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RESUMEN

El céncer de pulmén es uno de los principales
problemas de salud a nivel mundial reportando 1.18
millones de fallecimientos al afio. Frecuentemente,
esta enfermedad se diagnostica en etapas
avanzadas, lo que reduce las posibilidades de un
tratamiento exitoso. Entre los principales factores
de riesgo se encuentra el consumo de tabaco;
sin embargo, cuando se identifica de manera
oportuna, es posible mejorar el prondstico y
prolongar la supervivencia de los pacientes. Los
métodos tradicionales de diagnéstico se basan
principalmente en técnicas de imagen, como la
radiografia de térax y la tomografia computarizada
(CT), cuya interpretacién requiere experiencia
clinica para reconocer alteraciones asociadas con

etapas iniciales de la enfermedad. Ademds, en
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regiones con acceso limitado a personal médico
especializado, el andlisis oportuno de estos estudios
puede verse afectado, dificultando un diagndstico
temprano. En este contexto, el uso de inteligencia
artificial mediante algoritmos como MobileNetV2
permite implementar herramientas de apoyo
capaces de identificar patrones asociados con
cancer de pulmén de forma rdpida y precisa.
En este estudio se obtuvo una exactitud del
91.0 %, resultado comparable con el desempeno
de arquitecturas mds robustas reportadas en la

literatura.

Palabras clave: cdncer de pulmon, tomografia,
red neuronal convolucional, inteligencia artificial,
MobileNetV2
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ABSTRACT

Lung cancer is one of the leading global

health problems, causing approximately 1.18
million deaths each year. This disease is
frequently diagnosed at advanced = stages,

reducing the likelihood of successful treatment.
Tobacco consumption is among the main risk
factors; however, when detected at an early
stage, lung cancer can be treated, improving
and survival.

prognosis extending  patient

Traditional diagnostic methods are primarily
based on imaging techniques, such as chest
radiography and computed tomography (CT),

whose interpretation requires clinical expertise to
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stages of the disease. Furthermore, in regions with
limited access to specialized medical personnel, the
timely analysis of these studies may be affected,
hindering early diagnosis. In this context, the use
of artificial intelligence through algorithms such
as MobileNetV2 enables the implementation of
support tools capable of identifying lung cancer-
related patterns rapidly and accurately. In this
study, an accuracy of 91.0 % was achieved, a result
comparable to the performance of more robust

architectures reported in the literature.

Keywords: lung cancer, tomography, convolutional
neural network, Artificial Intelligence, MobileNetV2

recognize abnormalities associated with the early

INTRODUCCION

El cancer de pulmén es una enfermedad caracterizada por el crecimiento anormal de células en el
tejido pulmonar del tracto respiratorio [1]. Esta patologia representa un problema de salud publica a
nivel mundial debido a que provoca aproximadamente 1.18 millones de fallecimientos cada afo [2].
Actualmente, se distinguen diferentes tipos de cancer de pulmén. De acuerdo con Cajape-Gonzalez
et al. [1], aproximadamente el 85 % de los casos corresponden al carcinoma de células no pequeiias,
mientras que el porcentaje restante incluye adenocarcinomas, carcinomas de células grandes y
carcinomas escamosos. Los carcinomas son tumores malignos que se originan en tejidos epiteliales y

representan alrededor del 90 % de los casos de cdncer en humanos [3].

El cincer de pulmoén suele diagnosticarse en etapas avanzadas debido a que sus manifestaciones
clinicas iniciales tienden a ser silenciosas. Entre los principales factores de riesgo se encuentran el
consumo de tabaco, la contaminacién atmosférica y la exposicidn a sustancias nocivas. Para su evaluacién
clinica, esta enfermedad se clasifica mediante el sistema Tumor, Ganglio y Metastasis (TNM), el cual

permite establecer prondsticos precisos y orientar la atencién médica adecuada [4].

