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RESUMEN

TITULO: MAGI: SISTEMA BASADO EN TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL Y DE TRATAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES PARA LA
DETECCION DE TUMORES CEREBRALES".

AUTORES: MANTILLA MENDEZ, Adonay
VEGA ARANGO, Juan Sebastian?®

PALABRAS CLAVE: Red Neuronal, Optimizacién, Algoritmos de
Optimizacion de Imagenes, Ruido, Corteza Cerebral.

DESCRIPCION:

El cerebro es un 6rgano fundamental del cuerpo humano, por esta razén es el
organo con el que mas cuidado se debe tener,loque ha despertado gran interés
en su estudio tanto para investigacion como para prevencion de posibles
anomalias presentes en el mismo.

El presente trabajo propone un sistema de deteccién de tumores cerebrales,
basado en técnicas de inteligencia artificial, con el fin de prever la posible
presencia de uno y si es asi ayudar al soporte médico en la toma de
decisiones.

El algoritmo utilizado hace uso de una red neuronal como clasificador
entrenado para la deteccion de masas extrafias presentes en la corteza
cerebral, mediante la inclusion de diversos casos de entrenamiento, entre los
cuales se tiene una densa amalgama de posibles cerebros tanto sanos como
los que presentan tumor.

En el desarrollo del proyecto también se contemplan diferentes técnicas de
tratamiento digital de imagenes con el fin de extraer aquellos rasgos relevantes
de la corteza cerebral que puedan indicar la presencia de un tumor.

Para brindar al personal médico un sistema de organizacién, busqueda y
exploracion de casos de pacientes se disefidé una interfaz grafica divida en tres
modulos con funciones especificas.

Finalmente la unién del software desarrollado con las redes neuronales y las
técnicas de tratamiento digital de imagenes da como resultado una herramienta
gue busca ser de gran utilidad a la hora de emitir un diagnostico.

! Proyecto de Grado

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Victor Martinez Abaunza.



ABSTRACT

TITLE: MAGI: SYSTEM BASED ON ARTIFICIAL INTELLIGENCETECHNIQUE
S ANDDIGITAL IMAGE PROCESSING FORDETECTION OF BRAIN
TUMORS.®

AUTHORS: MANTILLA MENDEZ, Adonay
VEGA ARANGO, Juan Sebastian 4

KEY WORDS: Neural Network, Optimization, Image Optimization Algorithms,
Noise, Cerebral Cortex.

DESCRIPTION:

The brain is an organ very important of the human body, therefore it is the
organ that more care should have, which has aroused great interest in the study
for both research and prevention of possible anomalies in the same.

This paper proposes a detection of brain tumors, based on artificial intelligence
techniques, to provide for the possible presence of one and if so help support
medical decision making.

The algorithm makes use of a neural network as classifier trained to the
detection of foreign bodies the cerebral cortex through the inclusion of various
training cases, among which there is a dense amalgam of both healthy brains
as possible those with tumor.

In developing the project are also covered various techniques of digital image
processing to extract those relevant features of the cerebral cortex may indicate
the presence of a tumor.

Medical staff to provide an organizational system, searching and exploration of
patient cases area graphical interface design divided into three modules with
specific functions.

Finally the union of the software developed with neural networks and
techniques of digital image processing results in a tool that seeks to be of great
help when making a diagnosis.

 Final Project

4Faculty of Physical-Mechanical Engineering. Systems Engineering and Informatics School
Advisor: VictorMartinezAbaunza.



INTRODUCCION

En el campo medico existen innumerables problemas que tratar, segun la
importancia del érgano afectado o el grado de malignidad de una enfermedad

se dedican esfuerzos y proyectos con el objetivo de solucionarlos.

En ciencias de la salud es muy comun utilizar la computacién para la
verificacion de diagnésticos en dérganos que sean muy delicados o que
simplemente sea muy complicado su acceso, este proyecto esta enfocado a

uno de los 6rganos mas importantes del cuerpo humano: el cerebro.

Desde los comienzos de la medicina uno de los puntos mas importantes es
hacer un diagndstico acertado. Existen diversas técnicas y métodos como:
examenes de sangre, ultrasonido y endoscopia entre otros. Las enfermedades
invasivas como el cancer requieren una confirmacion visual para esto se han
disefiado técnicas que permitan conocer la ubicacion y la forma de objetos
extrafios en los 6rganos y los tejidos del cuerpo humano. Generalmente los
tumores difieren en sus caracteristicas histologicas con los tejidos aledafios lo
que permite en muchos casos su identificacion. Por estas razones surgi6 la
idea de construir una herramienta de soporte para la optimizacién del trabajo
de los médicos especializados en el campo de la neurologia, con el fin de
brindarles un mayor grado de confianza en sus diagndésticos y deteccion de

enfermedades.

Hoy en dia son muchos los sistemas implementados que se basan en técnicas
de inteligencia artificial. Las redes neuronales se caracterizan porque tienen la
capacidad de generalizar situaciones desconocidas mediante el aprendizaje de
casos de entrenamiento previamente seleccionados teniendo en cuenta: forma,
ubicacion y tamafio del tumor que permitan una correcta clasificacion de las

imagenes cerebrales.
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La materia prima del proyecto son las imagenes, especificamente las imagenes
cerebrales, son ellas la fuente de informacion necesaria para emitir un
concepto médico. El tratamiento digital de imagenes es fundamental a la hora
de sefalar la ubicacion del tumor por esta razén se ha implementado un
algoritmo que tiene en cuenta criterios de forma y tamafio a la hora de

segmentar un objeto del cual se sospecha.

El proyecto consiste en un sistema que cuenta con un motor interno
denominado ‘MAGI’ el cual se encarga de procesar las imagenes por medio de
la implementacion de dos redes neuronales y un algoritmo de tratamiento
digital de imagenes que optimiza la tarea de identificacion y clasificacion de

imagenes cerebrales que hace el médico en una consulta con su paciente.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Actualmente son muchos los mecanismos que facilitan el diagnéstico de
enfermedades. En el campo de la radiologia existen muchas técnicas para la
toma de imé&genes del cuerpo humano el enfoque del proyecto se basa en el
procesamiento de tomografias axiales computarizadas (TAC) para su posterior

analisis por parte del médico especialista.

Existen avances en este tipo de herramientas que facilitan el diagnéstico y el
trabajo del personal médico pero no hay unaque se dedique a la deteccion,
ubicacion y caracterizaciéon de forma automatica de cuerpos extrafios en la
corteza cerebral bajo la supervision del conocimiento médico, por esta razén
surge la idea de aportar a este campo un sistema que optimice el proceso de
diagndstico de un paciente.

Es muy frecuente encontrar errores humanos en cuanto a diagnosticos
médicos se refieren, y esto en muchos casos puede ser catastréfico para el
paciente, con este sistema se busca reducir este grado de error y brindarle mas
confianza al especialista a la hora de dar su diagndstico médico.

