SISTEMA DE CLASIFICACION DE PATOLOGIAS
RENALES EN TC MEDIANTE MACHINE LEARNING

lan Herrera Vazquez
Ingenieria Biomedica 8° Semestre

1 INTRODUCCION 3 RESULTADOS

El clasificador de tipo de corte tuvo una precision,
sensibilidad y F1-score de 1 para ambas clases en
el conjunto de prueba. El clasificador de cuatro
clases y el flujo de trabajo completo tuvieron una
precision global de 99%.

La radiologia enfrenta una sobrecarga laboral
relevante. El IMSS atiende +/8mil estudios
radiologicos diarios con 7 mil radidlogos, mientras
que globalmente los estudios de TC crecieron mas
del 500% entre 2006 y 2020.

Ninguna imagen Normal fue clasificada como
patologica ni  viceversa. Los Unicos errores
ocurrieron entre las clases Quiste y Piedra, que
son categorias con cierta similitud morfologica.
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Esto lleva a los especialistas a invertir tiempo en
estudios sin hallazgos, incrementana la fatiga y el
riesgo de error diagnostico. Trabajos recientes
demuestran que la |A para excluir estudios
normales puede reducir el tiempo de lectura sin
aumentar el error clinico, con sistemas logrando .
reduccion potencial de 15% en la carga laboral.
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Este trabajo propone un sistema de clasificacion
automatica de cortes de TC renal como
herramienta de apoyo al radiologo.
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2 METODOLOGIA

CLASIFICADOR DE
TIPO DE CORTE
(AXIAL/CORONAL)

Se utilizo un dataset de 12,400 imagenes JPG de
cortes 2D de TC abdominal (de Kaggle), dividido
en 4 clases: Normal, Quiste, Piedra y Tumor. Se
subdividié en 80% para entrenamiento, 10% para A CONCLUSIONES Y DISCUSIO
validacion y 10% para pruebas. Se implementd un

pipeline en tres etapas con tres modelos de
MobileNetV2 con fine-tuning: El sistema demostro viabilidad tecnica para la

clasificacion automatica de patologias renales en
cortes de TC con recursos computacionales
accesibles, resolviendo la heterogeneidad del

Clasificadores dataset entre tipos de corte.
- Una limitacion importante es la posible
Cﬁ‘fjﬁﬁj’ sobreestimacion del desempefio debido a la
. d|V|s!on por imagen y no por paciente. Se
clases: Axd requiere validacion externa con datos de

multiples centros y particion por paciente.
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