en el conjunto de datos no proporcionan tanta informacion
relevante para el coeficiente de absorcion como lo hacen para el de esparcimiento.
Si las imagenes no contienen suficientes caracteristicas informativas para la
absorcion, el modelo podria tener un desempefio inferior en su prediccion.

Tamaiio y calidad de los datos de absorcion: Si el conjunto de datos de absorcion
contiene menos muestras o si hay mas errores en la medicion de estos valores en
comparacion con el esparcimiento, el modelo podria entrenarse con datos menos
representativos o de menor calidad, lo que podria afectar la precision de las
predicciones.

Sobreajuste a la tarea de esparcimiento: Si el modelo ha sido entrenado con mas
enfoque en la prediccion de esparcimiento, podria haber sobreajustado mejor para

esa variable. Esto podria haberle dado mayor capacidad de generalizacion en ese
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aspecto, mientras que la prediccién de absorcion podria verse afectada por este
sesgo.

e Arquitectura del modelo: Aunque U-Net es eficaz para tareas de segmentacion,
puede que la arquitectura no sea completamente adecuada para capturar las
relaciones complejas entre las caracteristicas de las imagenes y la absorcion. Ajustes
adicionales en la arquitectura o el uso de redes mas especializadas para tareas de
regresion podrian mejorar el rendimiento.

e Interacciones entre caracteristicas de entrada: Si existen interacciones complejas
entre las caracteristicas de las imdgenes que afectan mas significativamente el
coeficiente de absorcion que el de esparcimiento, es posible que el modelo no sea
capaz de 1identificar correctamente esas interacciones sin una configuracion

adicional en el preprocesamiento o ajustes en la arquitectura.

Una vez completado el primer experimento, se procedio a realizar el segundo, el cual
consistié en no contemplar los maniquies de piel con valores atipicos en el coeficiente de
esparcimiento dentro del conjunto de muestras para entrenamiento. Después de entrenar el
modelo con este nuevo conjunto de datos seleccionado, se reincorporaron las imagenes de
dichos maniquies al conjunto de prueba para evaluar el desempefio del modelo en datos no
vistos previamente durante el entrenamiento. El objetivo fue verificar si el modelo habia
aprendido a generalizar adecuadamente sobre datos atipicos o no vistos previamente, sin
forzarlo a entrenar sobre valores alejados del ajuste lineal de los datos reales. De esta
forma, se evitd que el modelo se viera influenciado por estos valores atipicos durante el

entrenamiento. Los resultados obtenidos se presentan en las figuras siguientes:
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Figura 4.9: Gréfica de dispersion de las predicciones del coeficiente de esparcimiento excluyendo
las imagenes de maniquies de piel con datos atipicos.
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Figura 4.10: Grafica de dispersion de las predicciones del coeficiente de absorcion
excluyendo las imagenes de maniquies de piel con datos atipicos.

El segundo experimento demostr6 una mejora significativa en la capacidad predictiva del
modelo, tanto para el coeficiente de esparcimiento como para el de absorcion,
especialmente en el caso del esparcimiento. Aunque la mejora en la prediccion de absorcion
fue méas modesta, el modelo mostrd6 un desempefio mas robusto en comparacion con el

primer experimento, donde los valores atipicos estuvieron presentes en el entrenamiento.

Ademas, al no incluir los maniquies de piel con valores atipicos en el conjunto de

entrenamiento, el modelo demostrd una notable capacidad de generalizacion al predecir en
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un rango tolerable los coeficientes para los maniquies que nunca habia visto. Esto confirma
que, al evitar la influencia de datos atipicos, el modelo mejora su capacidad para adaptarse
a nuevas muestras y generalizar mejor en contextos no previstos, lo que lo convierte en una

herramienta mas confiable y versatil para predicciones en este tipo de aplicaciones.

4.3 Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio subrayan el potencial de la arquitectura U-Net en
la prediccion de coeficientes Opticos en materiales compuestos, destacando su capacidad
para abstraer relaciones complejas en los datos de manera efectiva. En comparacion con
otros modelos de aprendizaje automatico, como el Perceptron Multicapa, las Redes
Neuronales Convolucionales tradicionales, Random Forest y XG Boost, la U-Net demostrd
un rendimiento superior en términos de precision y aprendizaje, lo que resalta la ventaja de
usar arquitecturas especializadas en el tratamiento de datos espaciales y estructurados,

como las iméagenes con datos no evidentes.

