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RESUMEN.

Las quemaduras representan un problema de salud publica a nivel
mundial, especialmente en paises con acceso limitado a servicios
especializados. En este trabajo se implementa y evalta un modelo
de segmentacién de quemaduras basado en la arquitectura
YOLOv11, utilizando un conjunto de datos publico disponible en la
plataforma Roboflow. ElI modelo permite segmentar y clasificar
lesiones de primer, segundo y tercer grado a partir de imagenes,
alcanzando su mejor desempefio en la deteccion de quemaduras de
tercer grado, con valores de precision, exhaustividad y mAP50 de
0.675, 0.774 y 0.67, respectivamente. No obstante, se identifican
limitaciones en la deteccion de quemaduras de primer y segundo
grado, reflejadas en un alto nimero de falsos negativos y bajos
valores de exhaustividad. Este trabajo constituye un primer paso
hacia el desarrollo de sistemas de apoyo al diagnéstico clinico de
guemaduras, con potencial de implementacion en entornos
hospitalarios para mejorar la atencion médica. En particular, se
plantea su aplicacién en la Unidad de Quemados del Hospital
General Dr. Salvador Zubiran Anchondo del Estado de Chihuahua.

Palabras Clave: Segmentacion de quemaduras, clasificacion de
lesiones, YOLOV11.

ABSTRACT.

Burns represent a global public health issue, particularly in
countries with limited access to specialized services. This study
implements and evaluates a burn segmentation model based on the
YOLOV11 architecture, using a publicly available dataset on the
Roboflow platform. The model enables the segmentation and
classification of first, second, and third-degree burn injuries from
images, achieving its best performance in detecting third-degree
burns, with precision, recall, and mAP50 values of 0.675, 0.774, and
0.67, respectively. However, we identified limitations in detecting
first and second-degree burns, reflected in a high number of false
negatives and low recall values. This work represents a first step
toward the development of clinical diagnostic support systems for
burns, with potential implementation in hospital settings to improve
medical care. We propose its application for the Burn Unit at the
Dr. Salvador Zubiran Anchondo General Hospital in the State of
Chihuahua

Keywords: Burn segmentation, lesion classification, YOLOv11.

1. INTRODUCCION

Las quemaduras representan un problema global de salud
publica, con alrededor de 195,000 muertes anuales,
principalmente en paises en desarrollo donde el acceso a
atencion médica especializada es limitado [1][2]. Estas lesiones
pueden ser causadas por diversos agentes como friccion, frio,
calor, radiacidn, sustancias quimicas o fuentes eléctricas. Sin
embargo, el principal desencadenante es el calor [3]. La
profundidad y la extension de la lesidn son factores clave para
determinar la gravedad de la quemadura, influyendo
directamente en el pronéstico y el tratamiento adecuado. Segun
su profundidad, las quemaduras se clasifican en tres categorias:
superficiales (primer grado), de espesor parcial (segundo grado)
y de espesor total (tercer grado). Estas Gltimas son las més
severas, con potencial afectacion de tejidos profundos, pérdida
de sensibilidad y riesgo de amputacién. Un tratamiento
inadecuado en este tipo de lesiones puede provocar
complicaciones sistémicas como sepsis, shock hipovolémico y
disfuncion generalizada de drganos vitales [4].

El diagnostico inicial de una quemadura suele realizarse
mediante inspeccidn visual, un método con precision limitada,
especialmente  cuando lo realizan profesionales  sin
especializacion en quemaduras. De acuerdo con la investigacion
presentada en [5], la precision en el diagndstico de la
profundidad de las quemaduras es inferior al 50 % cuando la
evaluacion es realizada por profesionales no especializados en el
manejo de este tipo de lesiones. Esta limitacion se agrava en
regiones con escasos recursos e infraestructura médica.

