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Resumen— El diagndstico rapido y preciso de fracturas dseas es fundamental tema§ de la Universidad Naqonal Micaela Bastidas de
para prevenir complicaciones y optimizar el tratamiento. Las redes neuronales Apurimac 1201remec@gmail.com

convolucionales (CNN) han demostrado alta eficacia en la clasificacion de
radiografias, alcanzando resultados comparables a los de especialistas. Este
estudio evalu6 MobileNet, ResNet50 y EfficientNetB3 para clasificar 10 tipos de
fracturas usando 1,129 imagenes balanceadas: 90% para entrenamiento (1,017) y
10% para validacion (112). El preprocesamiento incluyé redimensionado a
256x256 pixeles, conversion a RGB, normalizacién y one-hot encoding. El
entrenamiento se realiz6 en Google Colab con optimizador RMSprop, pérdida
categorical_crossentropy y early stopping. ResNet50 vy EfficientNetB3
alcanzaron 95.54% de exactitud y F1-score >0.94, superando a MobileNet 91.51%
de exactitud. Las confusiones se presentaron principalmente en fracturas
visualmente similares. Las CNN evaluadas son viables para la clasificacion
automadtica de fracturas dseas, constituyendo una herramienta de apoyo
diagndstico 1til, especialmente en dreas con escasez de especialistas. Se propone
como trabajo futuro incluir un conjunto de prueba independiente y aumento de
datos para mejorar la generalizacion.
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redes neuronales convolucionales.

Abstract— Rapid and accurate diagnosis of bone fractures is key to avoiding complications. Convolutional neural networks (CNN) have demon-
strated high efficiency in the classification of radiographs, achieving results comparable to those of specialists. This study evaluated MobileNet,
ResNet50, and EfficientNetB3 to classify 10 fracture types using 1,129 balanced images: 90% for training (1,017) and 10% for validation (112). Prepro-
cessing included resizing to 256x256 pixels, conversion to RGB, normalization and one-hot encoding. The training was carried out in Google Colab
with RMSprop optimizer, categorical_crossentropy loss and early stopping. ResNet50 and EfficientNetB3 achieved 95.54% accuracy and F1-score
>0.94, outperforming MobileNet (91.96% accuracy). Confusions occurred mainly in visually similar fractures. The CNNs evaluated are viable for the
automatic classification of bone fractures, constituting a useful diagnostic support tool, especially in areas with a shortage of specialists. It is proposed
as future work to include an independent test set and data augmentation to improve generalization.

Keywords: Image classification, assisted diagnosis, bone fractures, convolutional neural networks.

manual de radiografias; sin embargo, el incremento del volu-
1 INTRODUCCION men de estudios y la escasez de personal especializado gene-
ran retrasos en la entrega de informes clinicos[1][2]. En los dl-
timos afios, las redes neuronales convolucionales (CNN) han
mostrado un gran potencial en el diagndstico médico, alcan-
zando resultados comparables a los de radi6élogos experimen-
tados en la identificacién de fracturas ¢seas. Por ejemplo, en
un estudio[3] se demostr6 que una CNN logro predecir 95.5%
de las fracturas superando a los cirujanos que lograron 92.2%
de aciertos. Su eficacia es particularmente notable en la clasi-
ficacién automatizada de imégenes radiol6gicas", estudios es-
pecificos dieron como resultado que las CNN han igualado
en desemperio de radiélogos en la identificacién de fracturas

El diagndstico oportuno y preciso de fracturas 6seas es
fundamental para una adecuada intervencion médica, ya que
estas lesiones, definidas como la pérdida de continuidad del
tejido 6seo, pueden ocasionar complicaciones severas como
discapacidad permanente o pérdida de funcioén. Las fracturas
se clasifican segtin su morfologfa y mecanismo de lesién en
tipos como avulsién, conminuta, dislocacién fracturada, en
tallo verde (greenstick), fisura (hairline), impactada, longitu-
dinal, oblicua, patolégica y espiral. Cada tipo presenta carac-
teristicas radiograficas especificas que requieren de un diag-
nostico preciso para orientar el tratamiento.

Tradicionalmente, este diagnostico depende del analisis

Y .
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especialmente en muifiecas o extremidades[4]. Diversos estu-
dios han evidenciado que arquitecturas como VGG-16, Res-
Net50, EfficientNet y modelos basados en YOLO han alcan-
zado entre 94% y 99% de precisién[5][6]. En este contexto, el
presente trabajo tiene como objetivo evaluar el desempefio de
MobileNet, ResNet50 y EfficientNetB3 en la clasificacién de
diez tipos de fracturas 6seas a partir de imégenes radiografi-
cas, empleando un conjunto de datos balanceado y un flujo
de preprocesamiento optimizado. Los resultados obtenidos
podran servir como base para desarrollar herramientas de
diagnoéstico asistido que mejoren la precision y reduzcan los
tiempos de respuesta, especialmente en entornos con recur-
sos limitados. Sin embargo, la validacién externa con la inte-
gracion en las clinicas sigue siendo retos importantes para su
adopcién generalizada [7].