Durante las entrevistas realizadas en el hospital universitario con doctores,
enfermeras, técnicos, y recepcionistas se vio en evidencia la desactualizacion
del software usado trayendo problemas como la pérdida de informacion,
tiempos de ejecuciones demoradas y una interfaz poco amigable para el
usuario entre otros. Ocasionando asi bajo rendimiento en los procesos

realizados por esta area del hospital.

Una gran parte de los adelantos tecnolégicos que se hacen en el campo
médico, son a partir del tratamiento y manipulacion deimagenes digitales, se
puede decir que es la manera mas confiable que se tiene hasta ahora para

tratar el posible desarrollo de una anomalia en un érgano, por lo tanto uno de
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los planteamientos mas importantes en el desarrollo del sistema es la correcta

clasificacion de las tomografias axiales.
Es importante resaltar que el uso de una sola herramienta es insuficiente para

el desarrollo de este proyecto ya que se busca informacion detallada y a su vez
una interfaz agradable para los usuarios.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GENERAL

Detectar tumores cerebrales a partir de sus caracteristicas histologicas por

medio de tratamiento digital de iméagenes.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

> Crear una base de datos con imagenes cerebrales y caracteristicas de
los pacientes.

> Segmentar la imagen medica analizada para distinguir el area cerebral
afectada por el tumor.

> Automatizar el proceso de reconocimiento de tumores por medio del
entrenamiento de una red neuronal artificial teniendo como base imagenes.

> Extraer informacion relevante de las imagenes analizadas por el sistema

con el fin de llegar a un diagndstico acertado.
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1.2  JUSTIFICACION

El diagnostico médico estd basado en una gran variedad de examenes y
pruebas que siempre buscan el origen y el estado actual de la enfermedad.
Hoy por hoy los especialistas cuentan con diferentes técnicas para estudiar
tumores cerebrales, algunas de ellas son: el examen clinico para su deteccion,
la arteriografia cerebral y la biopsia. La tomografia axial computarizada (TAC)
es una técnica no invasiva basada en rayos x que permite a los médicos

visualizar mediante imagenes los 6rganos y tejidos en busca de enfermedades.

Sin embargo todas estas técnicas no tienen la precisibn que los médicos
esperarian. De ahi que el problema computacional de la deteccion despierte el
interés de investigadores para desarrollar proyectos en los que se obtengan
resultados mas precisos y cuantificables que el médico no puede hacer de

forma visual.

Las soluciones planteadas para resolver el problema de deteccién de tumores
cerebrales en imagenes son muy variadas; van desde el entrenamiento de una
red neuronal tipo hopfield hasta la segmentacion basada en niveles de
intensidad. Las investigaciones realizadas hasta el momento han demostrado
ser muy validas y aceptadas en el campo de la neurologia ya que el estudio del
cerebro ha sido una de las prioridades de la medicina desde sus comienzos.

El desarrollo de este proyecto pretende sumarse a las investigaciones ya
realizadas en el campo del andlisis de imagenes neuroldgicas sobretodo en el
proceso de automatizacién del reconocimiento de tumores cerebrales al
momento de realizar técnicas de diagndstico no invasivas como la resonancia

magnética o la tomografia axial computarizada (TAC).

Se busca fomentar la investigacion en la implementacion de diversos
algoritmos basados en técnicas de inteligencia artificial en un solo sistema no
solo para el campo del analisis de imagenes médicas sino para diversas areas

de la ingenieria en las que se requiere el reconocimiento de patrones a través
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de imagenes. También se busca ofrecer al personal médico una herramienta
que cubra todos los procesos que abarcan desde la toma de la imagen hasta
su posterior analisis y diagnostico gracias a la construcciéon de una interfaz
amigable con una base de datos que contiene informacion relevante tanto de

los pacientes como de las imagenes capturadas.
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2. MARCO TEORICO

2.1 TUMOR CEREBRAL

El tumor cerebral o intracraneal se define habitualmente como todo aquel
proceso expansivo neoformativo que tiene origen en alguna de las estructuras
gue contiene la cavidad craneal como el parénquima encefalico, meninges,
vasos sanguineos, nervios craneales, glandulas, huesos y restos embrionarios.
Dicho de otro modo, se trata de una masa anormal de nueva aparicion que

crece y que tiene origen en las estructuras citadas®.

Los tumores pueden ser benignos o malignos, dependiendo de la rapidez de su
crecimiento y de si logran resecarse o0 curarse mediante el tratamiento
neuroquirargico. A diferencia de los tumores de otros tejidos, la distincién entre
manifestaciones benignas y malignas no es tan clara, por ejemplo, algunas
lesiones benignas pueden infiltrar regiones enteras con comportamiento clinico
maligno. Un tumor maligno, también llamado cancer cerebral, crece rapido y a
menudo invade las areas sanas del cerebro. Los tumores benignos no
contienen células cancerosas. Al observarlos bajo microscopio se ven

normales; habitualmente tienen un crecimiento lento.

Los tumores pueden destruir directamente las células sanas del cerebro.
También pueden dafiarlas indirectamente por invadir otras partes del cerebro y

causar inflamacion, edema cerebral y presion dentro del craneo.

5http://www.Ioseskakeados.com/joomla
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Figura No 1. Tomografia axial Figura No 2. Partes del cerebro humano
de un cerebro sano

2.1.1 SINTOMATOLOGIA

Los sintomas ante la presencia de
un tumor cerebral, suelen aparecer
en etapas en las que el tejido
cerebral ha sido destruido, o
sencillamente aumenta la presion
cerebral. Esta sintomatologia es

muy similar tanto para tumores

malignos como benignos. La

Figura No 3. Procedimiento para la practica de sintomatologl'a inicia por la

una resonancia magnética de 3 teslas. alteracion de algunas funciones

mentales, tales como la apatia, la cefalea, vomito, crisis epilépticas
generalizadas, ademas de la hinchazén del nervio ocular, esto a causa de la
presion cerebral.

La principal causa de esta sintomatologia es la presencia de la hipertension
intracraneal.

En padecimientos como este existen sintomas de gran cuidado ya que pueden

llegar a ser tan graves, que pueden ocasionar el propio crecimiento del tumor.
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Los sintomas mas comunes son:

Paresias, definida como la ausencia parcial de movimiento voluntario.

Crisis motoras parciales

Afasias, definida como la pérdida de capacidad de producir o comprender el
lenguaje.

Apraxias, problemas para realizar movimientos de la vida cotidiana, a pesar de
tener la capacidad fisica.

Agnosias ,la persona puede percibir los objetos pero no asociarlos con el
papel que habitualmente desempefian

Alteraciones campimétricas, problemas de vision.

Estos son los principales sintomas que se pueden detectar en cuanto a la
presencia de tumores en el cerebro, se pueden encontrar otros sintomas en
zonas alejadas del cerebro, estos son denominados sintomas de falsa
localizacion, y son causados por un desplazamiento del tronco encefalico a
causa de la presion cerebral, conocido como el sindrome de herniamiento

cerebral.