Aunque el céncer de pulmén puede ser controlado si se detecta de manera temprana, los métodos
tradicionales de diagndstico, como las radiografias de térax y las tomografias computarizadas (CT),

requieren tiempo y dependen en gran medida de la experiencia del especialista [5]. Ademads, en regiones
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con acceso limitado a personal médico especializado, el andlisis oportuno de estos estudios puede
verse afectado, dificultando un diagnéstico temprano. En este contexto, el diagndstico asistido por
inteligencia artificial (IA) surge como una alternativa para mejorar los procesos de andlisis de imagenes
médicas. Los modelos de aprendizaje automdtico son capaces de procesar grandes volimenes de
informacion e identificar patrones complejos presentes en las imédgenes de forma rdpida y consistente.
Diversos estudios reportados en la literatura han abordado esta problemdtica mediante técnicas de
aprendizaje automdtico y aprendizaje profundo. Entre las estrategias mds utilizadas se encuentran las
redes neuronales convolucionales (CNN), la transferencia de aprendizaje y el procesamiento digital
de imagenes (PID), alcanzando resultados competitivos en términos de precision diagndstica. Estas
caracteristicas favorecen el desarrollo de soluciones accesibles para entornos con infraestructura
tecnoldgica limitada y acceso restringido a personal médico especializado. Ademads, la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) proyecta un incremento en los casos de cdncer de pulmén durante los
proximos afos, lo que refuerza la necesidad de desarrollar herramientas que contribuyan a una deteccién
mas oportuna de la enfermedad [1]. En este trabajo se emplea la IA para desarrollar una CNN orientada a
la deteccidén de cancer de pulmon en imdgenes CT. Se utiliza la arquitectura MobileNetV2, seleccionada
por su equilibrio entre precision y eficiencia computacional. Gracias al uso de convoluciones separables
en profundidad y bloques residuales invertidos, esta arquitectura reduce significativamente el nimero
de parametros y operaciones requeridas en comparacion con redes mds complejas, favoreciendo su
implementacion en dispositivos con recursos limitados [6]. La originalidad de la propuesta radica en el
uso de una arquitectura ligera capaz de alcanzar un desempefio competitivo en tareas de clasificaciéon
de cancer de pulmén, en comparacién con arquitecturas mas complejas, facilitando su aplicacién en

entornos con infraestructura tecnoldgica restringida.

TRABAJOS RELACIONADOS

Patil et al. [5] proponen un enfoque basado en CNN para la detecciéon de cancer de pulmén a partir
de imagenes de CT. El estudio considera etapas de preprocesamiento y entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo para diferenciar imdgenes con y sin presencia de cancer. El desempefo se evalia
mediante métricas como exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-score. Los resultados muestran que
las CNN pueden distinguir eficazmente entre imdgenes con presencia de cdncer e imagenes sin evidencia

de céncer, evidenciando su potencial como herramienta de apoyo al diagndstico temprano.

Mohamed et al. [7] proponen un método para la deteccion de cancer de pulmén en imagenes CT
mediante un modelo hibrido que combina CNN con el algoritmo metaheuristico Ebola Optimization
Search Algorithm (EOSA). El enfoque integra PID para la extraccion de caracteristicas y clasificacién
de casos normales, benignos y malignos, mientras que EOSA optimiza los pardmetros de la red
neuronal. Utilizando el conjunto de datos IQ-OTH/NCCD, el modelo alcanz6 una exactitud del 93.21 %,
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sensibilidad de 90.71 %, especificidad de 1.0, precision de 1.0 y Fl-score de 92.72 %.

Raut et al. [8] presentan un sistema para la deteccidon de cancer de pulmon basado en PID y aprendizaje
automadtico aplicado a imagenes de CT. El método incluye etapas de preprocesamiento para facilitar
la identificacién de regiones sospechosas de tumor. Posteriormente, las caracteristicas extraidas son
utilizadas por un arbol de decision C4.5 para clasificar las imdgenes como cancerosas o normales. El

sistema obtuvo una exactitud aproximada del 78 %.

Hamim et al. [9] presentan un estudio para la detecciéon de cancer de pulmén mediante el anélisis de
datos clinicos estructurados. El enfoque emplea algoritmos de aprendizaje automatico para clasificacion
binaria, incluyendo Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Regresion Logistica, Gradient Boosting
y CatBoost. Como parte del preprocesamiento, se realiza la gestién de valores nulos, la codificacién de
variables categdricas y el submuestreo aleatorio para corregir el desbalance de clases. El modelo SVM

obtuvo una exactitud del 95 %.