Uno de los aspectos clave que emergen de los resultados es la capacidad de la U-Net para
capturar tanto caracteristicas de bajo como de alto nivel en las imdgenes, lo que permite una
mejor comprension de las relaciones intrinsecas entre las variables. Esta capacidad es
especialmente relevante en contextos como el de esta investigacion, donde los patrones de
esparcimiento y absorcion de las muestras utilizadas son no lineales y presentan una
variabilidad que otros modelos mas simples no logran captar. Asi, la comparacion con
modelos tradicionales sugiere que problemas complejos como el analisis de caracteristicas
de tejidos y materiales, requieren el uso de arquitecturas avanzadas, capaces de interpretar

estructuras y relaciones subyacentes en los datos, como lo hace la U-Net.
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No obstante, a pesar de los resultados prometedores, en especial en la prediccion del
coeficiente de esparcimiento, se identific6 un area de mejora en la prediccion del
coeficiente de absorcion. Aunque el modelo muestra un buen desempefio general, el ajuste
en la absorcidon no fue tan preciso como en el caso del esparcimiento, lo que apunta a una
posible complejidad adicional en la relacion entre las caracteristicas de las imagenes y este
parametro Optico. Esto sugiere que el modelo ain puede beneficiarse de una mayor
optimizacion de parametros, lo cual podria incluir un ajuste mas fino de la arquitectura o el
uso de técnicas como la regularizacion, que ayuden a reducir el error y mejorar la precision

de las predicciones para este pardmetro especifico sin comprometer la eficiencia del otro.

Adicionalmente, la validaciéon con datos de prueba no vistos durante el entrenamiento
resultd ser un paso crucial para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo. La
incorporacion de maniquies con valores atipicos en el conjunto de prueba, a pesar de haber
sido excluidos del entrenamiento, permitid verificar que el modelo mantiene un buen
desempeiio incluso en datos no representados explicitamente en el proceso de aprendizaje.
Esta capacidad de generalizacion es un indicativo de que el modelo U-Net tiene el potencial
para adaptarse a nuevas condiciones y situaciones, lo que es fundamental para su aplicacion
en entornos practicos donde los datos pueden variar o no ser completamente predecibles.
Sin embargo, este andlisis también reveld que el modelo se beneficia de un entrenamiento
sin la presencia de datos atipicos, lo que reduce su tendencia a ajustarse a valores alejados
del ajuste lineal y mejora su rendimiento en la prediccion de los coeficientes de

esparcimiento y absorcion.

A pesar de estos avances, es evidente que aln existen 4reas que requieren mayor
exploracion. Una de ellas es la interaccion entre las caracteristicas de las imagenes y los
coeficientes de absorcion, lo que podria indicar que la absorcion responde a patrones mas

complejos o menos homogéneos dentro de las imagenes. En este sentido, futuras
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investigaciones podrian centrarse en técnicas adicionales de preprocesamiento de imagenes
o en la inclusion de més caracteristicas para enriquecer el modelo, como datos espectrales o
de textura, que podrian mejorar la capacidad del modelo para hacer predicciones mas

precisas.

En conclusion, la arquitectura U-Net ha demostrado ser una herramienta poderosa y
prometedora para la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y absorcidon en
maniquies de piel. Los resultados también destacan areas para futuras mejoras, como la
incorporacion de la prediccion del pardmetro de anisotropia. El analisis continuo y la
experimentacion adicional serdn esenciales para mejorar la precision del modelo y explorar

nuevas aplicaciones de esta metodologia en contextos mas amplios.
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CAPiTULO 5: CONCLUSIONES

En este capitulo, se presenta una recapitulacion de las ideas clave abordadas a lo largo del
trabajo, asi como las conclusiones derivadas de los experimentos realizados. Este estudio ha
enfrentado un desafio crucial en el campo de la 6ptica biomédica: la prediccion precisa de
los coeficientes de esparcimiento y absorcion, parametros esenciales para el estudio de

tejidos biologicos, asi como para el diagnostico y tratamiento de pacientes.

En este contexto, el trabajo realizado se centr6 en el desarrollo y evaluacion de un modelo
de aprendizaje automatico basado en redes neuronales, especificamente disefiado para
predecir el coeficiente de esparcimiento en maniquies de piel. El objetivo principal fue
crear una arquitectura capaz de predecir este coeficiente de manera efectiva, incluso con un
conjunto de datos limitado, superando las deficiencias de los enfoques tradicionales.
Ademas, el estudio se expandi6é para incluir la prediccion del coeficiente de absorcion,
ampliando la aplicacion del modelo y evaluando su capacidad para abordar ambos

parametros de manera integral.