2.1.2 DETECCION DEL TUMOR CEREBRAL

Existen algunas pruebas o procedimientos para hacer un chequeo de si existe

0 no la presencia de tumor en el cerebro, tales como:

. Examen fisico y antecedentes del paciente: Este examen se hace sobre

el cuerpo como tal, con el fin de chequear y verificar si hay signos de la
enfermedad, tales como la presencia de masas anormales, incluso se hace un
analisis sobre los antecedentes de los habitos de salud del paciente,

incluyendo el historial médico de sus enfermedades y tratamientos anteriores.
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neuroldgico:Este examen consiste en una serie de preguntas realizadas al
paciente, con el fin de ver el estado del cerebro y la medula espinal, ademas
del estado y funcionamiento de los nervios. El examen arroja el estado mental
de la persona, la coordinacion, y verifica el funcionamiento de los musculos,

sentidos y reflejos.

Examen visual: Este examen chequea el area total en la que el paciente

pueden ver objetos, incluyendo tanto la vista central como la periférica, ya que
cualquier pérdida de la vista puede ser causada por el dafio o presion ejercida

por el tumor a diversas partes del cerebro.
genética: En el cuerpo humano hay un cromosoma relacionado con cierto tipo
de tumores cerebrales de ahi que mediante el estudio de una muestra de

sangre o de tejido se puede llegar a determinar si hay cambios en dicho

cromosoma.

En cuanto a las pruebas tomograficas se pueden destacar las siguientes:

IRM (imé&genes por resonancia magnética) con gadolinio: Es un procedimiento

mediante el cual se logra crear una serie de imagenes detalladas del cerebro y
la medula espinal. Este proceso involucra una sustancia llamada gadolinio que
cumple la funcion de adherirse a las células cancerigenas y las hace aparecer

mas brillantes en la imagen.

Gammagrafia por TCEFU (tomografia computarizada por emisién de fotdn

unico): procedimiento para el que se usa una camara especial conectada con
una computadora para obtener una imagen tridimensional (3-D) del cerebro. Se
inyecta una pequeiia cantidad de una sustancia radiactiva en una vena o se
inhala por la nariz. A medida que la sustancia se desplaza por la sangre, la
camara rota alrededor de la cabeza y toma imagenes del cerebro. El flujo de la

sangre y las reacciones quimicas (metabolismo) aumenta en las areas donde
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hay células cancerosas que crecen. Esas areas se ven mas brillantes en la

imagen.

Exploracién con TEP (exploracién con tomografia por emisién de positrones):

procedimiento para encontrar células tumorales malignas en el cuerpo. Se
inyecta en una vena una cantidad pequefia de glucosa (azucar) radiactiva.
El explorador TEP rota alrededor del cuerpo y toma una imagen de los lugares
del cerebro que absorben la glucosa. Las células tumorales malignas tienen
aspecto mas brillante en la imagen porque son mas activas y absorben mas

glucosa que las células normales.

2.1.3 DIAGNOSTICO

Ante un caso de sospecha por parte del medico que realiza los examenes se

realiza el siguiente procedimiento con el fin de llegar

a un diagnostico sobre dicha sospecha:

Se realiza una biopsia® para extraer una muestra del

tejido.

Un patélogo observa el tejido bajo un microscopio

para verificar si hay células cancerosas. En caso de

encontrar células cancerosas, se procedera a una =
Figura No 4.Imagen de RM de

cirugia en donde se intentara extraer la mayor glioblastoma multiforme
cantidad del tumor como sea posible durante la

misma. Después de la cirugia, un patdlogo revisa las células cancerosas para
determinar el tipo y grado de tumor cerebral. El grado del tumor se basa en
cuan anormales se ven las células cancerosas bajo un microscopio y con qué
rapidez es probable que el tumor crezca y se disperse. Se puede usar una

exploraciéon por Tomografia Computarizada o una prueba de Imagen por

6 . . 2 . ..
La biopsia se lleva a cabo cortando una parte del craneo y usando una aguja para extraer la muestra de tejido
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Resonancia Magnética para determinar si quedaron células cancerosas

después de la cirugia.

En algunos casos es casi imposible practicar cualquiera de los procedimientos
antes mencionados debido a la ubicacién del tumor de ahi que se utilicen otros

métodos para diagnosticarlos tales como la imagenologia’, entre otros.

Generalmente las evaluaciones practicadas al paciente incluyen desde el
examen fisico, hasta pruebas de neuroimagen, para estas uUltimas cabe resaltar

que la Resonancia Magnética es la que proporciona las mejores imagenes.

2.2 TIPOS DE TUMORES CEREBRALES

Los tumores cerebrales se pueden clasificar en dos grandes grupos: primarios
y metastasicos. Los primarios proceden de las células del cerebro o de sus
envolturas. Los metastasicos (o secundarios) son los que se originan en otra
parte del cuerpo, como el pulmén, la mama o el colon, y que se extienden al
cerebro, generalmente a través del torrente sanguineo. Por esta razén, los
tumores cerebrales metastasicos son casi siempre malignos, mientras que los

tumores primarios pueden ser benignos o malignos®.

L S5

Pulmén Tiroides

N X
CEREBRO

Figura No 5.Tipos de tumores cerebrales
primarios Figura No 6.0rigen de los tumores cerebrales

metastasicos

7Imagenologl’a: Método para producir imagenes de areas del interior del cuerpo
®http://neuros.net/es/generalidades_tumores_cerebrales.php
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Figura No 7.Tipos de tumores cerebrales secundarios o metastasicos

Los tumores del cerebro varian ampliamente por lo que se refiere a su

localizacion, el tipo de tejido del que se originan, y su grado de malignidad.

Algunos de los més frecuentes son:

Figura No 8.Meningioma

> El meningioma, que el mas comdn de los no
cancerosos, es el que se contrae en las meninges,
membranas que cubre el cerebro y la médula espinal.
Son tumores benignos con muy pocas excepciones, de
crecimiento lento. Su  extirpacion puede ser

complicada en funcién de su tamafio y localizacion.

> Los gliomas, es un tipo de neoplasia que se produce en el cerebro o en

la médula espinal, su principal ubicacién es en el cerebro, algunos casos de

este tipo son:

Figura No 9.Astrocitomas

1. Los astrocitomas, que son los mas frecuentes
en nifos. Los hay de alto y bajo grado y los de alto
grado son malignos. Se ubican en el cerebelo y los
enfermos suelen padecer dolores de cabeza, nauseas
y vomitos frecuentes, vision doble y dificultades en la

marcha y coordinacion.
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2. Los gliomas del tronco del encéfalo,
presentan la dificultad de no poder ser extraidos
quirdrgicamente por su delicada ubicacion. Afectan
principalmente en la infancia y los nifios que los
padecen tienen vision doble, dificultad para mover la
cara o un lado del cuerpo y dificultades en la marcha

y coordinacion.

Figura No 10.Glioma de Tronco

3. Los ependimomas, afectan también las células
gliares y se desarrollan en el revestimiento de los
ventriculos o en la médula espinal, pueden crecer
lentamente y reaparecer o ser resistentes al

tratamiento. Afectan a ninos menores de 10 afnos.