2 TRABAJOS RELACIONADOS

En los dltimos afios, multiples investigaciones han evi-
denciado el potencial de las redes neuronales convoluciona-
les para el diagnéstico automatizado de las fracturas. Por
ejemplo, Mohammand et al [8], su modelo fue evaluado sobre
multiples conjuntos de datos, alcanzando precisiones de
95.01%, 94.04% y 96.25%, superando significativamente a va-
rios métodos convencionales en términos de exactitud diag-
nostica, el modelo desarrollado con una arquitectura propia,
fue evaluado sobre multiples conjuntos de datos, alcanzando
precisiones del 95.01%, 94.04% y 96.25% en la clasificacién de
fracturas.

Yasenn et al en 2022 [9] en su investigacién titulada "Cer-
vical Spine Fracture Detection and Classification Using Two-
Stage Deep Learning Methodology", propusieron un enfoque
de dos etapas para la deteccién automatica de fracturas en la
columna cervical, una condicién médica critica que puede lle-
var a pardlisis permanente o incluso la muerte. En la primera
etapa, utilizaron una CNN para determinar la presencia o au-
sencia de fractura a partir de imdgenes de tomografia compu-
tarizada (CT). Para mejorar la interpretabilidad, incorporaron
técnicas de visualizaciéon como Grad-CAM, en la segunda
etapa, se enfocaron en la deteccion especifica de fracturas en
cada una de las siete vértebras cervicales, entrenando mode-
los YOLOV5 y YOLOVS sobre un conjunto de 9,170 imagenes.
El desempefio fue evaluado con métricas como precision 90%.

Por su parte, Medaramatla et al.[10], en su estudio "De-
tection of Hand Bone Fractures in X-Ray Images Using
Hybrid YOLO NAS", desarrollaron un modelo hibrido para
la deteccién de fracturas seas en las manos, uno de los tipos
de lesiones mas comunes en la préctica clinica. La propuesta
se basa en una combinacién de YOLO NAS (You Only Look
Once - Neural Architecture Search), EfficientDet y DETR3
(Detection Transformer), algoritmos reconocidos por su pre-
cision en tareas de deteccién de objetos.

El modelo fue entrenado utilizando un conjunto de 4,736
radiografias de mano, clasificadas en 6 tipos de fracturas. Se
realiz6 una comparacién rigurosa con otros modelos existen-
tes para validar el rendimiento del modelo implementado al-
canzo el 98% de precision, Mu et al. [11], en su investigacién
"Fine-Tuned Deep Convolutional Networks for the Detection
of Femoral Neck Fractures on Pelvic Radiographs: A Multi-
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center Dataset Validation", utilizaron un total de 1,491 radio-
graffas pélvicas recolectadas en multiples instituciones para
entrenar y validar un modelo denominado Fine-tuned DR-
FDS. Este modelo super6 a su versién inicial (DR-FDS) y a
otras arquitecturas convencionales, alcanzando una AUC de
hasta 0.9937 y una precision del 85.97% en pruebas externas.
Ademéds, mostré una alta generalizacion y rendimiento cli-
nico al reducir el tiempo de lectura e incrementar significati-
vamente la sensibilidad y especificidad diagnéstica.

Asi mismo en el estudio realizado por Spoorthy Torne et
al. [12] , titulado "Enhancing Bone Fracture Classification in
X-Ray Using Deep Learning Models: VGG-16, VGG-16 With
Random Forest, ResNet50 With SVM, and EfficientNetB0
With XGBoost", se abord6 la problematica de la clasificacion
automatizada de fracturas 6seas utilizando modelos hibridos
de Deep Learning y Machine Learning clasico. Utilizando un
conjunto de datos que incluia 10 tipos diferentes de fracturas
6seas en radiografias, los autores compararon el desempefio
de varios modelos: Cada modelo fue evaluado segtin métri-
cas estandar como precision, recall y F1-score. Entre todos los
enfoques, los modelos basados en VGG-16 tanto el modelo
original como su versién con Random Forest obtuvieron los
mejores resultados, alcanzando una precision del 95%, su-
perando al resto de modelos en préacticamente todas las clases
de fracturas evaluadas.

3 METODOLOGIA

3.1 Diseno de investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental de corte
transversal, lo que implica que se evalu6 el rendimiento de
diferentes modelos de redes neuronales convolucionales en la
deteccion de fracturas en un momento especifico. De acuerdo
con Mairer et al. [13] el investigador no interviene ni modifica
las variables independientes y los datos se recolectan en un
punto tnico punto temporal. Este enfoque permitié un anali-
sis objetivo de las métricas de rendimiento, como exactitud,
recall y Fl-score, utilizando un conjunto de datos previa-
mente establecido

3.2 Participantes

La poblacién de este estudio estuvo conformada por un
conjunto de 1129 imégenes etiquetadas de fracturas 6seas di-
vididas entre 10 tipos: Avulsion fracture, Comminuted frac-
ture, Fracture Dislocation, 'Greenstick fracture, Hairline Frac-
ture, Impacted fracture, Longitudinal fracture, Oblique frac-
ture, Pathological fracture, Spiral Fracture en todo el cuerpo,
obtenidas de bases de datos publicas como Kaggle [14], que
proporciona un conjunto de imagenes utilizadas en investi-
gaciones cientificas para entrenar y evaluar modelos de clasi-
ficacién.

