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Resumen

Este articulo presenta un sistema de vision por computadora
para la identificacion automatica del grado de quemadura
a traves de imagenes de la piel. El sistema utiliza algoritmos
de aprendizaje profundo para clasificar quemaduras en tres
grados: superficial (grado 1), parcial profundo (grado 2) y
total (grado 3); proporciona ademds recomendaciones de
cuidado y tratamiento. La metodologia se basa en la reco-
leccion de un conjunto de datos de imagenes medicas y el
entrenamiento de una red neuronal convolucional para el
analisis de estas imagenes. Los resultados obtenidos mues-
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The system uses deep learning algorithms to classify burns
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into three degrees: superficial (degree 1), partial thickness
(dcgrcc 2), and full chickness (dcgrcc 3), providing care and
treatment recommendations. The methodology is based
on collecting a dataset of medical images and training a
convolutional neural network to analyze these images. The
results show an accuracy of 80-100 % in burn classification,
highlighting the system’s potential as a support tool for
medical professionals, especially in areas with limited access
to specialists. This development opens the door to improving
response times in medical emergencies by offering a fast
and accurate preliminary diagnosis. The system’s current
limitations and opportunities for future improvements are
discussed.

Keywords: Automated diagnosis, Burn degrees, Burn
identification, Computer vision, Image classification,
Medical artificial intelligence, Medical image analysis.

1. Introduccién

El diagnostico rapido y preciso de quemaduras es fundamental para determinar el
tratamiento adecuado y evitar complicaciones que pongan en riesgo la vida del pa-
ciente. En entornos clinicos, la evaluacion de la gravedad de una quemadura se realiza
mediante la observacion visual y la experiencia del personal médico. Sin embargo, en
areas remotas o en situaciones de emergencia donde el acceso a especialistas es limita-
do, esta evaluacion puede demorarse, lo que afecta la calidad del tratamiento inicial
(Radzikowska-Biichner er al., 2023).

El avance de tecnologias como la inteligencia artificial (IA) y de la vision por compu-
tadora ha permitido el desarrollo de herramientas automatizadas capaces de analizar
imagenes medicas de manera precisa y rapida. Estas tecnologias, basadas en algorit-
mos de aprendizaje profundo, tienen el potencial de complementar la labor de los pro-
fesionales de la salud, al permitir una evaluacion inicial del grado de las quemaduras.
Cada uno de los diferentes grados de quemadura requiere un tratamiento especifico,
por lo que una clasificacion acertada es esencial para ofrecer recomendaciones médi-
cas adecuadas (Jacobson et al., 2023).

Este articulo presenta un sistema de vision por computadora diseiado para identificar
el grado de quemadura a partir de imagenes de la piel y proporciona recomendaciones
de cuidado y tratamiento. Se expondra la metodologia empleada para el desarrollo
del sistema, los resultados obtenidos en la clasificacion automatica de las quemaduras

y se discutirdn los posibles usos de esta tecnologia en el dmbito médico. Finalmente, se

Universidad Central ¢ Facultad de Ingenieria y Ciencias Bdsicas ® Ingeciencia, vol. 8, 2023 127



Sistema de visién por computadora para la identificacién de grados de quemaduras...

Salamanca, ]. vy Rodriguez, C.

concluye con un andlisis de las limitaciones actuales del sistema y las oportunidades

para su mejora futura.

2. Quemaduras en la piel

Las quemaduras son lesiones o afectaciones producidas en la piel y otros tejidos como
resultado a la exposicion de a diversas fuentes como el calor, productos quimicos, elec-
tricidad o radiacion. A las quemaduras generalmente se les clasifica en funcion de
la profundidad o gravedad de la lesion. Principalmente se clasifican en 3 tipos: de
primer grado, que afectan principalmente a la epidermis (piel superficial) y causan
sintomas como enrojecimiento, dolor e hinchazon; posterior a esto se encuentran las
quemaduras de seqgundo grado, que afectan tanto a la epidermis como a parte de la
dermis (capas de piel) y presentan ampollas, fuerte enrojecimiento, hinchazon y dolor
severo; por ultimo, las quemaduras de tercer grado involucran a todas las capas de piel
y tejidos mas profundos, llegando incluso a carbonizarse, en este caso se puede llegar
a dejar de sentir dolor debido a la destruccion de terminaciones nerviosas (American

Burn Association, s. f.).