Figura No 11.Ependimomas

4. Los tumores neuroectodérmicos
primitivos, también afectan principalmente a
los nifios. Reciben el nombre de
Medublastomas, cuando se ubican en la parte
posterior del encéfalo, cerca del cerebelo y
crecen rapidamente invadiendo todo el
encéfalo o la meédula espinal. Crecen
rapidamente obstruyendo el drenaje del liquido

cefalorraquideo, lo que ocasiona aumento de la

presién craneal y provocan su diseminacion al

Figura No 12.Medublastomas

sistema nervioso central.
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5. Los Craneofaringioma, son tumores benignos
que aparecen en la base del encéfalo. Afectan a menores
de 20 afios y provocan dolores de cabeza y problemas de
vision ademas de desequilibrios hormonales, por lo que
los enfermos no crecen adecuadamente y tienen baja
estatura. Son dificiles de eliminar porque estan rodeados

de estructuras muy sensibles®.

Figura No 13.Craneofaringioma

2.3 CLASIFICACION

Determinacion de la malignidad segun las caracteristicas histologicas del
tumor:

TUMORES DE EVOLUCION LENTA (BAJO GRADO)

Tumores de Grado | Benignos, de crecimiento lento y
circunscriptos.

Tumores de Grado Il De crecimiento Lento, pero con limites
imprecisos, o de extension.

TUMORES DE EVOLUCION RAPIDA (ALTO GRADO)

Tumores de Grado llI Tumores anaplasticos, su evolucién es
mas rapida.
Tumores de Grado IV Tumores malignos, muestran signos

histolégicos de crecimiento muy rapido
en todas las regiones examinadas

Tabla 1. Caracteristicas Histologicas de los Tumores
Fuente: Wikipedia.org

? Clasificacion referenciada de: http://neuros.net/es/generalidades_tumores_cerebrales.php
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2.3.1 CLASIFICACION HISTOLOGICA DE LOS TUMORES

La clasificacion que se le da a los tumores cerebrales no es mas complicada
que la dada por la literatura a otros sistemas organicos como los linfomas para

mencionar un ejemplo.

La principal dificultad radica en la compleja estructura del sistema nervioso,
teniendo en cuenta que en el intervienen y hacen parte diversos tipos de
células con diferentes funciones, tales como neuronas, astrocitos, epéndimo,

vasos sanguineos, entre otros.

En la actualidad, la clasificacion mas aceptada es la propuesta por la
Organizacién Mundial de la Salud (Kleihues et al, 1993)*° que, sin ser ideal, es
el resultado de un consenso satisfactorio y retne criterios de las clasificaciones

citologicas y pronosticas.

2.4 IMAGENESMEDICAS

Una definicion clara y sencilla que se pude dar de este concepto hace
relacion al conjunto de técnicas y procesos usados para crear imagenes del
cuerpo humano, o partes de él, con propédsitos clinicos (procedimientos
meédicos que buscan revelar, diagnosticar o examinar enfermedades). En
cuanto a la toma imagenes se pueden emplear dos tipos, la denominada
Tomografia Axial computarizada, TAC, y la Resonancia Magnética,

dependiendo de la necesidad que se tenga.

% para tener una descripcion mas detallada de dicha clasificacién:
http://www.viguera.com/pdf/muestra/8485424425.pdf
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2.4.1 TAC (TOMOGRAFIA AXIAL COMPUTARIZADA)

TAC es unatecnologia de exploraciébn de rayos X que produce imagenes
detalladas de cortes axiales del cuerpo. En lugar de obtener una imagen como
la radiografia convencional, la TAC obtiene mudltiples imagenes al rotar
alrededor del cuerpo. Una computadora combina todas estas imagenes en una
imagen final que representa un corte del cuerpo como si fuera una rodaja. Esta
maquina crea multiples imagenes en rodajas (cortes) de la parte del cuerpo que

esta siendo estudiada®®.

2.4.2 RESONANCIA MAGNETICA

También conocida como tomografia por resonancia magnética (TRM) o imagen
por resonancia magnética nuclear (NMRI, por sus siglas en inglés) es una
técnica no invasiva que utiliza el fendbmeno de la resonancia magnética para
obtener informacién sobre la estructura y composicién del cuerpo a analizar.
Esta informacion es procesada por ordenadores y transformada en imagenes

del interior del cuerpo que se ha analizado.

Tiene importantes utilidades en medicina, ayudando a observar alteraciones en
los tejidos, deteccion de céancer entre otras. En cuanto a la industria también
tiene su utilidad ya que es empleada para analizar la estructura de materiales

tanto organicos como inorganicos.

A diferencia de la Tomografia Computarizada, no usa radiacion ionizante, sino
campos magnéticos para alinear la magnetizacion nuclear de atomos de
hidrogenodel agua en el cuerpo, generalmente. Los campos
de radiofrecuencia se usan para sistematicamente alterar el alineamiento de
esa magnetizacion, causando que los ndcleos de hidrogeno produzcan un
campo magnético rotacional detectable por el escaner. Esa sefal puede ser
manipulada con adicionales campos magnéticos y asi construir con mas

informacion imagenes del cuerpo®?.

" Definicién referenciada: Wikipedia.org
12 Concepto referenciado de: http://www.esacademic.com
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2.4.2.1 FUNCIONAMIENTO

Los equipos de Imagen por Resonancia Magnética, son maquinas con una
densa amalgama de componentes, que se integran con gran precision para
obtener informacién sobre la distribucion de los atomos en el cuerpo humano,

utilizando el fendbmeno de RM.

El elemento principal del equipo es uniman capaz de generar un campo
magneético constante de gran intensidad. Actualmente se utilizan imanes con
intensidades de campo de entre 0.15 y 7 teslas. El campo magnético constante
se encarga de alinear los momentos magnéticos de los ndcleos
atomicos basicamente en dos direcciones, paralela (los vectores apuntan en el
mismo sentido) y anti-paralela (apuntan en sentidos opuestos). La intensidad
del campo y el momento magnético del nucleo determinan la frecuencia de
resonancia de los nucleos, asi como la proporcibn de ndcleos que se

encuentran cada uno de los dos estados.

2.5 TECNICAS MATEMATICAS PARA EL TRATAMIENTO DE IMAGENES

El tratamiento matemético de las imagenes digitales, en todas sus modalidades
(video, imagenes de satélite e imagenes médicas) es actualmente una de las
areas de aplicacién de las matematicas con mayores perspectivas a futuro. Se
trata en efecto de modelar y resolver, de manera adecuada, una gran variedad
de problemas que nacen en el proceso de obtencion, reconstruccion,
procesado e interpretacion de las imagenes digitales. El interés en la mejora de
los resultados en lo que a su tratamiento matematico se refiere, es evidente.
Por ejemplo, la deteccién precoz y el diagnostico son factores criticos en la
probabilidad de sobrevivir a un cancer y dependen de la resolucién y calidad de
la imagen. Este tipo de problemas tiene evidentemente un marcado caracter

multi-disciplinar.
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De ahi la necesidad de formacion de profesionales con distintos perfiles
investigadores (fisicos, matematicos, estadisticos, bidlogos, informaticos,

ingenieros, y médicos, entre otros).