Frente a esta limitacion diagndstica, distintos trabajos de
investigacion han propuesto el uso de modelos basados en
inteligencia artificial, los cuales permiten analizar imagenes para
identificar y clasificar lesiones por quemaduras con alta
precision [4], [6]-[9]. En particular, modelos de segmentacion
de imégenes han demostrado ser herramientas efectivas para
delimitar el &rea afectada y diferenciar entre los distintos grados
de lesién, lo que resulta clave para una evaluacion clinica mas
precisa y un tratamiento oportuno.
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En este trabajo, se implementa un modelo de segmentacion
basado en la arquitectura You Only Look Once version 11
(YOLOv11), con el objetivo de segmentar y clasificar
automaticamente lesiones de primer, segundo y tercer grado en
imagenes de quemaduras. Aunque YOLOvV11 ha sido utilizado
con éxito en tareas de segmentacion en otros tipos de problemas,
su aplicacion para la segmentacion de quemaduras en la piel aln
no ha sido explorada. Este estudio, por lo tanto, evalla la
factibilidad y el desempefio de dicho modelo en este contexto
especifico. El entrenamiento y validacién del modelo se
realizaron utilizando un conjunto de datos publico disponible en
la plataforma Roboflow, que contiene imagenes anotadas de
quemaduras en piel. Esta investigacion representa un primer
acercamiento hacia el desarrollo de una aplicacion clinica que se
planea implementar en el Hospital General Dr. Salvador Zubiran
Anchondo del Estado de Chihuahua. Dicho hospital cuenta con
una Unidad de Quemados, especializada en la atencién integral
de pacientes con lesiones de este tipo, brindando tratamiento
médico, intervenciones quirdrgicas y programas de
rehabilitacion orientados a reducir las secuelas fisicas y mejorar
la calidad de vida de los pacientes.

2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se presenta una descripcion del algoritmo
YOLOv1l, caracteristicas del conjunto de datos del
experimento, y proceso de analisis de la informacién.

2.1. YOLOv11.

YOLO (You Only Look Once) es un algoritmo de deteccién de
objetos propuesto por Redmon et al.[10], el cual aborda esta tarea
como un problema de regresién. A partir de una red neuronal, el
modelo es capaz de predecir simultineamente las coordenadas
de los bounding boxes y las clases a las que pertenecen los
objetos presentes en una imagen. A la fecha del presente estudio,
YOLOV11 [11] representa la version més reciente de esta familia
de modelos, y ha sido extendida para tareas como estimacion de
pose, seguimiento de objetos (tracking), clasificacion de
imagenes y segmentacion de instancias. En este trabajo, se
utilizara especificamente para la segmentacion de instancias
identificando y clasificando los distintos grados de quemaduras
en la piel a partir de imagenes.

La arquitectura neuronal de YOLOv1l se compone de tres
elementos principales: backbone, neck y head. Esta estructura,
junto con sus componentes internos, se presenta en la Figura 1.
El backbone esta compuesto por capas convolucionales que
reducen progresivamente la dimension espacial de la imagen
mientras aumenta el numero de canales, permitiendo una
representacion mas rica de las caracteristicas. El bloque C3K2,
esta diseflado para ser computacionalmente eficiente
favoreciendo asi un procesamiento mas rapido.
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Figura 1. Diagrama a bloques del modelo YOLOv11, compuesto por
backbone, neck y head, junto con sus respectivos submadulos internos
para la extraccion de caracteristicas, fusion multiescala, segmentacion

y clasificacion.

Este blogue contiene maltiples sub-bloques C3K, los cuales a su
vez integran estructuras tipo BottleNeck. Adicionalmente, dentro
del backbone se tienen los bloques de Spatial Pyramid Pooling
— Fast (SPPF) junto con Cross Stage Partial with Spatial
Attention (C2PSA), una combinacion que mejora la atencién
espacial sobre los mapas de caracteristicas, permitiendo al
modelo enfocarse en las regiones mas relevantes de la imagen.

La seccion neck se encarga de fusionar caracteristicas extraidas
a diferentes escalas por el backbone, utilizando técnicas de
upsampling y concatenacion. Dentro del neck se tienen bloques
C3K2, los cuales permite analizar informacion multiescala. Las
caracteristicas combinadas se transfieren posteriormente al
médulo head, encargado de generar las segmentaciones finales
de los objetos de interés, en este caso particular, el segmentar
diferentes tipos de lesiones en la piel.

El modelo YOLOv1l, en su versién orientada a tareas de
segmentacion, incorpora el enfoque de segmentacion por
instancias adoptado por YOLACT [12]. Esta arquitectura emplea
rutas paralelas que permiten realizar de manera conjunta la
deteccion de objetos y la segmentacién.

YOLOvV11 utiliza una funcion de pérdida que combina cuatro
funciones: Box_loss (Lbox), Cls_loss (Les), Seg_loss (Lseg), Y
Dfl_loss (Lan). Box_loss (Lwox) mide la diferencia entre las cajas
delimitadoras predichas y las reales. Cls_loss (Lcs) emplea la
pérdida de entropia cruzada para optimizar los resultados de
clasificacion. Seg_loss (Lseg) combina entropia cruzada y la
pérdida Dice para perfeccionar la segmentacion a nivel de pixel
en la region del deslizamiento. Por su parte, la Dfl_loss (Lg)
incrementa la precision en la localizacion de &reas complejas y
objetos pequefios al estimar la distribucién de probabilidad de la
caja objetivo.