A lo largo de este estudio, se adaptd e implementd una red neuronal de la arquitectura
U-Net. Este enfoque no sbélo permitié superar las limitaciones computacionales y
tecnologicas de los métodos convencionales, sino que también proporciond una alternativa
robusta y adaptativa para la prediccion de los coeficientes en materiales heterogéneos como

los maniquies de piel.
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A continuacion, se concluyen los principales hallazgos de este trabajo, desglosados por

cada objetivo de esta investigacion:

1. El trabajo realizado demuestra que, al emplear una arquitectura adaptada de la
U-Net, es posible obtener predicciones precisas del coeficiente de esparcimiento en
maniquies de piel, incluso cuando el conjunto de datos disponible es limitado. La
adaptacion de la U-Net a este contexto especifico permitid superar las limitaciones
de los métodos tradicionales, brindando un modelo eficaz. A pesar de las
restricciones en los recursos de procesamiento y en la cantidad de datos, la U-Net
mostré ser una herramienta poderosa para modelar y predecir con precision este
coeficiente, lo que valida la hipotesis de que redes neuronales avanzadas pueden ser
efectivas en contextos de caracterizacion de propiedades Opticas con datos escasos.

2. La modificacion de la U-Net no sélo permitio la prediccion del coeficiente de
esparcimiento, sino que también fue efectiva para predecir el coeficiente de
absorcion en los maniquies de piel. Esta capacidad de la U-Net para modelar y
predecir ambos coeficientes destaca su versatilidad y demuestra que una
arquitectura adaptada puede abordar multiples tareas. Los resultados obtenidos
demostraron que la U-Net presenta una ligera superioridad en la prediccion del
coeficiente de esparcimiento en comparacion con el coeficiente de absorcion.

3. Los experimentos realizados evidencian que la arquitectura modificada de U-Net
tiene una capacidad destacable para generalizar las predicciones a datos no vistos,
incluyendo maniquies de piel que no fueron parte del conjunto de entrenamiento.
Este comportamiento refleja su habilidad para adaptarse a situaciones fuera del
ambito inicial del entrenamiento. La capacidad de generalizacion de la U-Net
refuerza su aplicabilidad en escenarios del mundo real, donde los datos varian en

funcion de maultiples factores.
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4. La comparacion entre el modelo U-Net adaptado y otros algoritmos de aprendizaje
automatico (como Redes Neuronales Convolucionales tradicionales, Random Forest
y XG Boost) mostré que la U-Net super6 a los demés enfoques en términos de
precision. El modelo propuesto logré los mejores resultados en métricas clave como
RMSE, MAE y MSE. La Red Neuronal Convolucional convencional fue el enfoque
que mas se acerco al rendimiento de la U-Net, aunque ain no alcanz6 su nivel de
precision.

5. Al comparar los resultados obtenidos con la U-Net adaptada frente a las mediciones
experimentales generadas mediante un método combinado de obtencion de
reflectancias y transmitancias y el método numérico basado en Monte Carlo
Multi-Layered (MCML), se observd que el modelo propuesto ofrece una
aproximacion muy cercana a las mediciones experimentales. A pesar de las
diferencias inherentes entre los métodos, los resultados obtenidos con la U-Net
muestran una correspondencia significativa con los valores reales, lo que refuerza la

confiabilidad y la efectividad de la red neuronal.

Los hallazgos sugieren que la arquitectura es prometedora para futuras aplicaciones en el
campo de la Optica biomédica y proporciona una base solida para investigaciones
posteriores. La capacidad de la U-Net para generalizar, su rendimiento superior frente a
otros modelos y su concordancia con mediciones experimentales demuestran su potencial,

abriendo oportunidades para mejorar y expandir la metodologia en futuras investigaciones.
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CariTuLo 6: TrRABAJO A FUTURD

En el presente capitulo se exponen algunas ideas para trabajos futuros, derivadas del

andlisis y las conclusiones obtenidas en el estudio realizado.

Como trabajo a futuro se propone lo siguiente:

1.

Ampliacion del Conjunto de Datos: Crear un conjunto de datos mas amplio y
diverso que incluya diferentes tipos de tejidos biologicos y variaciones en la
concentracion de TiO,. Esto ayudaria a mejorar la capacidad de generalizacion del
modelo y su aplicabilidad en contextos clinicos mas amplios.

Optimizacion de la Arquitectura de U-Net: Explorar y comparar diferentes
arquitecturas de redes neuronales més avanzadas, como U-Net++ o variantes de
U-Net con capas adicionales de atencion, para evaluar si pueden ofrecer mejoras en
la precision de la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y absorcion.

Uso de Imagenes de Speckle para Prediccion: Investigar la aplicacion de
imagenes de speckle para la prediccion de los coeficientes de esparcimiento y
absorcion. Se podria desarrollar un modelo especifico que integre el analisis de
patrones de speckle y combine esta informacion con el aprendizaje automatico para
mejorar la precision de las predicciones.

Modificacion del prototipo de impresion 3D: Mejorar el prototipo de impresion
3D desarrollado para la captura de imagenes con la modificacion de la base a una
ajustable, que permita modificar la distancia entre la pantalla de proyeccion y la
camara, asi como la capacidad de enfocar de diferentes maneras, en lugar de

mantener la configuracion estética actual.
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