Tiwari et al. [10] proponen un enfoque basado en aprendizaje profundo para la deteccién y
clasificacion de nédulos pulmonares en imagenes de CT. El método combina una arquitectura CMixNet
tridimensional con Faster R-CNN para la deteccion de nédulos y Gradient Boosting Machine (GBM)
para su caracterizacion. Asimismo, emplea una arquitectura tipo U-Net para la segmentacion de regiones
de interés y la reduccién de falsos positivos. Utilizando el conjunto de datos LIDC-IDRI, el sistema
alcanz6 una sensibilidad del 94 % y una especificidad del 91 %.

Ribeiro y Sousa [11] presentan un estudio para la clasificacién de cdncer de pulmén utilizando
los conjuntos de datos IQ-OTH/NCCD y LIDC-IDRI. El enfoque combina arquitecturas CNN como
AlexNet, ResNet-50 y EfficientNet con la Transformada Wavelet (coifd) y el filtro CLAHE para el
preprocesamiento de imagenes. Los modelos alcanzaron una exactitud promedio de 96.12 %.

Wankhade y Vigneshwari [12] proponen un método hibrido basado en 3D-CNN, RNN y U-Net
para la deteccion de céncer de pulmoén utilizando imédgenes de CT del conjunto de datos LUNAT16.
El modelo alcanz6 una exactitud del 95 %, demostrando la efectividad del aprendizaje profundo para
la identificacion de nédulos pulmonares malignos. La Tabla 1 presenta un resumen de los principales

trabajos relacionados en el periodo comprendido entre 2021 y 2025.

De acuerdo con los trabajos analizados y con el estudio de Bocanegra-Valencia et al. [13], las
CNN constituyen la técnica mds utilizada para la deteccion de cancer de pulmén mediante imédgenes
CT, alcanzando resultados competitivos en términos de precision. No obstante, la mayoria de las
investigaciones reportadas se enfocan en mejorar el desempefio de clasificacién mediante arquitecturas
profundas o modelos hibridos con un elevado costo computacional, tales como ResNet, EfficientNet,

3D-CNN o combinaciones de CNN con algoritmos de optimizacion y segmentacion avanzada. En
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Tabla 1. Resumen de trabajos relacionados sobre la deteccion de cancer de pulmon.

Autor Técnicas utilizadas Resultados Bases de datos
Patil et al, Normalizacion de imdgenes, Exactitud: 92 %, Precision: NLST
(2025) Rotacion, Escalado, Volteo de 94 %, Sensibilidad: 90 %,
imagenes, CNN Especificidad: 95%, Fl1-
score: 93 %
Ribeiro y AlexNet, ResNet-50, Exactitud: 96.12 % 1Q-OTH/NCCD
Sousa (2024) EfficientNet, Transformada y LIDC-IDRI
Wavelet y filtro CLAHE
Mohamed et Transformada Wavelet, CLAHE, Exactitud: 93.21 %, 1Q-OTH/NCCD
al., (2023) CNN, EOSA, EOSA-CNN Precision: 1.0, Sensibilidad:
90.71 %, Especificidad: 1.0,
F1-score: 92.72 %
Wankhade y Segmentacién, Normalizacién, Exactitud: 95 %, LIDC-IDRI vy
Vigneshwari 3D-CNN + RNN Sensibilidad: 87 %, LUNAIG6
(2023) Especificidad: 90 %
Hamim et al., Eliminacion de valores nulos, Exactitud: 95 %, Precision: Registros
(2023) Label Encoding, Random Under- 0.94, Sensibilidad: 1.00, F1- médicos reales
Sampling, SVM, Regresién score: 95 % numéricos y
Logistica, KNN, Naive Bayes, categéricos
Arbol de Decisiéon, Random
Forest, Gradient Boosting,
XGBoost, CatBoost, Grid Search
Tiwari et al., Normalizacién, Downsampling, Sensibilidad: 94 %, LIDC-IDRI
(2022) Zero-centering,  Segmentacion Especificidad: 91 %
pulmonar, U-Net 3D CNN
(CMixNet), Faster R-CNN,
GBM
Raut et al, Cannyedgedetection, Sobel edge Exactitud: ~78 % CT scans de
(2021) detection, Arbol de decisién C4.5 pulmones de 61
pacientes
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contraste, pocos estudios analizan la viabilidad de implementar modelos ligeros para entornos con
recursos computacionales limitados o con acceso restringido a personal médico especializado. En este
contexto, la presente investigacién propone una metodologia basada en MobileNetV2, una arquitectura
disefada para dispositivos con capacidad de procesamiento reducida, complementada con técnicas de
PID para la clasificacion de estudios CT en tres categorias: hallazgos benignos, malignos y pulmones
sin evidencia de cancer. De esta manera, la propuesta busca combinar un desempefio competitivo en la
clasificaciéon con una menor demanda computacional, favoreciendo su implementacién en sistemas de

