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Resumen

Objetivo: Desarrollar un enfoque de visién por computadora para la deteccién de anomalias
relacionadas con el cancer de mama usando transformadores de vision y redes neuronales
convolucionales en imagenes térmicas. Metodologia: Utilizamos el conjunto de datos
Database for Research Mastology with Infrared Image para entrenar y evaluar modelos
preentrenados como Vision Transformers (ViT), ResNet y Xception. Implementamos validacion
cruzada y técnicas de atencion visual, como GradCAM, para mejorar la explicabilidad.
Resultados: Los modelos ViT_B_16 y ResNet152 lograron una exactitud del 95,30% y 95,19%
respectivamente. La validacion cruzada fortalece nuestros resultados en comparacion con
estudios previos que no aplicaron esta metodologia. GradCAM revel6 que las predicciones se
basaron en regiones relevantes de las imagenes. Conclusién: Los resultados subrayan el
potencial de los modelos de aprendizaje profundo y las termografias, abriendo oportunidades

para aplicaciones clinicas en la deteccion temprana del cancer de mama. El cédigo esta

disponible en https://github.com/guillepinto/Fine-Tuned-Thermal-Breast-Cancer-Diagnosis

Palabras clave: Cancer de mama, Redes neuronales convolucionales, Transformador de

vision, Termografia mamaria, Transferencia de aprendizaje.
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1. Introduccién

El cancer de mama (CM) es el cancer mas
comunmente diagnosticado en mujeres a
nivel mundial, representando mas del 23% de
los casos registrados (Giaquinto et al., 2022).
En 2022, mas de 666,000 mujeres murieron
por CM, con una incidencia creciente

(Grigorean & Cristian, 2022) especialmente

en economias emergentes, donde Ila
mortalidad supera a la de paises
desarrollados (Bray et al, 2024). En
Colombia, la tasa de mortalidad

estandarizada por edad (ASR) por cada
100,000 mujeres ha aumentado de 8.4 en
2008 a 9.6 en 2020 (IARC"). EIl diagndstico
temprano es crucial para la supervivencia: la
tasa a cinco afos es del 99% en casos
localizados?, pero cae al 30% cuando la
enfermedad es distante (Giaquinto et al,
2022).

autoexamenes,

Aunque puede detectarse en

a menudo la masa es
demasiado pequena para percibirse al tacto.
Por ello, se recomiendan estudios médicos,
aunque estos enfrentan limitaciones como el
acceso complicado o el alto costo (Bray et al.,
2024).

Las técnicas de imagenologia como la
mamografia, el ultrasonido y la resonancia

magnética son actualmente las principales

! https://gco.iarc.fr/en

2 Los casos localizados se refieren al cancer
confinado a la mama, mientras que los casos
distantes indican que el cancer se ha propagado a
otras partes del cuerpo, como 6rganos o huesos
(metéstasis).

herramientas para la deteccién temprana de
CM,

importantes.

aunque presentan limitaciones
La mamografia expone a
radiacion, tiene un costo elevado y baja
especificidad en mujeres con tejido mamario
denso (Giaquinto et al., 2022). El ultrasonido
ofrece imagenes menos detalladas, no
siempre cubre toda la mama y depende de la
experiencia del operador, mientras que la
resonancia magnética, aunque efectiva, esta
limitada en pacientes con implantes metalicos
y puede provocar claustrofobia debido a la
inmovilidad

duracion y la necesidad de

prolongada del procedimiento (Din et al.,
2022). A pesar de estas modalidades, la
biopsia sigue siendo el Unico método
definitivo para confirmar CM (Figueiredo et
al., 2019).

imagenes histopatoldgicas es dificil, requiere

Sin embargo, el andlisis de
tiempo y esta sujeto a la experiencia del
especialista, lo que puede derivar en

diagnosticos inexactos (Zhang et al., 2019).

Las imagenes térmicas (termografias) han
emergido como una técnica prometedora por
libre de

radiacion y econémica, lo que la hace viable

ser no invasiva, sin contacto,
para la deteccion temprana del CM. Esta
técnica mide los patrones de calor en la piel,
que pueden indicar tumores malignos debido
al aumento de la perfusion sanguinea y el
metabolismo en las células cancerosas (Ring
2012).

la termografia es eficaz en

& Ammer, A diferencia de otras

modalidades,
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tejido denso o en etapas iniciales de la
enfermedad (McCormack & dos Santos Silva,
2006).

termografias no pueden detectar CM (Din et

A pesar de sus ventajas, las
al.,, 2022) y la interpretacion sigue siendo un
reto, ya que el analisis manual puede ser
propenso a errores (Figueiredo et al., 2019).
En este sentido, métodos automaticos como
las redes neuronales convolucionales
(CNNs), han

prometedores en la mejora de la deteccidn de

mostrado resultados

anomalias en imagenes médicas. Sin
embargo, su uso en termografias para el
diagnéstico del CM aun se encuentra en sus
primeras etapas, principalmente debido al
costo computacional (Zuluaga-Gomez et al.,

2021).