Dado el tamafio del conjunto de datos se dividi6 en dos
subconjuntos 90% para el entrenamiento, 10% para la valida-
cion, siguiendo las practicas observadas en este estudio Real-
time Classification of Bone Fractures UtilizingDifferent Con-
volutional Neural NetworkApproache [15] el cual empleo
una division 90% para el entrenamiento y 10% para la valida-
cién. Asi mismo se procuré que todas las clases del conjunto
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de datos estén balanceadas.

El conjunto de datos fue dividido de la siguiente manera
1017 imagenes par la parte del entrenamiento y 112 imagenes
para la parte de la validacién, en la tabla 1 se detalla la distri-
bucién por clases de las diferentes imagenes dentro de los
subconjuntos de datos de entrenamiento y validacién.

TABLA 1
Distribucién de las imagenes por los subconjuntos entre-
namiento y validacién

Clase Entrenamiento Validacion (10%)
(90%)
Avulsion fracture 101 12
Comminuted fracture 101 11
Fracture Dislocation 102 11
Greenstick fracture 102 11
Hairline Fracture 102 11
Impacted fracture 102 12
Longitudinal fracture 102 11
Oblique fracture 102 11
Pathological fracture 101 11
Spiral Fracture 102 11

La figura 1 muestra las imagenes de las diferentes clases
de fracturas que se encuentran en el conjunto de datos

Class: Oblique fracture Class: Pathological fracture Class: Impacted fracture Class: Avulsion fracture Class: Spiral Fracture

P

Fig. 1. Imdgenes de fracturas dseas

3.3 Seleccion de Arquitecturas

Se seleccionaron tres modelos preentrenados para reali-
zar el desarrollo del presente trabajo.

* MobilNet: Se escogié porque esta disefiado para ser li-
gero permtiendo inferencia rapida y bajo uso de memo-
ria[16],[17]. Asimismo puede ajustarse a diferentes tipos
de fracturas y regiones anatémicas manteniendo el ren-
dimiento estable [18],[19], ademads logro grandes niveles
de prediccion entre 95% y 98% a la hora de predecir frac-
turas[20], [21]. En la figura 2 se muestra la arquitectura
del modelo preentrenado MobilNet
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Fig. 2 Arquitectura del modelo ResNet50 extraida de [22]

EfficientNetBO0: Se escogié porque se demostro en los si-
guientes estudios[23],[24], donde se comprobd que Effi-
cientNet es altamente eficiente en la deteccion de fractu-
ras Oseas alcanzados altas tasas de prediccion entre un
93.5% y un 99.4% en fracturas de la mano y fracturas cer-
vicales.Asi mismo se demostrd que EfficientNet destaca
por su arquitectura optimizada logrando alto rendi-
miento con menor parametros y menor consumo compu-
tacional[25] . En la figura 3 se muestre la arquitectura del
modelo preentrenado EfficientNetB0

Fig 3 Arquitectura del modelo EfficientNetB0 extraido de [26]

¢ ResNet50: Se demostro en estos estudios [27],[28] que el
uso de este modelo mejoro la capacidad de deteccién de las
fracturas incluso mejor que algunos médicos con poca ex-
periencia. En la figura 4 se muestra la arquitectura de lared
convolucional ResNet50

Fig 4 arquitectura del modelo MobileNet [29]

3.4.Instrumentos y técnicas

Para la implementacién de este estudio, se empleé
Python como lenguaje de programacién, aprovechando su
versatilidad y el vasto soporte de bibliotecas especializadas
en aprendizaje automatico. El entrenamiento de los modelos
se llevo a cabo en Google Colab, un entorno de desarrollo que
proporcioné acceso a recursos de computacion en la nube.

3.5 Preprocesamiento del conjunto de datos
El preprocesamiento se hizo del a siguiente manera:

oI Rigchary
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* Redimensionado y conversion de formato: Todas las ima-
genes fueron redimensionadas a 256x256 pixeles y con-
vertidas a formato RGB, independientemente de su for-
mato y dimensiones originales, para estandarizar la en-
trada de datos

* Normalizacién y preprocesamiento especifico del mo-
delo: Se implementaron dos funciones de preprocesa-
miento, preprocess_for_model(img): convierte a tipo
float32 y aplica la funcion, preprocess_input() correspon-
diente a cada modelo preentrenado, ajustando los valores
de pixeles al rango y distribucién esperados.prepro-
cess_for_display(img): normaliza los valores de pixeles al
rango [0,1] para la visualizacion en reportes y graficos. El
conjunto de entrenamiento y validacién fueron procesa-
dos con preprocess_for_model(), mientras que prepro-
cess_for_display() se utilizé para mostrar ejemplos.