computo movil y plataformas con infraestructura limitada.

MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo del modelo de clasificacién de cancer de pulmén se integraron técnicas de PID y
aprendizaje predictivo. Estas técnicas permitieron mejorar la calidad de las imédgenes de entrada, extraer
caracteristicas relevantes y entrenar una red neuronal capaz de distinguir entre 3 categorias de CT. La

investigacion presentada en este articulo se estructura en dos etapas principales:

1. Preprocesamiento de imédgenes: aplicacion de métodos de PID para mejorar la calidad del conjunto
de datos (dataset) que es utilizado como mecanismos de entrenamiento de la CNN.

2. Aprendizaje predictivo: implementacion de una red neuronal MobileNetV2 que permite clasificar
las CT en tomografias sin evidencia de cdncer, hallazgos benignos y malignos.

Preprocesamiento del conjunto de datos

El dataset utilizado para entrenar la red MobileNetV2 estd compuesto por imagenes médicas
de tomografia computarizada, por lo que se aplicaron técnicas de PID para mejorar su calidad.
Posteriormente, se dividié en 80 % para entrenamiento y 20 % para validacién, empleando este dltimo
subconjunto para evaluar el desempefio del modelo y calcular las métricas reportadas. Las etapas del

preprocesamiento aplicadas a las imédgenes se describen a continuacion.

Conversion a escala de grises

En la etapa de conversion a escala de grises, a cada pixel de la imagen se le asigna un valor de intensidad
comprendido entre 0 y 255 [14]. Las tonalidades rojas (R), verde (G) y azul (B) se combinan para obtener

una tonalidad de gris de acuerdo con la Ec. (1):

y=(Rx0,3)+ (G x059)+ (B x0,11) (D
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Filtro de desenfoque Gaussiano

Es una técnica de suavizado que difumina la imagen mediante la convolucion del mapa de bits con una

gaussiana 2D, la cual se define en la Ec. (2):

1 a2 4y2
G(z,y) = ——e ot )

202

Donde: = e y son las coordenadas del pixel; o representa la desviacion estidndar de la gaussiana.
El desenfoque permite reducir detalles y ruido presentes en la imagen, facilitando la deteccién de
contornos [15].

Segmentacion OTSU

Es un método automaético de umbralizacién que selecciona el umbral dptimo mediante la maximizacion
de la varianza interclase entre el fondo y el objeto de interés [16]. De esta manera, aumenta la diferencia
estadistica entre ambas regiones y se minimizan los errores de clasificaciéon de pixeles, mejorando la

precision de la segmentacion [17].
a. Probabilidad de cada nivel de gris, Ec. (3):

B@zf%v 3)

Donde: a(t) es el nimero de pixeles con nivel de gris i, y M x N es el tamafio de la imagen.

b. Proporcién de fondo y primer plano, Ec. (4) y Ec. (5):

t

ho =3 B(i) 4)

=Y B(i) (5)
c. Media de niveles de gris por clase, Ec. (6) y Ec. (7):

Yot B(i)

bo = I (6)
P = ZZL—_;F;LZ ) B(l) )
1
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d. Media global de la imagen, Ec. (8):

L—1
pr=>Y i-B(i) (8)
i=0
e. Varianza inter-clase, Ec. (9):
2 _ 2 2

op = ho(po — pr)” + hi(pr — pr) )

f. Seleccion del umbral 6ptimo, Ec. (10):
t* = arg max o (t) (10)

Normalizacion Min-Max

Es una técnica de preprocesamiento que transforma los valores de un conjunto de datos a un rango

especifico, cominmente entre 0 y 1 [18]. Esta normalizacion se define como la Ec. (11):

/l], — ’l} ’
Unorm; = — (11)

Umix — Umin

donde v; representa el valor original, v,q, ¥ Umsx Son los valores minimo y maximo del dataset.