2.5.1 SEGMENTACION DE IMAGENES MEDICAS

Una imagen es una coleccion de medidas o valores en el espacio
bidimensional (2D) o tridimensional (3D). En imagenes médicas, estas medidas
o intensidades de imagen pueden ser la absorcion de radiacion de imagenes
de Rayos X, presion acustica en ultrasonido, o amplitud de sefal de radio-
frecuencia (RF - radio-frecuency) en MRI. Si se hace una medida simple para
cada posicion de la imagen, entonces la imagen es una imagen escalar. Si se
hace mas de una medida (por ejemplo: dual-eco MRI), la imagen es llamada
imagen vector o imagen multicanal. Las imagenes pueden ser adquiridas en el
dominio continuo como las peliculas de Rayos X, o en el discreto como en
MRI. En imagenes discretas 2D, la posicién de cada medida se conoce como
pixel y en imagenes 3D, se le llama voxel. Por simplicidad, se usara el termino

pixel con frecuencia para referirnos a ambos casos.

Clasicamente, la segmentacion de imagenes se define como la particién de una
imagen en regiones constituyentes no solapadas, las cuales son homogéneas
con respecto a alguna caracteristica como una intensidad o una textura. Si el
dominio de la imagen esta dado por I, entonces el problema de segmentacion
consiste en determinar el conjunto Sk A | cuya unién es la imagen | completa.

Por lo tanto, el conjunto que conforma la segmentacion debe satisfacer:

Al eliminar la restriccion de que las regiones estén conectadas, determinar los

conjuntos Sk es llamado clasificacion de pixel y a los conjuntos se les llama
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clases. La clasificacion de pixeles frecuentemente es un objetivo deseable en el
tratamiento de imé&genes médicas, particularmente cuando se necesita
clasificar regiones desconectadas que pertenecen al mismo tejido. La
determinacién del nimero de clases K en la clasificacion de pixeles puede ser
un problema complejo, por lo que generalmente se asume conocida, basado en

conocimientos previos de la anatomia que se esta tomando en consideracion.

2.5.1.1 UMBRALIZACION

La umbralizacion (thresholding) es un método que busca segmentar imagenes
escalares creando una particién binaria de las intensidades de las imagenes.
Una umbralizacion trata de determinar un valor de intensidad, llamado umbral
(threshold), que separa las clases deseadas. La segmentacion se logra
agrupando todos los pixeles con mayor intensidad al umbral en una clase, y
todos los otros pixeles en otra clase.

La umbralizacién es una técnica efectiva para obtener la segmentaciéon de
imagenes donde estructuras diferentes tienen intensidades contrastantes u
otras caracteristicas diferenciables. La particibn usualmente es generada
interactivamente, pero también existen métodos automaticos. Para imagenes
escalares, los métodos interactivos pueden estar basados en la apreciacion
visual del usuario ya que la operacion de umbralizacion es posible
implementarla en tiempo real. Generalmente, la umbralizacion es el paso inicial
de una secuencia de operaciones de procesamiento de imagenes. Su principal
limitacion es que en su forma mas simple solo se generan dos clases y por lo
tanto no se puede aplicar a imagenes multicanal. En adicion, la umbralizacion
usualmente no toma en cuenta las caracteristicas espaciales de la imagen.
Esto causa que sea sensible al ruido y heterogeneidad de intensidad, las
cuales pueden ocurrir en imagenes de resonancia magnética. Estos factores

corrompen el histograma de la imagen, haciendo la separacion mas dificil.
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2.6 RNA (RED NEURONAL ARTIFICIAL)

Las redes neuronales artificiales se definen como un paradigma de aprendizaje
y procesamiento automatico, inspirado en la forma cémo reacciona el sistema
nervioso animal. Su estructura radica en un sistema de neuronas,
interconectadas en una red que colabora para generar un estimulo de salida.
En la rama de la Inteligencia Artificial son referenciadas como redes de

neuronas o redes neuronales.

2.6.1 FUNCIONAMIENTO

Las redes neuronales artificiales son una simulacion de cada uno de los
comportamientos observados en modelos neuronales biolégicos a través de
una implementacién de modelos matematicos, con la finalidad de recrearlos

mediante mecanismos artificiales.

El objetivo principal de tal recreacion es llegar a dar un estimulo a las maquinas
para conseguir respuestas similares a las dadas por un cerebro, las cuales se

caracterizan por su generalizacion y robustez.

La estructura de una red neuronal estd dada por un conjunto de unidades
llamadas neuronas. Cada neurona recibe una serie de estimulos, entradas, a
través de interconexiones ligadas a cada neurona y estos logran estimular la

neurona con el fin de generar una salida.

2.7 MATLAB

Es un software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Esta disponible para las
plataformas Unix, Windows y Apple Mac OS X.

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacion de algoritmos, la
creacion de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacién con programas en

otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. El paquete MATLAB dispone
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de dos herramientas adicionales que expanden sus prestaciones, a saber,
Simulink (plataforma de simulacién multidominio) y GUIDE (editor de interfaces
de usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB
con las cajas de herramientas (toolboxs); y las de Simulink con los paquetes de

bloques (blocksets).

Es un software muy usado en universidades y centros de investigacion y
desarrollo. En los ultimos afios ha aumentado el nimero de prestaciones, como
la de programar directamente procesadores digitales de sefial o crear codigo
VHDL™,

2.8 JAVA

Java surgié en 1991 cuando un grupo de ingenieros de Sun Microsystems
trataron de diseflar unnuevo lenguaje de programacién destinado a
electrodomésticos. La reducida potencia de célculo ymemoria de los
electrodomésticos llevd a desarrollar un lenguaje sencillo capaz de generar

codigode tamafio muy reducido.

Debido a la existencia de distintos tipos de CPUs y a los continuos cambios,
era importanteconseguir una herramienta independiente del tipo de CPU
utilizada. Desarrollaron un codigo“neutro” que no dependia del tipo de
electrodoméstico, el cual se ejecutaba sobre una “maquinahipotética o virtual”
denominada Java Virtual Machine (JVM). Era la JVM quien interpretaba
elcodigo neutro convirtiéndolo a cédigo particular de la CPU utilizada. Esto
permitia lo que luego seha convertido en el principal lema del lenguaje: “Write
Once, RunEvery ‘'where”. A pesar de losesfuerzos realizados por sus
creadores, ninguna empresa de electrodomésticos se intereso por el

nuevo lenguaje.

3 Referenciado de: http://www.informaticavirtual.us/nodo/86/aprender-a-programar-con-matlab.html
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Como lenguaje de programacién para computadores, Java se introdujo a
finales de 1995. Laclave fue la incorporacién de un intérprete Java en la version
2.0 del programa Netscape Navigator,produciendo una verdadera revolucion en
Internet. Java 1.1 apareci6é a principios de 1997,mejorando sustancialmente la
primera version del lenguaje. Java 1.2, mas tarde rebautizado comoJava 2,
nacio a finales de 1998.