* Agrupamiento en lotes (Batching): Las imagenes se agru-
paron en lotes de 64 muestras para optimizar el uso de
memoria durante el entrenamiento.

* Codificacion de etiquetas:Las etiquetas fueron converti-
das a formato one-hot encoding, indispensable para usar
la funcién de pérdida categorical_crossentropy en la cla-
sificacion multiclase.

* Conversiéon a NumPy para analisis:Los datasets en for-
mato tf.data.Dataset se transformaron a arreglos NumPy,
lo que permitio realizar analisis estadisticos adicionales y
generar matrices de confusion.

Este proceso garantizo que los datos estuvieran en el for-
mato, tamafo y distribuciéon adecuados para maximizar el
rendimiento de las arquitecturas de deep learning selecciona-
das.

3.6 Analisis de datos

El analisis de datos se llevé a cabo mediante la compara-
cion de las métricas de rendimiento de los modelos entrena-
dos.

Se calcularan las siguientes métricas:

* Exactitud o accuracy: Proporcién de predicciones correc-
tas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) sobre
el total de muestras. La siguiente férmula muestra accu-

racy o exactitud

TP+TN
T )
TP+TN+FP+FN
* Categorical Crossentropy o Loss: para clasificaciéon mul-

ticlase con one-hot, la siguiente formula muestra como se
halla.

Accuracy

Loss = — §V=1 Z;:1 yij * log (3i;) )
* Recall: Qué tan bien el modelo detecta los positivos
reales. Es util cuando te importa no dejar pasar positivos
TP
Recall = 3)

TP+FN
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e Fl-score: Es el promedio armdnico entre precision y re-
call. Util cuando necesitas balancear ambos

Precision=Recall
F1 = 2y Drecklonthecall
Precision+Recall
Para cada modelo utilizando el subconjunto de valida-
cioén.

La matriz de confusién se empleé para identificar patro-
nes de error especificos, lo que permitié una evaluacién més
detallada del rendimiento de cada modelo. Los resultados se
analizaron estadisticamente para determinar la eficacia de
cada red neuronal en la deteccién fracturas, garantizando un
analisis riguroso y reproducible de los resultados.

4 RESULTADOS EXPERIMENTALES
4.1 Resultados del modelo MobileNet

En la tabla 2 se muestra las métricas de test y validacion
durante el entrenamiento del modelo MobileNet. El entrena-
miento se configuro para 200 épocas, pero se detuvo en la
época 150, se us6 de optimizador a RMSprop, también se im-
plementd un callback de paciencia en 10 épocas que monito-
reaba si la perdida de la validacién no disminuia. El entrena-
miento duro un aproximado de 4 horas y 16 minutos.

TABLA 2
Resultados del rendimiento del modelo MobileNet

Meétrica Train Validacién
Exactitud 90.64 % 91.51%
Perdida 0.4804 0.3788
Recall 0.9011 0.9250
F1-score 0.8954 0.9197

En la siguiente tabla se muestra el valor predictivo para
cada clase del conjunto

TABLA 3
Resultados predictivos por cada clase del modelo Mobi-
leNet

Clase Precision
Avulsion fracture 93%
Comminuted fracture 99%
Fracture Dislocation 83%
Greenstick fracture 93%
Hairline Fracture 99%
Impacted fracture 99%

|
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Longitudinal fracture 99%
Oblique fracture 90%
Pathological fracture 92%
Spiral Fracture 91%

La figura 5 muestra el comportamiento de la exactitud
durante el entramiento del modelo de MobileNet.

e Comportamiento de la exactitud en el entrenamiento: Se
observa un comportamiento inconstante pero que au-
mento gradualmente desde la época 1 con un 09% aca-
bando con un 90.43% en la época 150, indicando que el
modelo aprendi6 acerca de los datos

e Comportamiento de la exactitud en la validacién: Se ob-
serva un comportamiento inconstante pero que aumento
gradualmente desde la época 1 con un 16.96% acabando
con un 91.43% en la época 150, indicando que el modelo
aprendi6 acerca de los datos.

Por la brecha y el comportamiento de la exactitud del en-
tramiento y validacién sugiere un posible underfiting o des-
aprendizaje a falta de datos

Precision del modelo

—— Entrenamiento o~ 7
—— validacién

Precisidn

0 20 40 60 80 100 120 140
Epocas

Fig 5. Curva de exactitud durante en entramiento del modelo de
MobileNet

La figura 6 muestra el comportamiento de la perdida du-
rante el entramiento del modelo de MobileNet

* Comportamiento de la perdida en el entrenamiento: Se
observa un comportamiento inconstante pero que dismi-
nuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.6466 aca-
bando con un 0.4804 en la época 150.