La deteccion temprana de quemaduras es fundamental para mejorar el pronostico
y reducir complicaciones. Identificar rapidamente el grado de quemadura permite
iniciar el tratamiento adecuado, lo cual evita infecciones y minimiza el dano a largo
plazo. En quemaduras de sequndo y tercer grado, la atencion inmediata puede preve-
nir cicatrices severas y la perdida de funcionalidad en areas afectadas, mientras que
en quemaduras de primer grado, los cuidados tempranos aceleran la recuperacion.

En Colombia las quemaduras son un problema de salud publica significativo, afectan
principalmente a la poblacion infantil. Aproximadamente el 60 % de los casos de que-
maduras se presentan en nifios menores de 5 anos, siendo las quemaduras por escalda-
duras (liquidos o agua caliente) y contacto con superficies calientes las mas comunes,
representan el 70 % de los incidentes (Instituto Nacional de Salud, 2020). Un estudio
indica que cerca del 20 % de los pacientes con quemaduras requiere hospitalizacién y
de estos alrededor del 10 % presenta lesiones severas que necesitan atencion en unida-
des de cuidados intensivos (Cirugia y Cirujanos, 2019). Ademds, se estima que el 80 %
de las quemaduras podrian prevenirse con campafias de educacion y concienciacion
adecuadas, lo que resalta la importancia de implementar estrategias efectivas en co-
munidades vulnerables para reducir la incidencia y mejorar los resultados de salud
(Revista de Salud Publica, 2021).

3. Visién por computadora en la salud

La vision por computadora ha emergido como una tecnologia clave en el campo de la
salud, gracias a su capacidad para automatizar tareas que tradicionalmente reque-
rian la intervencion de expertos médicos. En los ultimos aiios, esta tecnologia ha sido
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utilizada en diversas aplicaciones, como la deteccion temprana de enfermedades, el
analisis de imagenes médicas y la asistencia en procedimientos quirtrgicos (Chadebe-
cq et al., 2020).

Uno de los usos mds destacados de la vision por computadora es en el andlisis de imdge-
nes radioldgicas. Tecnologias como la resonancia magnética (RM), la tomografia com-
putarizada (TC) y las radiografias han sido complementadas con modelos de aprendi-
zaje profundo capaces de identificar patrones patoldgicos, como tumores o fracturas,
con alta precision. “El uso de redes neuronales convolucionales (CNNs) ha logrado
avances significativos en la deteccion de canceres de pulmoén, mama y piel, mejorando

la precision del diagnostico y reduciendo el tiempo de analisis” (Litjens et al., 2017).

Otra area relevante es el analisis dermatoldgico. Los sistemas de vision por computa-
dora se han aplicado con ¢xito en la clasificacion de lesiones cutaneas, como el mela-
noma, mediante el uso de imagenes dermatoscopicas. La tecnologia ha demostrado ser
capaz de diferenciar entre lesiones benignas y malignas con una precision comparable

a la de los dermatologos experimentados (Esteva et al., 2017).

Durante la pasada pandemia asociada al COVID-19, la vision por computadora
desempeno un papel crucial en el diagnostico mediante imagenes de tomografias
computarizadas (CT) y radiografias de torax. Se desarrollaron sistemas capaces de
identificar caracteristicas clave, como opacidades en vidrio esmerilado, tipicas de las
neumonias causadas por el virus. Estos sistemas no solo permitieron diagnosticos mas
rapidos, sino que también fueron utilizados para clasificar casos graves y no graves, lo
que facilito la asignacion de recursos médicos (Ulhaq et al., 2020).

El aprendizaje automatico (ML, machine learning) ha sido un pilar en la implementa-
cion de vision por computadora en salud. En el contexto de imdgenes médicas, este
método se utiliza para extraer caracteristicas cruciales de imagenes, mejorar su cali-
dad y automatizar el proceso de segmentacion y clasificacion. Esta capacidad ha sido
esencial para mejorar diagndsticos en areas como la radiologia y la dermatologia,

donde la deteccion de anomalias es critica (Khan er al., 2021).