315



La ecuacion (1) presenta la funcion de pérdida Lbox, utilizada
para optimizar la deteccion de objetos.
* L

Lbox center LWh conf Lconf

N
Lcenter = zsmOOthLl(Xi

i=0

N 1
> smooth, (w, - w,) + smooth,,(h - h) @

i=0

= -i[ci*Iog(Cp)+(1—Ci)Iog(1—Cp)]

i=0

=/

center

- X,) + smooth,(y; - Y,)

L =

0.5X%,  |X|<1
|X|-0.5, otherwise

donde (Xi,yi) Y (Xp,Yp) representan las coordenadas del centro de
la i-ésima caja real y predicha, respectivamente; (wi,hi) y (Wp,hp)
son el ancho y alto de dichas cajas. Ademas, C; indica si la caja
real contiene un objeto (1) o no (0), mientras que C, representa
la confianza predicha de que la caja contiene un objeto.

smooth,,(X) =

La ecuacion (2) define la funcidn de pérdida de clasificacion L,
la cual se encarga de optimizar la asignacion correcta de clases a
las cajas predichas.

—ZNliac 6, *log(p,,)+(1-5,.)*log(1-p,.)] @

i=0 c=0

donde N es el nimero total de cajas predichas, y C es el nimero
total de clases. El coeficiente o se usa para ponderar cada clase,
asignando mayores valores a clases menos frecuentes para
compensar el desbalance durante el entrenamiento. La funcion
dic vale 1 si la clase verdadera de la i-ésima caja es ¢, y 0 en caso
contrario. Por Ultimo, pic representa la probabilidad de que la
caja i pertenezca a la clase c.

La siguiente ecuacion, define la funcion de pérdida total para la
tarea de segmentacion semantica, Lsg donde H y W representan
la altura y el ancho de la imagen. Finalmente, Ace Y Adice SON
factores de ponderacién que ajustan la importancia relativa entre
Ias pérdidas cross- entropy y Dice.

eg = e ™ Lee + Aiice ™ Lijce
ZLOJZO;[ *10g((p,0))+(2-6,.)*log (b ) |

Z ij.c lec
dlte_ 2 IJC+ZpIJC

®3)

! Disponible en: https://universe.roboflow.com/zakiyya/kulit-
bakar/browse?queryText=&pageSize=50&startingIndex=0&browseQuery=true
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La funcion de pérdida L, utilizada para refinar la regresion de
los bordes de las cajas mediante una distribucion de probabilidad
discreta, se presenta en la siguiente ecuacion:

> e, H(1-py ) *log(p,) @

i=1 k=1

donde K representa los puntos de distribucion discreta usados
para estimar los bordes de cada caja. El factor aix asigna mayor
peso a los puntos mas dificiles de predecir, mientras que pix
indica la probabilidad predicha en el punto k para la muestra i,
siendo mas precisa la prediccion cuanto mas cercano esté a 1.
Por altimo, v, usualmente igual a 2, ajusta el énfasis en muestras
dificiles durante el entrenamiento.

2.2. Dataset.

El conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo fue
descargado de la plataforma Roboflow?. Este dataset es publico
y contiene imagenes anotadas de quemaduras en la piel,
clasificadas segun su gravedad.

La Figura 2 presenta ejemplos de las imagenes incluidas en este
conjunto de datos, junto con la clasificacién del grado de
quemadura correspondiente. Cada imagen esta acompafiada de
una mascara que delimita la region afectada en la piel, la cual fue
generada manualmente por los autores del conjunto de datos.

(b) lery 2do grado )

(c) Ler grado

(@) 3ergrado

(d) ler grado
Figura 2. Ejemplos de lesiones de primer, segundo y tercer grado
presentes en el conjunto de datos de Roboflow.