*  Comportamiento de la perdida en la validacion: Se ob-
serva un comportamiento inconstante pero que dismi-
nuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.2933 aca-
bando con un 0.3788 en la época 150.
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Pérdida del modelo

—— Entrenamiento
—— Validacién

25

2.0

Precisién
-
&

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140
Epocas

Fig 6 Curva de pérdida (Loss) durante el entrenamiento de Mobile-
Net.

La figura 7 muestra la matriz de confusién del modelo
MobileNet hecho durante la variacion

Confusion Matrix

0 1 o 0 0 1 ] 0
- 14

0 o [ 0 0 0 [ 0
12

Greenstick fracture - 0 0

Comminuted fracture - @

Fracture Dislocation- 0

Hairline Fracture - 0 0 o 0

Impacted fracture - 0 0 2 0 0 6 0 0 0 0

True Label

o
o
o
°
o

Longitudinal fracture -

°
B
o
°
B
°

o
o
&

Oblique fracture -

e
B
e
e
e
o
e
e

Pathological fracture -

- H
=
~

)
E)
E)
)
~

Spiral Fracture -

Awulsion fracture -
comminuted fracture -

Fracture Dislocation - o

Greenstick fracture - o

Hairline fracture = o
Impacted fracture -

Longitudinal fracture - o
oblique fracture -
Pathological fracture -
Spiral Fracture -

Predicted Label
Fig 7 Matriz de confusién de MobileNet en el conjunto de la vali-
dacion

* Se observa que las clases Fracture Dislocation e Impacted
fracture fueron confundidas lo cual indica que hay una
similud visual entre ambas clases, lo mismo para Avul-
sion fracture fue confundida una vez con Fracture Dislo-
catio y Greenstick fracture con Longitudinal fracture.
Esto se debe a que algunas fracturas son similares entre
si.

4.2.Resultados del modelo ResNet50

En la tabla 4 se muestra las métricas de test y validacion
durante el entrenamiento del modelo ResNet50. El entrena-
miento se configuro para 100 épocas, pero se detuvo en la
época 62 porque se uso6 earlystop como callback que monito-
reo la disminucién de la perdida en la validacién con una pa-
ciencia de 10 épocas, se usé de optimizador a RMSprop. El
entrenamiento duro un aproximado de 1 hora y 30 minutos.

TABLA 4
Resultados del rendimiento del modelo ResNet50
Métrica Train Validacién
Exactitud 88.48% 95.54%
Perdida 0.3587 0.1724

oI Rigchary
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Recall 0.9386 0.9564
Pérdida del modelo
F1-score 0.9402 0.9466 —— Entrenamiento
—— Validacién
2.04
En la tabla 5 se muestra el valor predictivo para cada 151

Pérdida

clase del conjunto

TABLA 5
Resultados predictivos por cada clase del modelo Res- os |
Net50

Clase Precision ‘ ’ b Epocl; “ ?

Avulsion fracture 99% Fig 8. Curva de exactitud durante en entramiento del modelo

de ResNet50
Comminuted fracture 88%
Fracture Dislocat 899 La figura 9 muestra el comportamiento de la perdida du-
racture Lislocation 0 rante el entramiento del modelo de ResNet50.
Greenstick fracture 99%

e Comportamiento de la perdida en el entrenamiento: Se
Hairline Fracture 99% observa un comportamiento inconstante pero que dis-
minuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.8530

0,
Impacted fracture 99% acabando con un 0.3201 en la época 62.

Longitudinal fracture 83%
e Comportamiento de la perdida en la validacién: Se ob-

Oblique fracture 99% serva un comportamiento inconstante pero que dismi-
nuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.2933 aca-

i 0,
Pathological fracture 99% bando con un 0.1170 en la época 62

Spiral Fracture 99% Pérdida del modelo

2.5 —— Entrenamiento
—— Validacién

La figura 8 muestra el comportamiento de la exactitud >

durante el entramiento del modelo de ResNet50.

pérdida

¢ Comportamiento de la exactitud en el entrenamiento: Se
observa un comportamiento inconstante pero que au-
mento gradualmente desde la época 1 con un 12% aca-
bando con un 90.30% en la época 62, indicando que el 031
modelo aprendié acerca de los datos.

1.04

0.0

0 10 20 30 a0 50 60

*  Comportamiento de la exactitud en la validacién: Se ob- Epocas
serva un comportamiento inconstante pero que aumento Fig 9 Curva de pérdida durante el entrenamiento de ResNet50.
gradualmente desde la época 1 con un 31.25% acabando
con un 95.54% en la época 62, indicando que el modelo
aprendié acerca de los datos.