4, Deteccion de imagenes

La deteccion de imagenes es uno de los procesos pertenecientes al campo de la vision
por computadora e inteligencia artificial, esta consiste en la identificacion y localiza-
cion de objetos, caracteristicas o diferentes patrones dentro de una imagen, lo que im-
plica realizar un completo analisis de esta para encontrar elementos relevantes para la
identificacion y luego clasificarlos, ya sea en categorias o como objetos especificos. La
deteccion de imagenes se suele dividir principalmente en tres subprocesos principales:
el procesamiento, donde se mejoran las caracteristicas visuales de la imagen para ha-

cerlas mas comprensibles para el algoritmo; la extraccion de caracteristicas, cuando
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se identifican y extraen rasqos relevantes de la imagen como bordes, colores, texturas
o formas para identificar o diferenciar elementos dentro de una imagen; y, por tltimo,
la clasificacion y localizacion, donde se utilizan algoritmos o modelos para ubicar y
marcar con precision los diferentes objetos en la imagen (Gupta e al., 2020).

La deteccion de imagenes tiene diferentes aplicaciones en diversos campos, como la
seqguridad, medicina, la robética o el control de calidad en operaciones industriales,
. o/ . ! . /1. . . I}
ejemplos como la deteccion de objetos en el trafico vehicular o el andlisis de image-
nes meédicas para el diagnostico de enfermedades son algunos de los usos que se le
ha dado. Estas herramientas pueden ser utilizadas de diferentes maneras, para este
! o /! . !
caso se empleara en la segmentacion de imagenes (Lecun et al., 2015).

5. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un algoritmo de deteccion de objetos en tiempo real
desarrollado por Joseph Edmon junto con su equipo de trabajo. YOLO es muy popular
en el campo de la vision por computadora debido a su velocidad y precision. Para
realizar este proceso, YOLO hace diferentes pasos: primero realiza una division de la
imagen que se va a procesar en celdas, con lo que cada una de estas es responsable de
predecir objetos en caso de que su centro se encuentre ubicado en ella; en el sequndo
paso se realizan las predicciones, donde el modelo predice coordenadas de los cuadros
delimitadores para los objetos en cada celda, asimismo determina la clase del objeto
delimitado y arroja la probabilidad de confianza de que la prediccion sea correcta.
Todo esto se hace muy rapidamente, con lo que es ideal en aplicaciones en las que la
velocidad de cdlculo es crucial (Munawar & Jocher, s. f).

Para este caso se abordara YOLOVSs, una version de YOLO compacta pero eficiente
respecto a la utilizacion de recursos, manteniene a su vez una precision estable en la
deteccion de objetos, esta permite detectar en diferentes escalas, téenica que se ha ido
mejorando desde la version 3. La version de YOLOv8s empez6 a ser compatible con
multiples formatos de exportacion, entre ellos PyTorch, que permite una lectura del
modelo para generar predicciones y andlisis, ademas mejora la precision y velocidad
de inferencia permitiendo la deteccion de objetos en videos (Munawar & Jocher, s. f).

5.1 Proceso de entrenamiento de un modelo YOLO

El repositorio oficial de YOLO tiene parametros definidos para la preparacion de los
datos, entre ellos se deben tener en cuenta 3 carpetas para empezar el modelado: “val”,
“train” y “test”, donde iran las imagenes y las clases. Las imdagenes permiten ser de
diferentes resoluciones; sin embargo, es importante configurar los archivos “ext” que
se enlazan a las imagenes, garantizando una estructura de la siguiente manera: clase
(ntmero), x1, yl, x2, y2; siendo X y Y las coordenadas que crean un rectangulo donde

se encuentra dicha clase. Aparte de esto, se requiere bajar el repositorio con el modelo
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de YOLOVS8s para el primer entrenamiento y crear también un archivo “gaml” con la
configuracion de hiperparametros y las direcciones de las diferentes carpetas con las
imagenes (Munawar & Jocher, s. £).

El repositorio oficial también cuenta con la configuracion de hiperpardmetros, los
cuales permiten modificar el modelo segin las caracteristicas de las clases que se quie-
ran trabajar. Algunos de los datos mas relevantes serian las epochs o ¢pocas que deter-
minan la cantidad de ejecuciones que tendrd el modelo y el batch que es la cantidad de
imagenes en las que se repartiran los subgrupos de entrenamiento, el modelo a utilizar,
el dispositivo con el que se hara el entrenamiento (permitiendo definir si se hard con

una GPU o una CPU), entre otros (Munawar & Jocher, s. f.).