(e) 2do grado () 3er grado

El conjunto de datos contiene 4,148 imagenes. Sin embargo, tras
una inspeccion visual detallada, se eliminaron aquellas imagenes

316


https://universe.roboflow.com/zakiyya/kulit-bakar/browse?queryText=&pageSize=50&startingIndex=0&browseQuery=true
https://universe.roboflow.com/zakiyya/kulit-bakar/browse?queryText=&pageSize=50&startingIndex=0&browseQuery=true

repetidas y aquellas que carecen de informacion de la méascara
delimitadora necesaria para la segmentacion. La Tabla 1 presenta
la distribucion final de imagenes e instancias seleccionadas
después del ajuste del conjunto de datos original. En ella se
detalla la distribucién de las particiones de entrenamiento,
validacion y prueba, asi como el grado de quemadura
correspondiente en cada caso. Se puede apreciar que las
imagenes correspondientes a quemaduras de primer grado son
Menos NUMerosas.

Tablal. Cantidad de imagenes e instancias disponibles en las diferentes
particiones del conjunto de datos.
Entrenamiento

Validacién Prueba

Img Insts Img Insts Img Insts
186 242 39 55 44 61
320 467 57 74 60 82
342 391 25 28 27 31
736 1100 107 157 120 174

2.3 Métricas de evaluacion

Para la evaluacion del modelo de segmentacion YOLOv11, se
calcula la métrica Intersection over Union (loU) entre cada
mascara predicha y su correspondiente méascara ground truth
(GT) a nivel de pixel. Cuando la loU supera un umbral
establecido (generalmente 0.5), la prediccion se considera un
verdadero positivo. A partir de esta comparacion se construyen
valores de precision contra recall para cada clase, y el area bajo
cada curva corresponde al Average Precision (AP). Finalmente,
el valor de mAP (mean Average Precision) se obtiene
promediando los APs entre todas las clases. El célculo de la loU
se define mediante la siguiente Ecuacion 5.

_‘MpmMgt‘

loU —m ®)

donde N representa la operacion de interseccion y U la de union
entre la mascara predicha por el modelo, M, y la mascara
correspondiente del ground truth, Mg. La métrica de precision
esta definida por la Ecuacion (6).

Precision = L (6)
TP +FP

donde TP hace referencia a los verdaderos positivos, es decir,
aquellas predicciones cuya loU con la méascara real supera un
umbral determinado (tipicamente 0.5), y FP corresponde a los
falsos positivos, que son aquellas predicciones incorrectas o que
no alcanzan dicho umbral. Ademas de la precision, otra métrica
fundamental en la evaluacion del desempefio de modelos de
segmentacion es el Recall, la cual indica la proporcion de objetos
reales que fueron correctamente detectados por el modelo. Esta
métrica se define mediante la siguiente Ecuacion:
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Recall = L (7)
TP +FN

donde FN representan los falsos negativos, es decir aquellas
regiones donde el modelo no logré predecir correctamente.
Tanto la precision como el recall se utilizan para el calculo del
Average Precision (AP) y mean Average Precision (mAP)
definidos por

1
AP :IPrecision(r)dr C))
0

N

mAP =13 ap )
N =

donde r indica el valor de recall, Precision(r) el valor de la
precision correspondiente al valor de r, N indica el nimero total
de clases a identificar y APi el valor de Average Precision para
la clase i.

3. RESULTADOS

La Tabla 2 presenta los resultados de segmentacion obtenidos
por el modelo en el conjunto de prueba. Se observa que las
lesiones de tercer grado muestran el mejor desempefio, con
valores de precision (0.675), recall (0.774) y mAP50 (0.67)
superiores a los de primer y segundo grado. Esto sugiere que el
modelo es mas eficiente en la segmentacion de quemaduras de
tercer grado, posiblemente debido a caracteristicas visuales mas
definidas 0 a una mejor representacién de estas lesiones en el
conjunto de datos. Por otro lado, los bajos valores de recall para
las quemaduras de primer (0.178) y segundo grado (0.415)
evidencian las dificultades del modelo para detectar estos tipos
de lesiones.

Tabla 2. Resultados de segmentacion por grado de quemadura en la
particién de prueba (precision, recall y mAP50)

Grado Mask(P) Mask( R) Mask (mAP50)
ler 0.376 0.178 0.194
2do 0.595 0.415 0.452
3er 0.675 0.774 0.67
Total 0.549 0.456 0.438

La Figura 3 muestra los resultados de la matriz de confusion de
la particion de prueba, donde se observa que un total de 45
instancias con quemaduras de primer grado y 43 con quemaduras
de segundo grado no fueron detectadas por el modelo, lo cual
muestra una alta tasa de falsos negativos para estos grados de
quemaduras. En contraste, las quemaduras de tercer grado son
las que el modelo logra detectar con mayor precision.