La figura 10 muestra la matriz de confusiéon del modelo
ResNet50 hecho durante la variacion

Por la brecha y el comportamiento de la exactitud del en-
tramiento y validacién sugiere un posible underfiting o des-
aprendizaje a falta de datos
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Confusion Matrix

Avulsion fracture
Comminuted fracture -
Fracture Dislocation -
Greenstick fracture -

Hairline Fracture -

Impacted fracture- 0 [] 1 0 0 7 [1] 1] 0 0

True Label

Longitudinal fracture- 0 1 0 0 0 0

°
°
-
o
o
o

Oblique fracture -

o
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-
o
o
o

Pathological fracture -
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Spiral Fracture -

Avulsion fracture -
Hairline Fracture - o
oblique fracture - o

Pathological fracture - o
Spiral Fracture - —
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Comminuted fracture - o

Fracture Dislocation - o
Greenstick fracture -
Impacted fracture -

Predicted Label

Fig 10 Matriz de confusién de ResNet50 en el conjunto de la vali-
dacion

e Se observa que Fracture Dislocation tiene 3 falsos positi-
vos, lo que sugiere que otras clases se estan confundiendo
con esta Impacted fracture, Comminuted, Oblique,
Pathological tienen un solo error cada uno. Esto se debe
a que algunas fracturas son similares entre si.

4.3.EfficientNetB3

En la tabla 6 se muestra las métricas de test y validaciéon
durante el entrenamiento del modelo EfficientNetB3. El en-
trenamiento se configuro para 100 épocas, pero se detuvo en
la época 28 porque se usé earlystop como callback que moni-
toreo la disminucién de la perdida en la validacién con una
paciencia de 10 épocas, se usé de optimizador a RMSprop. El
entrenamiento duro un aproximado de 1 horas y 30 minutos

TABLA 6
Resultados del rendimiento del modelo EfficientNetB3

Métrica Train Validacién
Exactitud 88.48% 95.54%
Perdida 0.3587 0.1724
Recall 0.9304 0.9564
F1-score 0.9300 0.9466

En la siguiente tabla se muestra el valor predictivo para

cada clase del conjunto

Royer Moreano Condorcuya y Evelyn

Luque Ochoa
TABLA 7
Resultados predictivos por cada clase del modelo Effi-
cientNetB3

Clase Precisién
Avulsion fracture 99%
Comminuted fracture 88%
Fracture Dislocation 89%
Greenstick fracture 99%
Hairline Fracture 99%
Impacted fracture 99%
Longitudinal fracture 83%
Oblique fracture 99%
Pathological fracture 99%
Spiral Fracture 99%

La figura 11 muestra el comportamiento de la exactitud

durante el entramiento del modelo de EfficientNetB3.

Comportamiento de la exactitud en el entrenamiento: Se
observa un comportamiento inconstante pero que au-
mento gradualmente desde la época 1 con un 13.83% aca-
bando con un 95.54% en la época 28, indicando que el
modelo aprendi6 acerca de los datos

Comportamiento de la exactitud en la validacién: Se ob-
serva un comportamiento inconstante pero que aumento
gradualmente desde la época 1 con un 30.36% acabando
con un 95.54% en la época 28, indicando que el modelo
aprendio acerca de los datos

Por la brecha y el comportamiento de la exactitud del en-
trenamiento y validacién sugiere un posible underfiting
o desaprendizaje a falta de datos

Precision del modelo

1.0
—— Entrenamiento

—— Validacién

0.8 1

o
EY

Precision

0.4

0.21

0 H 10 15 20 25
Epocas

Fig 11. Curva de exactitud durante en entramiento del modelo de
EfficientNetB3

La figura 12 muestra el comportamiento de la perdida

durante el entramiento del modelo de EfficientNetB3.
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e Comportamiento de la perdida en el entrenamiento: Se
observa un comportamiento inconstante pero que dismi-
nuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.3532 aca-
bando con un 0. 1724en la época 28.

e Comportamiento de la perdida en la validacion: Se ob-
serva un comportamiento inconstante pero que dismi-
nuyo gradualmente desde la época 1 con un 2.2933 aca-
bando con un 0.1170 en la época 28

Pérdida del modelo

—— Entrenamiento
Validacion

2.0

154

Pérdida

104

0.5 4

0 5 10 15 20 25
Epocas

Fig 12 Curva de pérdida durante el entrenamiento de Efficient-
NetB3.

La figura 13 muestra la matriz de confusiéon del modelo
ResNet50 hecho durante la variacion

Confusion Matrix
Avulsion fracture 0 o 0 0 o 16
Comminuted fracture -

Fracture Dislocation -

Greenstick fracture -

Hairline Fracture -

Impacted fracture- 0 0 0 o 0 8 o 0 0 o

True Label

Longitudinal fracture - 0 1 1 [ o 0

Oblique fracture - 0 0 0 o 0 0

°
°
-
°
°
°

Pathological fracture -

e
o
o
o
o

Spiral Fracture -

Auulsion fracture -
Comminuted fracture -
Fracture Dislocation -
Greenstick fracture - o
Hairline Fracture -
Impacted fracture - o
Longitudinal fracture - o
Oblique fracture -
pathological fracture - o
Spiral Fracture -~