Las métricas de evaluacion son pardmetros que permiten identificar qué tan eficaz
esta siendo el modelo entrenado durante cada ¢poca, lo normal es que estos parame-
tros se vayan ajustando en la medida en que el entrenamiento se va ejecutando. El
mAP (mean average precision) mide qué tan bien el modelo identifica correctamente los
objetos y discrimina los falsos positivos, asi, entre mas alto es el mAP, mejor sera el
entrenamiento. Como se evidencia en la formula, 1a ecuacion con la cual se determina
la precision es la siguiente (Padilla et al., 2020):

Verdaderos positivos + falsos positivos
Precision = P f P o)

Verdaderos positivos

Tambi¢n esta el recall, el cual permite medir la capacidad del modelo para encontrar
los objetos relevantes dentro de una imagen, en la formula 2 se puede visualizar como
se calcula este valor:

Verdaderos positivos
Recall = )
Verdaderos positivos + falsos positivos

5.2 Deteccién de quemaduras

Existen algunos desafios en la deteccion automatica de quemaduras, algunos de ellos son:

Variabilidad en las imagenes: las quemaduras varian en color, tamarfio y textura segin
el tipo de piel, iluminacion y el equipo usado para tomar la imagen, lo que puede difi-
cultar la precision del modelo en diferentes condiciones (Acha et al., 2005).

Clasificacion compleja: diferenciar entre los grados de quemadura (1, 2 o 3) requiere
detalles sutiles en las caracteristicas de la piel, lo cual demanda modelos de IA alta-
mente precisos y un gran conjunto de datos de entrenamiento para captar estas dife-
rencias (Bhansali & Kumar, 2021).

Escasez de datos de calidad: existen pocas bases de datos de imagenes de quemaduras,

especialmente etiquetadas con precision para cada grado, lo cual limita el entrena-
miento efectivo de los modelos de vision por computadora (Yadav et al., 2019).
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Posibles sesgos: los modelos pueden tener sesqgos en la precision al clasificar quema-
duras en diferentes tipos de piel, afectando la exactitud en poblaciones diversas si el
conjunto de datos no es representativo (Hernandez-Pérez et al., 2024).

Errores de prediccion: los errores en la deteccion o clasificacion de quemaduras po-
drian llevar a tratamientos inadecuados, lo que representa un riesgo significativo en
la atencion médica, por lo que se resalta la necesidad de supervision humana en el
proceso (Moura et al., 2021).

5.3 Materiales y métodos

El desarrollo de este sistema de identificacion de grados de quemaduras se baso en el
uso de vision por computadora y aprendizaje profundo.

Se recopilaron imagenes de quemaduras de grado 1, 2 y 3 a partir de bases de datos
publicas de Kaggle. El conjunto de datos fue revisado para evitar imagenes de baja
calidad o con informacién errada, con en un total de 5391 imagenes distribuidas en
las tres categorias de quemaduras; estas imdgenes fueron sometidas a un proceso de
normalizacion, ajustando diferentes pardmetros con el fin de hacerlas mas entendibles
y compatibles para el modelo de red neuronal.

Las imagenes contaban con un peso de 640 y un batch de 16, estas se dividieron en 3
carpetas (“train”, “val” y “test”) donde cada uno de los testeos contaba con un archivo
“ext” que determinaba la clase y el recorte en Xy Y para las quemaduras. Se hicieron un

total de 32 entrenamientos diferentes hasta tener uno que llegara a un valor deseado.

Como se menciono, el modelo de red neuronal seleccionado e implementado fue YO-
LOV8s, el cual ofrece un equilibrio entre velocidad y precision, adecuado para tareas
de deteccion generales. El conjunto de datos recolectado fue dividido en porcentajes
80 % para entrenamiento y 20 % para validacion de este; el entrenamiento fue ejecuta-
do por un total de 50 ¢pocas, monitoreando constantemente la precision y la pérdida
en el conjunto de validacion.

Para la correcta visualizacion del modelo y el entendimiento de los datos de una ma-
nera mas acertada, se ha desarrollado un software en angular y flask para permitir subir
una imagen y detectar el tipo de quemadura en esta.

5.4 Métricas de entrenamiento

En la tabla 1 se pueden visualizar las diferentes métricas que se obtuvieron durante el
proceso de entrenamiento del algoritmo; en este caso, durante 10 épocas, se presentan
datos como el uso de memoria (GPU), el box loss que referencia a la pérdida asociada
a la prediccion de coordenadas del cuadro delimitador en la imagen, el cls loss que
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mide el error en la clasificacion de objetos, el dfl loss como forma de pérdida utilizada
para mejorar el rendimiento de los modelos en tareas de deteccion, las instances que
seiiala el numero de objetos detectados en una imagen, “P” hace referencia a la preci-
sion que indica la proporcion de verdaderos positivos identificados, “R” o recall que es
la proporcién de verdaderos positivos frente a todos los positivos reales de los datos
y la mAP50 que es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de modelos de
deteccion de objetos mediante la promediacion de precisiones a diferentes niveles de

recall (Voxel51, s. f).