Erosion y Dilatacion
La dilatacién morfoldgica genera un efecto de expansién o ampliacién en las regiones de la imagen.
Por su parte, la erosiéon morfoldgica produce un efecto de adelgazamiento o contraccién de las regiones,

eliminando pixeles en sus contornos [7]. El proceso de erosion y dilatacion se define como la Ec. (12) y
la Ec. (13):

Y =A6B={z.y| (B, C A} (12)

Y =A@ B={y:Bly)nA+#0} (13)

Donde: Y es la imagen binaria resultante, B es el operador morfolégico (elemento estructurante) y A es

la imagen original por procesar.
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Filtro CLAHE

El filtro CLAHE actia en pequeiias regiones de la imagen, aplicando la técnica dentro de cada

bloque [11] [19]. Sus etapas son las siguientes:

a. Division de la imagen en bloques.

b. Célculo del histograma local para cada bloque.

c. Aplicacion del limite de recorte al histograma.

d. Transformacion del histograma ajustado en una funcién de distribucién acumulada (CDF).
e. Mapeo de nuevas intensidades para los pixeles con base en la CDF.

f. Interpolacién entre bloques adyacentes para suavizar la transicion.

g. Reconstruccion de la imagen con el contraste local mejorado.

Para estos pasos se considera la realizacion de la normalizacién del histograma, dada por la Ec. (14):

Y(H(i) — clip_limit)

H'(i) = min{H (), clip_limit} + N

(14)

donde H (i) es el valor del histograma en la intensidad 4, clip_limit es el valor mdximo permitido, y
N es el numero total de bins del histograma. Ademads, se realiza el mapeo de intensidades utilizando la
Ec. (15):

I'(z,y) = CDF(I(z,y)) x (L —1) (15)

donde I(x,y) es la intensidad original del pixel, I’(x,y) es la nueva intensidad del pixel, CDF es la

funcidn de distribucidon acumulada del histograma ajustado, y L es el nimero de niveles de intensidad.
Aprendizaje predictivo

En esta etapa se implementa un modelo basado en redes neuronales convolucionales con el objetivo de

identificar patrones relevantes en las imdgenes previamente procesadas.

Transformada Wavelet

Es una técnica utilizada para descomponer sefiales, como imdgenes, en componentes de diferentes

frecuencias. En el procesamiento de imagenes, permite analizar y procesar detalles a distintas escalas,
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capturando tanto caracteristicas globales como locales de 1a imagen [20]. Para el andlisis bidimensional,
se emplea la transformada de wavelet discreta 2D (2D-DWT), la cual descompone la imagen mediante
filtros pasa-baja y pasa-altas en las direcciones horizontal y vertical, generando 4 subbandas denominadas
LL, LH, HL y HH, que representan la aproximacién y los detalles de alta frecuencia de la imagen [21].

Matematicamente, esta descomposicion se define como la Ec. (16), Ec. (17), Ec. (18) y Ec. (19):

LL(k,l) = x(2m,2n) h(k — m) h(l — n) (16)

J-14-1
LH (k1) = z(2m,2n+ 1) g(k — m) h(l — n) (17)
m=0 n=0
J-14-1
HL(k,l) = z(2m+ 1,2n) h(k —m) g(l —n) (18)
m=0 n=0
J-14-1
HH(k,l) = z(2m+1,2n+ 1) g(k —m) g(l —n) (19)
m=0 n=0

donde (k,[) representan las coordenadas de los coeficientes de salida en el dominio transformado,
x(m,n) representa los valores de los pixeles de la imagen de entrada, h(k) y g(k) representan los
filtros de escalamiento y wavelet, respectivamente, y % representa la reduccion del tamafio del dominio

transformado debido al proceso de submuestreo.