Predicted Label

Fig 13 Matriz de confusion de EfficientNetB3 en el conjunto de la
validacion

e Se observa que Greenstick fracture fue confundida 1 vez
como Hairline, Hairline fracture confundida 1 vez como
Comminuted, Longitudinal fracture confundida como
Comminuted y Fracture Dislocation, Oblique fracture
confundida como Longitudinal y Pathological fracture
confundida una vez como Fracture Dislocation. Esto se
debe a que algunas fracturas son similares entre si.
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5 DISCUSION

En los dltimos afios, multiples investigaciones han evi-
denciado el potencial de las redes neuronales convoluciona-
les para el diagnéstico automatizado de fracturas éseas a par-
tir de imdgenes médicas. Estos avances han permitido mejo-
rar significativamente la precisién, velocidad y generaliza-
cién de los modelos, lo cual resulta crucial para su aplicacién
en entornos clinicos reales. El estudio realizado por Moham-
mad et al. [1] demostré un enfoque hibrido innovador, inte-
grando técnicas de deep learning con blockchain, obteniendo
precisiones de hasta 96.25% en diferentes conjuntos de datos.
Este modelo destaca no solo por su alto rendimiento, sino
también por su enfoque en la seguridad de los datos médicos,
un aspecto critico en aplicaciones clinicas. Por su parte, Ya-
seen et al. [2] propusieron un sistema en dos etapas para la
deteccion de fracturas en la columna cervical, utilizando una
CNN para el diagnéstico inicial y posteriormente modelos
YOLOV5 y YOLOVS para la localizacion especifica de fractu-
ras en cada vértebra. Su modelo alcanzé una precisién del
90%, lo que demuestra la eficacia del enfoque multi-etapa y
la aplicabilidad de las arquitecturas YOLO en contextos clini-
cos complejos. Asimismo, Medaramatla et al. [3] desarrolla-
ron un modelo hibrido para la deteccién de fracturas en ma-
nos, utilizando YOLO NAS, EfficientDet y DETR3. El modelo
fue entrenado con 4,736 imédgenes y logré una precisiéon del
98%, lo que evidencia la capacidad de las arquitecturas mo-
dernas para adaptarse a la complejidad morfolégica de las
fracturas en huesos pequefios. En el trabajo de Mu et al. [4],
se utiliz6 un total de 1,491 radiografias pélvicas para entrenar
el modelo Fine-tuned DR-FDS, el cual logré6 una AUC de
hasta 0.9937 y una precision del 85.97% en pruebas externas,
mostrando una alta capacidad de generalizacion y utilidad
clinica en el diagnéstico de fracturas del cuello femoral. De
manera similar, Spoorthy Torne et al. [5] exploraron la clasi-
ficacién multiclase de fracturas en radiografias usando mode-
los como VGG-16, ResNet50, EfficientNetB0, y sus combina-
ciones con algoritmos tradicionales como Random Forest,
SVM y XGBoost. Entre todos, el modelo VGG-16 con Random
Forest alcanz6 una precisiéon del 95%, confirmando la eficacia
de los modelos hibridos para problemas de clasificacién com-
pleja. En relacion con estos trabajos, nuestros resultados
muestran un rendimiento competitivo utilizando un conjunto
de 1129 imagenes. El modelo MobileNet alcanzé una preci-
sion del 91.96% en validacion, con un recall y Fl-score de
0.9196 y 0.9197, respectivamente. Por su parte, ResNet50 y Ef-
ficientNetB3 mostraron un mejor desempefio, ambos alcan-
zando una precisién de validacién del 95.54%, y un Fl-score
superior a 0.94. Estos resultados son comparables a los mode-
los reportados en la literatura, como los de Yasenn et al. y
Spoorthy Torne et al., demostrando que los modelos imple-
mentados tienen la capacidad de competir con enfoques de
vanguardia. Ademds, nuestros modelos presentan una buena
relacién entre pérdida (loss) y precision, lo cual indica un en-
trenamiento estable y una generalizacién efectiva en datos no
vistos. En particular, el modelo EfficientNetB3 mantiene un
equilibrio sélido entre exactitud, recall y Fl-score, posicio-
nandose como una de las mejores alternativas en términos de
rendimiento global. Estos hallazgos confirman que las arqui-
tecturas modernas, tanto puramente convolucionales como
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hibridas, ofrecen soluciones viables y precisas para el diag-
nostico automatizado de fracturas éseas. La eleccion del mo-
delo dependerd del tipo de fractura, la calidad y cantidad de
imagenes disponibles, asi como de los recursos computacio-
nales en entornos clinicos.

6 FORTALEZAS Y LIMITACIONES

e Fortaleza: La principal fortaleza del modelo desarrollado
es el uso de EfficientNet, una arquitectura moderna que
logra una alta precisién con un bajo costo computacional
gracias a su escalado compuesto de profundidad, resolu-
cién y ancho. Esta eficiencia estructural permitié obtener
buenos resultados incluso con una cantidad limitada de
datos y bajo condiciones de entrenamiento restringidas.
En el presente trabajo, EfficientNet demostr6 adaptarse
eficazmente al rendimiento requerido, destacando su ca-
pacidad para generalizar en clases poco representadas.
Como se evidencia en la imagen ntimero 14, el modelo
fue capaz de realizar predicciones acertadas.