Tabla 1. Meétricas de ejecucion del entrenamiento por 10 épocas

1 229G 0,6408 2,143 1,269 4 0,523 0,608 0,565 0,461
2 2,28 G 0,5572 1,464 1,197 40 0,537 0,760 0,715 0,625
3 229G 0,5375 1,305 1,183 43 0,568 0,793 0,730 0,640
4 229G 0,5065 1,229 1,171 38 0,698 0,796 0,796 0,770
5 2,28G 0,4879 1,178 1,160 47 0,750 0,844 0,810 0,780
6 2,29G 0,4756 1,158 1,150 54 0,790 0,865 0,830 0,792
7 2,29G 0,4649 1,137 1,145 48 0,800 0,870 0,840 0,810
8 2,29G 0,4504 1,108 1,129 46 0,820 0,880 0,850 0,820
9 2,28G 0,4380 1,090 1,110 49 0,840 0,890 0,865 0,830
10 2,28G 0,4255 1,072 1,090 53 0,900 0,900 0,880 0,845
Nota. Se realizo la ejecucién de mds épocas, pero se presentan las primeras 10

como muestra, se evidencia la evolucién del modelo al ejecutarse cada una
de las épocas.

Durante la supervision se revisaron los diferentes parametros de entrenamiento. La
cantidad de memoria usada por la tarjeta de video dentro del entrenamiento oscila
entre 2,28 G y 2,27 G, que es un 16 % del uso general para el equipo en el que se trabajo.
El box loss presenta un valor cercano al 0,65 para las primeras ¢pocas pero a medida
que se va entrenando este valor disminuye hasta conseguir un valor de 0,1, considerado

como un valor estable. El cls loss establece la capacidad de identificar correctamente
una imagen, se ve que inicialmente presenta un valor de 2,143, para este caso se espera
que el valor sea lo mas cercano posible a 0, con lo que con el transcurrir de las épocas
se observa que el valor disminuye a 0,084, muy cercano a lo esperado. También se re-
viso el parametro dfl loss, que es propio de YOLO, y que mide cuan bien el modelo esta
aprendiendo respecto a la distribucion para los puntos exactos donde se encuentra una
respectiva clase en una imagen. Y, por ultimo, las instancias que es la cantidad total
de detecciones realizadas por cada una de las ¢pocas, obtuvo un valor promedio de 47.

Se realizo una prueba al cargar la imagen de una quemadura de primer grado, al ser

procesada, el algoritmo acertd en un 89 % de precision con la clasificacion de esta, con

lo que se concluye que el entrenamiento fue correcto (figura 1).

Universidad Central ¢ Facultad de Ingenieria y Ciencias Bdasicas ® Ingeciencia, vol. 8, 2023

133



Sistema de visién por computadora para la identificacién de grados de quemaduras...

Salamanca, J. y Rodriguez, C.

Figura 1. Captura de la ejecucién de la herramienta desarrollada

Nota. Se realizo la ejecucion del algoritmo con una imagen de quemadura de
primer grado, se evidencia la correcta clasificacién de la quemadura con un
porcentaje de certeza de 89 %.

5.5 Interpretacion de resultados

Los resultados del sistema muestran un desempefio prometedor en la identificacion de
los grados de quemaduras: como primer punto, al ejecutar diferentes pruebas tanto de
entrenamiento como de prediccion, se llegd a que el algoritmo lograra una precision
del 90 % en la clasificacion de quemaduras.

Tabla 2. Matriz de confusién extendida

Clase 1 1747 30 50 3524

Clase 2 1757 50 40 3514

Clase 3 1767 40 30 3504
Nota. Se realizo la ejecucion del algoritmo con una imagen de quemadura de

primer grado.

La matriz de confusion extendida (tabla 2) permite ver con claridad los valores de
una matriz de confusion con un grado extra de cercania al resultado (Gad, 2021.), esto
determina diferentes aspectos como:

Verdaderos positivos (TP): son todos aquellos que determinan la cantidad de imagenes

que fueron declaradas con su respectiva clase de manera correcta, en este caso tenemos

valores que oscilan entre 1747 y 1767, aqui se puede ver que la capacidad de identifica-
cion del algoritmo es muy buena respecto a los falsos positivos, que mantienen valores

muy inferiores que oscilaron entre 30 y 50 clasificaciones erradas.
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Falsos positivos (FP): son aquellos valores que indican cuantas imagenes llegaron a
una clase en la cual se detectaba una quemadura, pero que no deberian haber llegado
alli, en este caso se cuenta con valores de 30 a 50 casos, que representan un valor mini-

mo respecto a las clasificaciones correctas realizadas por el algoritmo.