317



Matriz de Confusion

ler Grado - 11 4 1 11 40

2do Grado - 5 15

25

-20

Predicciones

3er Grado -
-15

-10

Sin Deteccion

2do Grado 3er Grado  Sin Defeccién

Etiquetas
Figura 3. Matriz de confusion de las predicciones del modelo para
lesiones de quemaduras de primer, segundo y tercer grado.

ler Grado

Este comportamiento reafirma los resultados observados en la
Tabla 2, donde se reporta un mayor desempefio del modelo en la
segmentacion de lesiones de tercer grado en comparacion con las
de primer y segundo grado.

La Figura 4 muestra algunas predicciones generadas por el
modelo. En los primeros tres renglones se observa que logra
identificar correctamente quemaduras de primer, segundo y
tercer grado, incluso en imagenes que presentan lesiones de mas
de un tipo. En contraste, en los ultimos renglones se presentan
ejemplos de casos en los que el modelo no logra detectar
guemaduras de primer y segundo grado, evidenciando
limitaciones en la sensibilidad para identificar lesiones menos
extensas o con caracteristicas menos diferenciadas.

4. DISCUSION

Con el fin de contrastar el desempefio de YOLOv11 con otros
trabajos relacionados, se describen los siguientes estudios.
Ferdinand et al. [13] implementaron modelos YOLOV5 y
YOLOv7 para la deteccion y clasificacion de quemaduras
utilizando un conjunto de datos de Roboflow, reportando como
mejor resultado un mAP50 de 0.837 con YOLOVS5 tras ajuste de
hiperparametros. Aunque sus resultados son competitivos, no
especificaron en qué clases se presentaron mayores dificultades.
Por otro lado, Luo et al. [14] desarrollaron YOLOV7-PSA, un
modelo que incorpora el moédulo Pyramid Split Attention,
alcanzando valores de recall de 0.857, 0.832 y 0.869 para
quemaduras de primer, segundo y tercer grado, respectivamente.
Si bien sus resultados son sélidos, el modelo fue entrenado con
un conjunto de datos propio, lo que dificulta la reproducibilidad.
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Figura 4. Predicciones del modelo en la segmentacion y clasificacién de
quemaduras.

Ambos trabajos se centraron en la deteccion mediante cajas
delimitadoras y no en la segmentacion de instancias. En
contraste, nuestro modelo YOLOv1l se orienta a la
segmentacion a nivel de pixel, lo que permite delimitar con
mayor precision el &rea afectada y ofrecer una interpretacion mas
clara de las clases méas complejas, en particular las quemaduras
superficiales y de espesor parcial, aportando asi un valor clinico
adicional para el diagndstico y tratamiento.

Finalmente, el estudio de Yildiz et al. [8], desarrollado en
Turquia con YOLOvV7 y una aplicacién mdvil, alcanzé un
mAP50 de 0.751 y mostré menor desempefio en la identificacion
de quemaduras de primer grado. Estos resultados coinciden con
nuestras observaciones, donde las quemaduras superficiales y de
espesor parcial representan las clases mas dificiles de identificar.
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Es importante destacar que no es posible establecer una
comparacion totalmente justa entre los modelos, ya que, aunque
dos de ellos mencionan el uso de la base publica de Roboflow,
las particiones difieren entre estudios. En este trabajo se optd por
emplear YOLOV11 por ser la version mas reciente y con mejoras
especificas para segmentacion, quedando como trabajo futuro la
evaluacion de distintas arquitecturas bajo condiciones
experimentales equivalentes.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se implementd y evalu6 un modelo de
segmentacion de quemaduras basado en YOLOv11, utilizando
un conjunto de datos de Roboflow. Los resultados muestran un
desempefio destacado en la segmentacién de quemaduras de
tercer grado, atribuible a su mayor diferenciacion visual y
representacion en el conjunto de datos. En contraste, se
observaron limitaciones en la deteccion de quemaduras de
primer y segundo grado, lo que evidencia la necesidad de contar
con bases de datos mas equilibradas y validadas por
especialistas.

Como trabajo futuro, se plantea validar el modelo con datos
clinicos reales y explorar técnicas de segmentacion multiclase
maés robustas que permitan mejorar la sensibilidad en lesiones
superficiales. De este modo, este estudio constituye un primer
paso hacia el desarrollo de herramientas de apoyo al diagnéstico
de quemaduras, con potencial de aplicacion en entornos
hospitalarios.
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