Real: Longitudinal fracture | Prediccion: Longitudinal fracture )

Fig 14 Imagen predicha por el modelo

e Limitaciones: En el transcurso de este estudio, surgieron
varios obstaculos que quizas hayan afectado el desem-
pefio y la aplicaciéon amplia de los modelos que se prepa-
raron. Uno de los problemas principales fue usar Google
Colab sin costo, lo que causo restricciones importantes en
cuanto a la potencia de célculo, el tiempo de uso seguido
y el acceso a GPUs de alto nivel. Estas trabas técnicas for-
zaron a acortar la duracién de los entrenamientos y la di-
ficultad del manejo de datos, lo que pudo haber perjudi-
cado la mejora de los hiperparametros y la cantidad de
veces que algunos modelos se repitieron. Otro inconve-
niente importante fue el tamafio pequefio del grupo de
datos, que solo tenia 1129 fotos repartidas en diez tipos.
Aungque se intenté que hubiera un equilibrio entre los ti-
pos, esta cantidad es poca para tareas de clasificacion de
varios tipos con redes neuronales profundas. Esta falta de
datos hizo que aumentara el riesgo de un ajuste defi-
ciente, como se vio en las curvas de aprendizaje de los
tres modelos evaluados, donde el desempefio en la vali-
dacién mejoraba, pero sin llegar a un sobreajuste que
mostrara una completa asimilacion de las caracteristicas
del entrenamiento. Esto indica que los modelos no pudie-
ron aprender patrones complejos de manera dptima de-
bido a la limitada cantidad de ejemplos.

OPEN ¢ ACCESS

Pagina | 27

Royer Moreano Condorcuya y Evelyn
Luque Ochoa

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente estudio tuvo como objetivo evaluar el desem-
pefio de MobileNet, ResNet50 y EfficientNetB3 en la clasifica-
cién automadtica de diez tipos de fracturas 6seas a partir de
iméagenes radiograficas, utilizando un conjunto de datos ba-
lanceado y un flujo de preprocesamiento optimizado. Los re-
sultados evidenciaron que ResNet50 y EfficientNetB3 alcan-
zaron un rendimiento sobresaliente, con una exactitud del
95,54 % y valores de Fl-score superiores a 0,94, superando a
MobileNet, que obtuvo un 91,51 % de exactitud. Si bien se
identificaron confusiones entre fracturas visualmente simila-
res, los modelos evaluados demuestran ser herramientas via-
bles de apoyo diagnoéstico, especialmente en entornos con re-
cursos limitados. Estos hallazgos respaldan la integracion de
CNN avanzadas en sistemas de asistencia médica para opti-
mizar la precision y reducir los tiempos de diagnéstico

Estas métricas son comparables con las mejores propues-
tas documentadas en la literatura cientifica reciente, lo que
valida la solidez del enfoque adoptado. Ademas, se ha evi-
denciado que los modelos presentan buena generalizacion,
bajos niveles de pérdida (loss) durante el entrenamiento y alta
capacidad para identificar correctamente maltiples tipos de
fracturas. Estas caracteristicas son fundamentales para su po-
tencial implementacién en entornos clinicos reales, donde el
diagnoéstico rdpido y preciso puede significar una diferencia
crucial en la atencién médica del paciente donde no se cuenta
con especialistas. En conjunto, los hallazgos de este trabajo no
solo consolidan la viabilidad del uso de CNN en la deteccion
automatica de fracturas, sino que también abren la puerta a
futuras investigaciones orientadas a mejorar la interpretabili-
dad, seguridad de los datos y desempeiio en condiciones cli-
nicas variables. La combinacién de modelos precisos, conjun-
tos de datos representativos y enfoques centrados en el usua-
rio médico serd clave para la adopciéon masiva de estas tecno-
logias en el ambito de la salud.

Para trabajos futuros este estudio implementara un sis-
tema de deteccion de fracturas con el modelo EfficientNetB3
que desde una péagina web utilizando el api de Gemini para
poder predecir el tipo de fractura que se tiene y sus posibles
soluciones diagnosticas ya que en las zonas rurales no existen
especialistas, en el contexto peruano, esta problematica se
acentda debido a la alta concentracion de equipos de rayos X
enla ciudad de Lima, lo que restringe el diagndstico oportuno
en regiones descentralizadas [30]

Subir Imagen

pathological jpg

Imagen Cargada:

N

Fig 15 aplicacién ingresando la radiografia
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Fig 16 aplicacién prediciendo que tipo de fractura es y su posi-

ble tratamiento.

También se implementara el uso de arquitecturas propias

y aumento de datos obteniendo de diversas fuentes como
hospitales o clinicas privadas para asi mejorar el modelo y
descartar el underfiting.
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