Al programar en Java no se parte de cero. Cualquier aplicacion que se
desarrolle “cuelga” (ose apoya, segun como se quiera ver) en un gran numero
de clases preexistentes. Algunas de ellas lasha podido hacer el propio usuario,
otras pueden ser comerciales, pero siempre hay un nimero muyimportante de
clases que forman parte del propio lenguaje (el APl o
ApplicationProgramminterface de Java). Java incorpora en el propio lenguaje
muchos aspectos que en cualquier otrolenguaje son extensiones propiedad de
empresas de software o fabricantes de ordenadores (threads,ejecucion remota,
componentes, seguridad, acceso a bases de datos, etc.). Por eso muchos
expertosopinan que Java es el lenguaje ideal para aprender la informética
moderna, porque incorpora todosestos conceptos de un modo estandar, mucho
mas sencillo y claro que con las citadas extensiones deotros lenguajes. Esto es
consecuencia de haber sido disefiado mas recientemente y por un Unicoequipo.
El principal objetivo del lenguaje Java es llegar a ser el “nexo universal’” que
conecte a losusuarios con la informacion, esté ésta situada en el ordenador
local, en un servidor de Web, en unabase de datos o en cualquier otro lugar.

Java es un lenguaje muy completo (de hecho se esta convirtiendo en un
macro-lenguaje: Javal.0 tenia 12 packages; Java 1.1 tenia 23 y Java 1.2 tiene
59). En cierta forma casi todo depende decasi todo. Por ello, conviene
aprenderlo de modo iterativo: primero una visibn muy general, que seva
refinando en sucesivas iteraciones. Una forma de hacerlo es empezar con un
ejemplo completoen el que ya aparecen algunas de las caracteristicas mas

importantes™.

! Referenciado de: Aprenda Java como si estuviera en Primero
Autores: Javier Garcia de Jalén, José Ignacio
Rodriguez,IfiigoMingo,Aitorimaz,AlfonsoBrazalez,AlbertoLarzabal,JesusCalleja,Jon Garcia.
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3. METODOLOGIA UTILIZADA EN EL PROYECTO

A la hora de desarrollo de software existen innumerables metodologias
aplicables al desarrollo del mismo, todas igualmente eficaces desde el punto de
vista de resultados, la Unica variante es que algunas son mas adaptables o
convenientes a ciertos problemas con el fin de satisfacer las necesidades de
los mismos. Por tratarse de un desarrollo de software disefiado netamente para
la interaccién constante con el usuario que en este caso seria el personal
médico, el presente trabajo de investigacién se basara en la metodologia de
desarrollo de software en espiral ademas de la implementacién de practicas
agiles para el desarrollo de software.

3.1 DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA EN ESPIRAL

El modelo en espiral es un modelo de ciclo de vida orientado a riesgos que
divide un proyecto software en mini-proyectos. Cada mini proyecto se centra en
uno 0 Mas riesgos importantes hasta que todos estén controlados. Después de
controlar todos los riesgos mas importantes, el modelo en espiral finaliza del

mismo modo que el ciclo de vida en cascada.

Figura No 14.Modelo en espiral
Fuente: Wikipedia.org
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Su funcionamiento se parte de una escala pequefia en medio de la espiral, se
localizan los riesgos, se genera un plan para manejar los riesgos, y a

continuacion se establece una aproximacion a la siguiente interaccion.

Cada iteracion supone que el proyecto pasa a una escala superior. Se avanza
un nivel en el Espiral, se comprueba que se tiene lo que se desea, y después

se comienza a trabajar en el siguiente nivel.

3.1.1 Fases de la metodologia segun el desarrollo del proyecto

v Determinacion de Objetivos:
En esta fase se enumeran de forma minuciosa todos y cada uno de los
objetivos que debe cumplir la iteracién que se desea afrontar, y que se deben

cumplir para poder pasar a la siguiente iteracion.

v' Andlisis de Riesgo:
En cada proyecto se debe contar con las posibles problematicas que pueden
surgir en torno a lo que se desea hacer, desde la concepciéon de la materia
prima, hasta la codificacion de lo que se desea resolver.

v' Desarrollo y Pruebas:
Una vez se tiene un analisis correcto y se tiene en cuenta los riesgos se
procede a la programacion como tal, en busca del cumplimiento de los
objetivos de la iteracion, una vez se consigue dicha codificacién se hacen las
pruebas respectivas del prototipo y se evalta si cumple con los objetivos de la

iteracion, para asi poder avanzar a la siguiente.
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3.2 DESCRIPCION DE LAS METODOLOGIAS AGILES

El desarrollo agil de software es un marco de trabajo conceptual de la
ingenieria de software que promueve iteraciones en el desarrollo a lo largo de
todo el ciclo de vida del proyecto. Existen muchos métodos de desarrollo agil;
la mayoria minimiza riesgos desarrollando software en cortos lapsos de tiempo.
El software desarrollado en una unidad de tiempo es llamado una iteracion, la
cual debe durar de una a cuatro semanas. Cada iteracion del ciclo de vida
incluye: planificacion, andlisis de requerimientos, disefio, codificacion, revisién y
documentacion. Una iteracion no debe agregar demasiada funcionalidad para
justificar el lanzamiento del producto al mercado, pero la meta es tener un

demo (sin errores) al final de cada iteracion.

AGILE DEVELOPMENT

adaptability
transparency

Agility is... simplicity
STRATEGY .

RELEASE

g
7 "ITERATION

DAILY

CONTINUOUS

’ Working
< Software

ACCELERATE DELIVERY

Figura No 15.Metodolodia del desarrollo de software agil
Fuente: Wikipedia.org

3.2.1Practicas agiles implementadas en el desarrollo del proyecto

Las metodologias agiles son un campo relativamente nuevo en la ingenieria del

software con tan solo diez afios de existencia ya ha demostrado dar excelentes
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resultados en el desarrollo de proyectos de mediana-pequefia escala donde no

existen muchos roles y el usuario es el eje central del desarrollo del proyecto.

Escuche a los usuarios:
Esta practica recomienda prestar mucha atencién a los usuarios y a sus
comentarios ya que "cada queja tiene una verdad". Se recomienda solucionar

los problemas en tiempo real.

Manténgalo entregable:

A la hora de desarrollar un proyecto con principios agiles es indispensable usar
iteraciones cortas y entregar incrementos en las que se puedan tener versiones
ejecutables del sistema en todo momento. Se debe estar preparado ante la
peticion hacer pruebas del ejecutable por parte de los usuarios o de los

compairieros del proyecto.

La diferencia hace la diferencia:
Se recomienda que el sistema se pruebe en multiples plataformas y maquinas,
ademas tener buenas practicas de programacion (ej. programacion extrema xp)

para la deteccion de errores en tiempo real.