Red Neuronal MobileNetV2

Es una CNN propuesta por Google en 2018, disefiada para dispositivos mdviles y entornos con recursos
limitados. Esta arquitectura reduce significativamente el nimero de operaciones y el consumo de
memoria sin afectar de manera considerable la precision del modelo [22]. MobileNetV2 introduce dos
conceptos principales: la convolucién separable en profundidad y la estructura residual invertida. La
primera descompone la convolucién tradicional en operaciones depthwise y pointwise, una convolucion
depthwise (DW), que aplica un filtro independiente a cada canal de entrada, y una convolucion pointwise
(PW) de tamaifio 1 x 1, que combina linealmente los canales para generar nuevas caracteristicas. Esta
estrategia reduce la complejidad computacional respecto a la convolucién tradicional. Considerando un
mapa de caracteristicas de entrada de tamaiio w;, X h;, con M canales, un kernel de tamafio k X ky N

canales de salida. MobileNetV2 emplea un kernel de 3 x 3, la reduccion del calculo es aproximadamente
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entre 8 y 9 veces menor que en la convolucion estandar [22].

La arquitectura recibe imagenes de entrada de 224 x 224 x 3 pixeles y se compone de una capa
convolucional inicial con 32 filtros, seguida por 19 bloques residuales invertidos (bottlenecks) y una
convolucién pointwise final que genera mapas de caracteristicas de tamafio 7 x 7 x 1280. La Figura 1
muestra la arquitectura general de MobileNetV?2 y la organizacién de sus bloques [23].

(7 N
MV2 MV2 Ak
Input | Conv2D ¥ bottleneck —{ bottleneck —¥»{ Conv 2D Pooli 8 —» Conv 2D —¥» Output
e o’ ooling
N J

FIGURA 1. Arquitectura general de MobileNetV2 [24].

METODOLOGIA

Se propone la siguiente metodologia, basada en CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), la cual integra distintas fases para el desarrollo sistemético de modelos de aprendizaje
automadtico [25], orientados a la deteccion de cancer de pulmoén en imdgenes CT mediante una CNN

basada en MobileNetV2. El esquema metodoldgico se presenta en la Figura 2.
Recopilacion de los datos

En el estudio se utilizaron dos datasets. El primero corresponde al Hospital de Ensefianza de Oncologia
de Iraq / Centro Nacional de Enfermedades del Céncer (IQ-OTH/NCCD), compuesto por 1097 imédgenes
de CT correspondientes a 110 casos distribuidos en tres clases: normal (55 casos), benigno (15 casos)
y maligno (40 casos) [26]. El andlisis de la distribucién de imdgenes evidencié un desbalance entre las
clases, particularmente en la categoria benigna, que contaba con 120 imagenes frente a 416 de la clase
normal y 561 de la clase maligna. Para reducir este desbalance se incorporé el conjunto de datos SPIE-
AAPM-NCI Lung Nodule Classification Challenge (LUNGx) [27].

La incorporacion de LUNGx permitié incrementar la cantidad de imagenes benignas de 120 a 371. La

inclusion de estudios provenientes de pacientes distintos aporté una mayor diversidad clinica y una mayor
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FIGURA 2. Estrategia metodologica utilizada para la deteccion de cdncer de pulmon.

variabilidad en las condiciones de adquisicion, favoreciendo la capacidad de generalizacion del modelo

(ver Figura 3). Ambos conjuntos de datos son de acceso publico y estdn disponibles en las referencias [26,

27].

Figura X. Ejemplos de imagenes pulmonares utilizadas en el estudio: a) caso benigno, b) case maligno, c) case normal y d) caso benigno correspendiente al nuevo conjunto de datos.

FIGURA 3. Ejemplos de imdgenes pulmonares utilizadas en el estudio. Las subfiguras a), b) y c)
corresponden al dataset IQ-OTH/NCCD, que incluye casos normal, benigno y maligno,
respectivamente. La subfigura d) pertenece al dataset LUNGX, correspondiente a casos benignos.