Nuestro estudio se enfoca en afrontar estas

limitaciones aplicando modelos

preentrenados de aprendizaje profundo,
proponiendo los ViT, que han demostrado
eficacia en la clasificacion de imagenes en
diversos dominios®. Aprovechamos
transferencia de aprendizaje, reutilizando el
conocimiento  adquirido  por  modelos
entrenados en grandes conjuntos de datos y
adaptandolo a nuevos datos mas especificos,
como las termografias, con el objetivo de
obtener resultados competitivos frente a

métodos convencionales.

% Se hace referencia a dominios como la visién por
computadora en aplicaciones generales (p. €;j.,
clasificaciéon de objetos).

2. Metodologia

2.1 Adquisicion de imagenes

En este trabajo se utilizo el conjunto de datos
DMR-IR* (Silva et al., 2014), que forma parte
de la Database for Mastology Research, una
plataforma en linea que almacena imagenes
mastoldgicas para la deteccion temprana de
CM. Esta plataforma incluye termografias y
mamografias, obtenidas por el Departamento
de Ciencia de la Computacion de la
Universidad Federal Fluminense (IC/UFF). El
conjunto de datos utilizado contiene
termografias de 56 pacientes, de los cuales
19 son sanos y 37 presentan una mama

maligna.

Las imagenes fueron capturadas con una
FLIR  SC620, que

temperaturas entre -50 °C y 400 °C, con un

camara registra
margen de error de 2 °C. El protocolo de
adquisicion basado en (Ng, 2009), asegura la
calidad de las termografias mediante varias
directrices: los pacientes deben evitar café,
alcohol, comidas grandes y fumar antes de la
prueba. La camara debe operar 15 minutos
antes a 100 mK y 30 °C, con una resolucion
minima de 1202 puntos térmicos. Ademas, la
sala debe mantenerse entre 18-25 °C, con
una humedad del 40-75%, piso alfombrado y
evitar fuentes de calor. Los diagnodsticos
fueron confirmados previamente por expertos

mediante mamografias y biopsias.

* https://visual.ic.uff.br/dmi/
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2.2 Preprocesamiento y aumento de datos
Se realiza el cargue de una matriz de
temperatura y las imagenes segmentadas
correspondientes a la zona de interés (p. €j.,
Figura 1) con Python, para un total de 1522
imagenes de los 56 pacientes. Se aplico
segmentacion binaria sobre la imagen para
obtener una mascara. Posteriormente, se
multiplicaron las matrices de temperatura por
estas mascaras para obtener la imagen
segmentada con valores de temperatura. Se
sigui6 la metodologia propuesta en (Bhowmik
et al., 2018), incluyendo redimensionamiento,
recorte 'y normalizacion respecto a la
temperatura maxima de todas las matrices,
asegurando la coherencia de las termografias
en términos de intensidad. Como resultado
tenemos una imagen térmica de 224 x 224
reduciendo el coste computacional en un 75%
y manteniendo suficiente detalle. Para el
aumento de datos se aplicaron cuatro tipos de
generacion, cada una con una probabilidad
del 50% de realizarse: (i) volteo horizontal, (i)
rotacion entre 0 y 45 grados, (iii) desenfoque
gaussiano con un kernel de tamafo cinco (5)
y (iv) transformacién afin aleatoria (hasta con

el 5% del tamano de la imagen).

2.3 Modelos de vanguardia

Utilizamos arquitecturas de aprendizaje
profundo que han demostrado ser clave en el
campo de la visibn por computadora,
destacando su rendimiento en el conjunto de

datos ImageNet (Deng et al., 2009), una

referencia esencial para avances en

inteligencia artificial.

Figura 1. Matriz de temperatura e imagen de

la zona de interés de paciente enfermo
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Fuente: Base de datos DMR-IR

Los modelos implementados en este estudio
provienen de torchvision® y timm®, con pesos
preentrenados en diferentes versiones de
ImageNet. ResNet, propuesto por (He et al.,
2015),

residuales,

se distingue por sus conexiones
que permiten entrenar redes

profundas al evitar la degradacion del
gradiente. Usamos su version de 152 capas,
ResNet152.