Comunique con el cédigo:

Esta practica nos indica que se debe tener el cédigo ordenado y con
comentarios para que otras personas lo entiendan y lo puedan corregir en caso
de errores légicos. Ademas recomienda dar nombres apropiados a las

variables y a las clases.
Codifique por incrementos:
En el desarrollo del proyecto se programé de forma incremental siempre

mejorando el cédigo en cada iteracion.

Programe encuentros regularmente:
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Se recomienda hacer reuniones frecuentes con el fin de motivar y analizar el

estado del proyecto (falencias, logros y expectativas).

3.3 ETAPAS DE LA METODOLOGIA (Matlab)

3.3.1 Etapa de analisis

Se definio la utilizacion de tres algoritmos, el primero de tratamiento digital de
imagenes para la segmentacion de tumores y los dos siguientes con

inteligencia artificial (red neuronal artificial) para clasificar las imagenes.

En esta etapa se hara un estudio preliminar de la problematica a tratar en este
caso el proceso que conlleva el estudio y analisis de imagenes de tumores
cerebrales a partir del tratamiento digital de imagenes. Se estudiaran las
diversas técnicas de filtrado, segmentacion de imagenes, el tipo de

entrenamiento de la red neuronal artificial y sus parametros.

Se debe estipular la forma como se va a representar la imagen en este caso
sera mediante matrices que es la forma mas sencilla para Matlab. Se tuvo en
cuenta que una red neuronal artificial solo recibe como entrada datos en forma

de vector por lo cual las imagenes deben tomar dicha forma.

3.3.2 Etapa de disefio

En la fase de disefio se decidié darle un nombre clave a cada algoritmo:
Baltasar: Algoritmo de tratamiento digital de imagenes.

Melchor: Red neuronal artificial de deteccion de imagenes validas.

Gaspar: Red neuronal artificial de clasificacion de imagenes con sospecha de

presencia de tumor.
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El algoritmo de tratamiento digital de imagenes (Baltasar) se disefi6 pensando
en las siguientes etapas:

Relacion de area 1

Relacion de area 2

Comparacion de forma y tamafio

Retroceso

Las redes neuronales artificiales (Melchor y Gaspar) se disefiaran con una
entrada igual al area total (en pixeles) de las imagenes médicas con una sola
salida.

No se desarrollaron interfaces en Matlab, ya que a pesar de contar con la
GUIDE de Matlab para el disefio de las mismas se opt6é por desarrollarlas en
Java para obtener un disefio mas agradable y facil de usar. En la etapa de

disefio en Java se especifica mejor.

3.3.3 Implementacion

Después de haber finalizado y revisado cuidadosamente las fases anteriores se
procede desarrollar la programacion segun los diagramas y modelos
desarrollados anteriormente. La metodologia espiral permite mejorar el
producto ya que se le pueden adicionar nuevas funciones segun se establezca

en las reuniones de evaluacion del proyecto.

Desarrollo de las técnicas para segmentacion de imagenes.
Desarrollo en los lenguajes de programacion.
Implementacion de la técnica de segmentacion.
Implementacion de la técnica de inteligencia artificial.

Realizar pruebas a los algoritmos.

vV V.V V V VY

Poblar la base de datos con imagenes cerebrales.
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3.4 ETAPAS DE LA METODOLOGIA (Java)

3.4.1 Etapa de analisis

En esta etapa se realizé un analisis detallado de la informacion recolectada
durante las visitas y entrevistas realizadas al personal segun las necesidades

del usuario.

Al realizar el analisis de lo que el usuario necesitaba se encontré la necesidad
de levantar una lista de los requerimientos de los sistemas y realizar un plan
para tratar de resolver en su mayoria dichos requerimientos. El plan se resume
en la construccion de tres modulos de los cuales el primero es para la
recoleccion y analisis de las imagenes utlizando los tres algoritmos
mencionados (Baltasar, Melchor y Gaspar). El segundo mdédulo estara
dedicado a la captura, verificacion y entrega de resultados de los pacientes.
Por ultimo el tercer médulo tendra la tarea de mostrarle al doctor las imagenes
ya analizadas por motor del sistema (Baltasar, Melchor y Gaspar) para su
posterior dictamen y guardado en la base de datos.

Es de vital importancia tener en cuenta que a la hora de desarrollar un cada

modulo el usuario debe aportar sus necesidades.

Una vez sean definidos los objetivos y establecidas las pautas generales del
proyecto que incluyen las herramientas y metodologias necesarias para
desarrollar los modulos correspondientes, se procede con el disefio de los

MisMos.
3.4.2 Etapa de disefo
En la fase de disefio se definira la arquitectura de los modulos en el sistema y

estableceran detalles importantes para la construcciéon de los modulos que

permitan esquematizar el desarrollo futuro de la herramienta médica.
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Basandose en requisitos capturados se realizaran diagramas UML que
describan los objetivos, complejidad y necesidades del proyecto.

Durante esta etapa se elaboraran diagramas de casos de uso con el fin de
ayudar a describir el comportamiento del sistema, en cada una de los procesos
gue en él se puedan desarrollar, el modelo de casos de uso se realizara en el

programa Enterprise ArchitectEA (licencia libre).

De igual forma se disefiardn diagramas de clases, diagramas de base de datos

y diagramas de secuencia para definir la arquitectura del sistema.

Al final esta etapa se obtendra un prototipo maduro mas detallado producto del
refinamiento de los requisitos y del disefio inicial, siempre teniendo en cuenta
gue el disefio de cada interfaz debe ser de una forma amigable para el usuario

y de facil interpretacién del mismo.

3.4.3 ETAPA DE IMPLEMENTACION

De acuerdo a los parametros establecidos durante la planeacion del proyecto
y a las especificaciones generadas en la fase de disefio se construira una base
de datos y cada uno de los modulos necesarios para el trabajo con la

herramienta.

La base de datos del sistema almacenara informacion detallada de los
pacientes, los doctores, los usuarios del sistema, las imagenes que se le tomen
a cada paciente, el historial y el detalle de cada estudio que se le haga a cada
paciente.

En esta etapa se codificaran los siguientes maédulos:

Moédulo de Captura de Imagenes: Este modulo le permitira al técnico cargar

las imagenes en el sistema por medio de una interfaz sencilla y amigable que le
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permita ademas de agregar imagenes al sistema, analizarlas de forma rapida y

segura.

» Modulo de Andlisis y Diagndstico: En este médulo se da la oportunidad de

analizar cada una de las imagenes que se le han tomado al paciente con la
finalidad de que el doctor encargado con ayuda del sistema pueda dar un
diagnéstico de los estudios realizados asi como también dar la opinion sobre el

mismo.