Preprocesamiento de los datos

Se extraen caracteristicas visuales para la identificacién de patrones asociados al cdncer de pulmén

mediante técnicas de PID, como se muestra en la Figura 4.

En esta etapa se realizé el PID para mejorar la calidad de los datasets y resaltar caracteristicas
relevantes para la clasificacion automadtica. El preprocesamiento se implementé en Python utilizando
las librerias OpenCV, PyWavelets, Scikit-image y Pydicom. El flujo inicia con imdgenes en escala
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FIGURA 4. Preprocesamiento de los datasets utilizando PID.

de grises. Debido a que algunas tomografias pueden encontrarse almacenadas en formato RGB, se
realizé una conversion para trabajar con un uUnico canal de informacién y reducir la complejidad
computacional. Posteriormente, se aplicé un desenfoque Gaussiano para reducir ruido, seguido de
segmentaciéon mediante el método de Otsu, normalizacién del dataset y operaciones morfoldgicas para
corregir discontinuidades en la imagen. Después, se utilizO CLAHE para mejorar el contraste local.
Finalmente, se aplic6 la Transformada Discreta Wavelet bidimensional (2D-DWT) utilizando la funcién
wavelet biortogonal biorl.3 y se selecciond la sub-banda LL, correspondiente a la aproximacién de baja
frecuencia, como entrada para el entrenamiento de la red neuronal encargada de clasificar las imdgenes

en hallazgos benignos, malignos y pulmones sin evidencia de cincer.

Modelado

Se empled la arquitectura MobileNetV2 mediante transferencia de aprendizaje para la clasificacion de
imégenes CT en tres categorias: hallazgos benignos, malignos y pulmones sin evidencia de céncer. Sobre
la arquitectura base se incorporaron una capa GlobalAveragePooling2D, una capa densa de 128 neuronas
con activacion ReLLU, una capa Dropout y una capa final Dense, descritas a continuacion.

1. Capa GlobalAveragePooling2D, utilizada para reducir la dimensionalidad de los mapas de

caracteristicas y disminuir el riesgo de sobreajuste [28].

2. Capa densa de 128 neuronas con activacion ReLU, encargada de aprender representaciones
complejas de los datos con una alta eficiencia computacional [29].

3. Capa Dropout con tasa de 0.3, empleada como técnica de regularizacion para reducir el sobreajuste

y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo [30].
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4. Capa final Dense con activacion softmax, encargada de la clasificacion de iméagenes [29].

Si bien MobileNetV2 permite diferentes configuraciones, en este trabajo se empled una configuracion
previamente reportada en la literatura, debido a que el objetivo principal fue validar la aplicabilidad de

esta arquitectura para la clasificaciéon de cancer de pulmén en entornos con infraestructura limitada.

La Figura 5a muestra la evolucion de la precisién durante el entrenamiento de la CNN, observandose
convergencia en aproximadamente 15 épocas y una precision cercana al 90 %, mientras que la precision
de validacién se mantiene por encima del 70 %. La Figura 5b presenta una disminucién progresiva de la
pérdida y un comportamiento estable durante el entrenamiento, evidenciando una adecuada capacidad de

generalizacion del modelo.

a) Accuracy por época b) Pérdida por época

1.2 —— Entrenamiento
Validacién

0.9 -

1.0 A
0.8 -

0.8 1

o
9
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Loss

0.6 1

o
o

0.4 4

0.5 1
—— Entrenamiento
Validacion

0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
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FIGURA S. Curvas de entrenamiento y validacion del modelo: a) exactitud (accuracy) y b) pérdida
(loss).
Evaluacion

Para validar el modelo se utilizan métricas estindar empleadas en problemas de clasificacion multiclase:

exactitud, precision, sensibilidad y F/-score a partir de la matriz de confusion [31].

La exactitud representa la proporciéon de predicciones correctas respecto al total de instancias. La
precision mide la exactitud de las predicciones positivas, la sensibilidad evalda la capacidad del modelo
para identificar correctamente los casos positivos y Fl-score corresponde a la media armdnica entre
precision y la sensibilidad proporcionando una medida equilibrada del desempefio del modelo.