(Chollet, 2016), mejora la eficiencia mediante

Xception, desarrollada por

5 https://pytorch.org/vision/stable/models.html#classification
5 https://pprp.github.io/timm/models/xception/
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convoluciones separables en profundidad, lo

que la hace menos costosa

ultimo, ViT

(Dosovitskiy et al., 2020) emplea autoatencion

computacionalmente.  Por

para procesar imagenes como secuencias,
similar al procesamiento de texto. Usamos su
version base, con 16x16 pixeles por cada

parche de imagen, ViT_B_16.

2.4 Divisién del conjunto de datos

La particién del conjunto de datos se realizé a
nivel de pacientes, evitando el enfoque
Esto

previene que imagenes del mismo paciente

tradicional basado en imagenes.
se encuentren en ambos conjuntos, lo cual
podria sesgar los resultados. Se asignaron 48
pacientes al conjunto de entrenamiento y 8
pacientes al conjunto de prueba (ver Figura
2). Ademas,

entrenamiento y prueba, se implemento una

para las etapas de

division en 7 folds, cada uno compuesto por
un 15% (8) de los pacientes, permitiendo una

validacion cruzada consistente.

Figura 2. Ejemplo de divisién de los datos
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Fuente: Elaborada por autores

2.5 Optimizacién de hiperparametros

Se ajustaron hiperparametros de los modelos
ResNet
mediante optimizacion bayesiana, utilizando
W&B’. La

bayesiana construye un modelo estadistico

Xception, y VIiT preentrenados

la plataforma optimizacion
para predecir el rendimiento en diferentes
Este

modelo probabilistico genera una distribucién

configuraciones de hiperparametros.

que estima el error esperado para cada

configuracién y se actualiza en cada
evaluacién. En cada iteracion, se sugiere una
nueva combinacién de hiperparametros con el
objetivo de maximizar (o minimizar) métricas,
recall. Los

en nuestro caso, el

hiperparametros ajustados incluyeron el

tamano de |lote (batch_size), tasa de

aprendizaje (learning_rate),  optimizador

(optimizer) 'y grado de ajuste fino

(fine_tuning).

La transferencia de aprendizaje consistié en
congelar o descongelar capas preentrenadas
y ajustar el modelo en un proceso conocido
como ajuste fino. En nuestros experimentos,
probamos dos enfoques: (1) descongelar solo
el clasificador y la primera capa
convolucional, mientras las capas intermedias
permanecen congeladas; y (2) descongelar
todas las capas para ajustar el modelo
Debido al

computacional, se seleccioné aleatoriamente

completamente. alto costo

uno de los siete folds en cada iteracion,

" https://wandb.ai/
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evitando realizar una validacidn cruzada

completa, la cual toma aproximadamente

cuatro horas por iteracién para ViT.

2.6 Validacion cruzada

Utilizamos los mejores modelos obtenidos en
el proceso de optimizacion de
hiperpardametros y realizamos una validacion
cruzada para evaluar su desempefio, con la
divisién introducida en la subseccién 2.4. En
cada iteracion, se utilizan 6 folds para
entrenar el modelo, y el fold restante se
reserva para probarlo. Este proceso se repite
hasta que cada uno de los folds haya sido
utilizado como conjunto de prueba. Al finalizar
las iteraciones, se calcularon la media vy
desviacion estandar de las métricas (ver
Figura 3): exactitud (accuracy), valor-F1
(F1-score), precisidon (precision) y sensibilidad
(recall), que ofrecen una vision detallada del

rendimiento de los modelos.

2.7 Explicabilidad

La explicabilidad en modelos de aprendizaje
profundo es crucial en medicina. Saber qué
regiones de una imagen son relevantes para
las predicciones refuerza la confianza de los
los sistemas automatizados
2024). Por
Gradient-weighted  Class

médicos en
(Hassija et al, ello,
implementamos
Activation Mapping (GradCAM) (Selvaraju et
al., 2016), un método que genera mapas de
activacion

ponderados por gradientes,

destacando las areas de la imagen que

influyen en las decisiones del modelo. Para

nuestra investigacion, usamos la
implementacion disponible en la libreria
pytorch-grad-cam®. Cargamos los pesos

entrenados de cada modelo y seleccionamos

las capas previas a la clasificacion.
Posteriormente, generamos los mapas de
activacion que resaltan las regiones mas

relevantes para la prediccion.

3. Resultados
Los modelos ResNet152 y VIiT_B 16
arrojaron los mejores resultados para la
clasificaciéon del CM. El modelo VIiT B 16
obtuvo una exactitud de 95.30%
sensibilidad de 91.10%. Por su parte,
ResNet152 alcanzé una exactitud de 95.19%

y una sensibilidad de 91.13%. Los resultados

y una

completos para cada modelo se muestran en
la Tabla 1. Los resultados al aplicar GradCAM
para evaluar la explicabilidad mostraron que
los modelos con buenos resultados, como
ViT_B 16 y ResNet152,

correctamente las areas afectadas por la

activaron

enfermedad, confirmando que las

predicciones se basaban en regiones
relevantes de las imagenes. En contraste,
modelos seleccionados con bajo rendimiento,
presentaron activaciones dispersas en areas
no relacionadas con la enfermedad. Estas

diferencias se ilustran en la Figura 4.