Falsos negativos (FN): son valores que indican la cantidad de imdagenes que se deter-
minaban quemaduras pertenecientes a otra clase, pero que si pertenecian a la clase
respectiva con lo que no se clasificaron correctamente, en este caso se tiene un rango
de entre 30 a 50 imagenes con esta clasificacion, es un rango pequefio respecto a las

clasificaciones negativas correctas.

Verdaderos negativos (TN): este tltimo valor indica el total de imagenes que no per-
tenecian a una clase especifica y efectivamente no fueron determinadas como de esa
clase, para este caso se cuenta con valores entre 3504 a 3524, estas son aproximada-
mente % de la muestra total, debido a que cada clase esta representada en partes casi

iguales de %5.

El total de la muestra para cada una de las clases ronda entre los 5341 y 5361, con lo
que al tomar el total de clasificaciones correctas respecto a las incorrectas se eviden-
cian porcentajes de error para estas clases de entre 1,3 % y 1,5 %, y con ello se evidencia
un muy buen porcentaje de aciertos de clasificacion por el algoritmo.

6. Discusién

Los resultados obtenidos demuestran que la implementacion de un sistema de vision
por computadora para la clasificacion automdtica de quemaduras es viable y puede
servir como apoyo para los profesionales medicos. La alta precision del modelo en la
clasificacion de quemaduras de grado 1y 2 es especialmente relevante, dado que una
identificacion temprana y precisa puede mejorar el tratamiento de quemaduras super-

ficiales y evitar complicaciones.

Sin embargo, el desempeiio algo menor en la identificacion de quemaduras de grado
3 indica la necesidad de mejorar el modelo, posiblemente mediante el uso de un con-
junto de datos mas amplio y diverso, o ajustando los parametros de entrenamiento.
Tambic¢n se identificaron algunas limitaciones relacionadas con la calidad de las ima-

genes médicas.
Una posible mejora futura incluye la integracion del sistema en dispositivos moviles o

plataformas accesibles para personal no especializado, para permitir una evaluacion

rapida en zonas rurales o en situaciones de desastre.
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7. Conclusiones

Eficiencia del sistema en diagnostico rapido: los resultados obtenidos muestran que el
sistema de vision por computadora basado en YOLOV8s logra identificar y clasificar
quemaduras con alta precision, lo que podria mejorar la rapidez en el diagnéstico ini-
cial y optimizar la respuesta en emergencias médicas, especialmente en areas alejadas
o con acceso limitado a especialistas.

Impacto en la atencion médica: la implementacion de este sistema como herramienta
de apoyo para el personal médico podria reducir las complicaciones en pacientes con
quemaduras de sequndo y tercer grado al permitir intervenciones tempranas y ade-
cuadas, y ast disminuir los riesgos de infecciones, cicatrices severas y posibles secuelas.

Desafios persistentes y dreas de mejora: aunque el sistema ha mostrado buenos resul-
tados, la identificacion precisa de quemaduras de tercer grado sigue siendo un desafio.
Esto destaca la necesidad de ampliar y diversificar los conjuntos de datos, asi como
de optimizar los parametros de entrenamiento para abordar con mayor eficacia los
distintos tipos de piel, iluminacion y otras variables de imagen.

Potencial para la innovacion y la escalabilidad: este desarrollo sienta las bases para
futuras aplicaciones moviles o de dispositivos portatiles, facilicaria que personal de
salud no especializado o personas en entornos de baja infraestructura puedan acceder
a evaluaciones preliminares rapidas y confiables, ya que mejoraria la accesibilidad al
diagndstico y tratamiento de quemaduras.

Etica y sequridad en el uso clinico: la implementacion de sistemas de 1A en la detec-
cion de quemaduras debe ser supervisada por profesionales de la salud debido a la
importancia de un diagnostico preciso. La responsabilidad en el uso de estos sistemas
subraya la necesidad de establecer protocolos de sequridad y privacidad de datos, ast
como de sequir validando y actualizando los modelos con datos clinicos actualizados.
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