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Se implement6 una CNN basada en MobileNetV2 con el objetivo de validar su utilizacién en sistemas

computacionales con recursos limitados para la deteccion del cidncer de pulmén. En las Tablas 2 y 3
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se presentan la matriz de confusion y las métricas de clasificacion obtenidas. La clase benigno alcanz6
una precision de 0.98, sensibilidad de 0.86 y F1-score de 0.92, mostrando un equilibrio adecuado entre
precision y sensibilidad. Por su parte, la clase maligno obtuvo una precision de 0.93, sensibilidad de 0.94
y Fl-score de 0.94, evidenciando una adecuada capacidad para identificar casos malignos. Finalmente,
la clase normal alcanzo una precision de 0.80, sensibilidad de 0.94 y F1-score de 0.86, lo que indica una

adecuada capacidad para identificar imdgenes sin evidencia de cédncer.

Tabla 2. Clasificacion de la red MobileNetV2 sobre el conjunto de prueba.

Benigno Maligno Normal

Benigno 119 3 16
Maligno 2 97 4
Normal 1 4 79

Tabla 3. Métricas obtenidas para el dataset durante la clasificacion.

Precision Recall Fl1-score

Benigno 0.98 0.86 0.92
Maligno 0.93 0.94 0.94
Normal 0.80 0.94 0.86

El modelo propuesto se comparé con el trabajo de Mohamed et al. [7], quienes utilizaron el mismo
conjunto de datos IQ-OTH/NCCD. Como se observa en la Tabla 4, el modelo EOSA-CNN report6é una
exactitud global de 93.21 %, mientras que la propuesta basada en MobileNetV2 alcanz6 una exactitud
de 91.0 %. Sin embargo, el andlisis por clase muestra diferencias importantes entre ambos enfoques. En
la categoria benigno, MobileNetV2 obtuvo un Fl-score de 0.92 frente a 0.4151 reportado por EOSA-
CNN. De manera similar, para las clases maligno y normal se obtuvieron Fl-scores de 0.94 y 0.86,

respectivamente, superando los valores reportados por Mohamed et al. [7].

Estos resultados muestran que, aunque la exactitud global es ligeramente inferior, MobileNetV?2
presenta un comportamiento mas equilibrado entre las tres clases, especialmente en la categoria benigna,
que corresponde a la clase con menor nimero de muestras. Asimismo, el uso de transferencia de
aprendizaje y aumento de datos contribuye a mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo y
reducir el sesgo hacia las clases mayoritarias.

CONCLUSIONES

En este trabajo se presenté una metodologia para la clasificacion de cancer de pulmoén a partir de CT

mediante técnicas de PID y aprendizaje profundo. La propuesta combiné etapas de preprocesamiento,
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Tabla 4. Comparacion de resultados entre el modelo propuesto y el trabajo de Mohamed et al. [7].

Arquitectura  Exactitud (%) F1 Benigno FI1 Maligno F1 Normal

Mohamed et al. [7] EOSA-CNN 93.21 0.4151 0.8947 0.8384
Propuesta MobileNetV2 91.00 0.92 0.94 0.86

entre las que destacan CLAHE y la Transformada Discreta Wavelet, con la arquitectura MobileNetV2

para clasificar las imdgenes en pulmones sin evidencia de cdncer, hallazgos benignos y malignos.

Los resultados obtenidos muestran que la propuesta alcanz6 una exactitud del 91.0 %, evidenciando
que MobileNetV?2 constituye una alternativa competitiva frente a arquitecturas mds complejas reportadas
en la literatura para la clasificaciéon de cancer de pulmén. Asimismo, la comparacién realizada con
otros estudios permitid identificar que, aunque algunas arquitecturas profundas alcanzan valores de
exactitud superiores, MobileNetV?2 representa una alternativa atractiva debido a su menor complejidad

computacional y su potencial aplicacion en entornos con recursos tecnoldgicos limitados.

Como trabajo futuro se plantea la integracion del modelo en sistemas de diagnéstico asistido por
computadora, implementar la herramienta propuesta en el computo moévil, la ampliaciéon del modelo
para la clasificacion de patologias pulmonares mds especificas, la evaluacion de su impacto clinico en

escenarios reales y la validacion de los resultados por especialistas en oncologia y radiologia pulmonar.
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