8 https://jacobgil.github.io/pytorch-gradcam-book/
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Figura 3. Validacién cruzada por grupos
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Tabla 1. Resultados para cada modelo

Modelo

Accuracy

F1-score

Precision

Recall

ViT-B-16 (Full)

ResNet-152 (Full + Adam)
ResNet-152 (Full + SGD)
ViT-B-16 (Classifier+convl)
Xception (Classifier+convl)

0.9530 (= 0.0381)
0.9519 (+ 0.0414)
0.9231 (+ 0.0525)
0.9087 (+ 0.0568)

0.8623 (+/- 0.1212)

0.9483 (= 0.0453)
0.9433 (+ 0.0560)
0.9093 (+ 0.0722)
0.9167 (£ 0.0523)

0.8340 (+/- 0.1418)

0.9957 (+ 0.0075)
0.9953 (+ 0.0055)
1.0000 (£ 0.0000)
0.9063 (+ 0.0969)

0.8984 (+/- 0.1516)

0.9110 (= 0.0788)
0.9113 (+ 0.0943)
0.8439 (+ 0.1165)
0.9390 (= 0.0591)

0.7883 (+/- 0.1531)

Fuente: Elaborada por autores

Figura 4. Comparacion activaciones GradCAM
ResNet152

Good hyperparameters

learning rate: 0.0001
fine_tuning: full
batch_size = 16

optimizer = adam

4

ViT-B-16

learning rate: 0.00001
fine_tuning: full
batch_size = 32
optimizer = adam

ResNet152

Bad hyperparameters

learning rate: 0.001

fine_tuning: full
batch_size = 32
optimizer = adam

Fuente: Elaborada por autores

ViT-B-16

learning rate: 0.001
fine_tuning: full
batch_size = 16

optimizer = adam



4. Discusién
Nuestros hallazgos destacan el rendimiento
de los modelos ViT_B 16 y ResNet152 en la
clasificacion de termografias de CM, con
exactitudes superiores al 95%. Comparado
con estudios previos, como el de (Chatterjee
et al., 2022), que reportd una exactitud del
100% utilizando VGG16 y el

Dragonfly para seleccion de caracteristicas, u

algoritmo

trabajos como el de (Ekici & Jawzal, 2020),
98.95%

mediante optimizacién bayesiana con CNNs,

alcanzando una exactitud del
nuestro enfoque destaca por su capacidad de

generalizacion, gracias a la validacion
cruzada para evitar el sobreajuste y el uso de
modelos

preentrenados. Ademas, la

aplicacion de técnicas avanzadas como
GradCAM mejoran la interpretabilidad de las
predicciones, un aspecto que no fue

abordado en la mayoria de estos trabajos.

Estudios como el de (Farooq & Corcoran,
2020) utilizaron el modelo Inception-V3 con
preprocesamiento

especializado para la

normalizacion 'y mejora de contraste,
obteniendo una exactitud del 80%, lo que
refleja la variabilidad en el rendimiento segun

el preprocesamiento aplicado. De manera

similar, modelos mas complejos como
InceptionResNetV2 o SeResNet18 solo
lograron un 90% y 65% de exactitud,

respectivamente. (Zuluaga-Gomez et al.,
2021). Esto destaca la robustez de nuestro

enfoque de transferencia de aprendizaje con

ViTs, siendo la primera vez que se prueba en

este conjunto de datos.

5. Conclusiones

Esta investigacién destaca la importancia del
preprocesamiento de las imagenes y la
seleccion adecuada de hiperparametros en la
optimizacion de modelos de aprendizaje
profundo para detectar anomalias en
termografias. Aunque las termografias por si
solas no pueden detectar CM, combinadas
con modelos de aprendizaje profundo ofrecen
una herramienta valiosa como apoyo a los
medicos para la deteccidén temprana. La
investigacion presenta algunas limitaciones,
como el uso exclusivo de una sola base de
datos (DMR-IR), lo que restringe la capacidad
de generalizacién de los modelos. Resaltando
la necesidad urgente de invertir en la creacion
y disponibilidad de nuevas bases de datos
publicas que puedan ampliar el alcance de los
modelos de aprendizaje profundo en este
campo. Para trabajos futuros, se sugiere
explorar enfoques multimodales. La
integracién de termografias con mamografias
disponibles en el mismo conjunto de datos
podria resultar en un sistema mas robusto en

la detecciéon del CM.
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