» Mddulo de Registro y Resultados: El médulo de resultados permite al usuario

del sistema tener acceso general a la base de datos con la finalidad de
gestionar todos los procesos de agregar, modificar pacientes, asi como
también agregar, modificar o eliminar usuarios, y proporciona un resumen de
los resultados generados por el sistema sobre el analisis de las imagenes,

combinado con las observaciones que el doctor haga de las mismas.
Al final de esta etapa se procedera a hacerle las siguientes pruebas al sistema:

v" Pruebas de validacion.
v" Pruebas funcionales.
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4. DESARROLLO

4.1 DESARROLLO MATLAB

En la etapa de andlisis se defini6 que se van a construir tres algoritmos a los
que se le denominara el motor del sistema. El objetivo principal es que se
combinen las tres técnicas para lograr un diagndéstico acertado. Posteriormente
estos resultados seran leidos por las interfaces graficas principales. A
continuacion se explicara el desarrollo del algoritmo de tratamiento digital de

imagenes y de las redes neuronales artificiales (Baltasar, Melchor y Gaspar)
empleadas:

IMAGEN Transformacion Red neuronal artificial 1
de la imagen Melchor

Imagen Valida
Imagen Invalida

Red neuronal artificial 2 Transformacion
Gaspar

de la imagen Notificar en interfaz
Grafica
2 Z
c
[+
5 :
5 3
2 8
o
£
o
[
o
oy
o
(] /
Tratamiento digital de imagenes IMAGEM [ I\
Baltasar FINAL l/

Figura No 16.Motor del sistema
Fuente: Disefio de los autores
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4.2 DESARROLLO DEL ALGORTIMO DE TRATAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES (BALTASAR)

4.2.1 Adquisiciéon de las Imagenes

En el desarrollo del proyecto no se llevd a cabo un trabajo en cuanto a la
captura de imagenes necesarias para el estudio; ya que se conto con una base
de datos de tomografias axiales cerebrales™, de una recopilacién que se hizo
de tres hospitales de Londres:

o Hammersmith Hospital using a Philips 3T system

o Guy's Hospital using a Philips 1.5T system

o Institute of Psychiatry using a GE 1.5T system

4.2.2 Representacion de las Imagenes

A lo largo del desarrollo y tratamiento de las imagenes estas seran
representadas matematicamente por medio de matrices de puntos | de tamafio
N Filas M columnas, cuyo valor de (n, m) representara un pixel dentro de la
imagen. La representacion de las imagenes en las redes neuronales se hara

por medio de un vector de dimension N*M.

B racilitadas por medio del sitio web: http://brain-development.org/, en donde se especifica que son

imagenes de caracter libre.
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Figura No 17. Tomografia axial computarizada
Fuente: http://brain-development.org/

4.2.3 Filtrado de las Imagenes.

Se inicia con el proceso de filtrado de la imagen para ello se utilizan filtros que
realcen bordes y que permitan identificar las diferentes zonas presentes en las
imagenes a estudiar, se utilizé un filtro paso bajo que unifica la tonalidad de los
objetos presentes en la imagen. El filtrado facilita el proceso de umbralizacién

para que la seleccion de umbrales sea la adecuada.

Figura No 18.Imagen sin filtro
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.
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Imagen Filtrada

Figura No 19.Imagen filtrada
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.4 Binarizacion de las imagenes.

La binarizacién de la imagen se realiza mediante la comparacion numérica de
los pixeles que conforman la imagen con el valor umbral. Si parte de la
condicion de que si el pixel de interés tiene un valor menor al umbral, entonces
este tomara el valor de cero para la imagen binaria, de lo contrario tomara el

valor de uno.

Figura No 20.Imagen filtrada y binarizada.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.
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4.2.5 Umbralizacion de las Imagenes.

La umbralizacion de una imagen en escala de grises, nos permite dado un
umbral definido por algin método, separar lo que es fondo de los que es
objeto, siempre y cuando el fondo y el objeto tengan sus niveles de gris

agrupados en dos modos dominantes.

Figura No 21.Imagen umbralizada mediante el método  triangular.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de procesamiento
desarrollado.

4.2.5.1 Método triangular.

Los umbrales fueron hallados por medio del método triangular; el método
triangular genera un vector de N umbrales. Los cuales son calculados segun el

histograma de cada imagen en escala de grises.
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Figura No 22. Histograma de una tomografia
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.5.2 Optimizacion del método triangular.

Con el fin lograr una mayor gama de imagenes binarias para ser analizadas, se
implementd un ciclo para calcular el punto medio de los valores de umbral
hallados por el método triangular. La idea consiste en hallar un promedio entre

el umbral U;yU,;,para obtener un arreglo de umbrales mas amplio.

Ui+ Uiyg)
m=———

2 ,dondei<n-1

Figura No 23. Expresion para hallar el promedio de dos puntos.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

-58 -



El resultado final de la optimizacion es un arreglo de n + (n — 1)posiciones

donde (n — 1)son los puntos medios hallados.

4.2.6 Segmentacion de las Imagenes.

La segmentacién es el proceso que divide una imagen en regiones u objetos
cuyos pixeles poseen atributos similares (por ejemplo, niveles de gris, textura,
etc.). Cada regidn segmentada suele tener un significado fisico dentro de una

imagen.

Partiendo de que se obtuvo un arreglo de m =n + (n— 1) posiciones la
solucién se plantea como el recorrido del arreglo de umbrales aplicados a la
binarizacion de la imagen, proceso en el cual por medio de las propiedades de
la misma se da la separacion de objetos. Dichos objetos seran analizados por
medio de diferentes criterios para la seleccion del umbral adecuado. Se
determind con el fin de optimizar el tiempo de ejecucién del algoritmo que las
imagenes seran sometidas a sub-procesos iterativos que abriran paso a otro

sub-proceso o finalizaran el recorrido del vector de umbrales.

Relacion de areas 1 3 Relacion de areas 2 4 Ciclo de forma-tamano

Analisis de resultado Ciclo de retroceso

Figura No 24. Sub-procesos del sistema.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.
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4.2.6.1 Criterio de segmentacién por proporcionalidad de area total de la

imagen.

Para describir el funcionamiento de este proceso se debe indicar que segun un
estudio realizado en el desarrollo del proyecto el espacio ocupado por el craneo
en la imagen es de aproximadamente el 70%. Inicialmente se selecciona el
area del objeto mas grande por propiedades de la imagen. El craneo tiene la
caracteristica de ser el objeto con el area més grande de la matriz N x M. El
indice del vector umbrales avanzara hasta que el area del objeto sea menor
que el 70% del area total y hasta que el numero de objetos en la imagen

binarizada sea mayor que uno.

Figura No 25. Resultado del primer criterio.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.6.2 Criterio de segmentacion por relacién de objetos en laimagen.

La condicion para evaluar la imagen con el segundo criterio de segmentacion
es gue existan dos o mas objetos en la imagen. Su objetivo es que la relacion
entre el objeto mas grande y el siguiente en orden descendente tengan una
proporcionalidad que garantice una marcada separacion entre los objetos de la
imagen. Un tumor cerebral se caracteriza por tener una masa sobresaliente
respecto a la de los demas tejidos que lo rodean por lo tanto la diferencia entre
dichas areas no debe ser muy amplia.
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Dado el umbral U;, la proporcionalidad entre areas se define como:

Area,

"~ Area,
Donde, Area,; > Area,

Se comprobd que haciendo que la proporcion P sea mayor o igual que 0,1 se
cumple el objetivo de lograr una marcada separacion entre objetos de la

imagen que tengan un tamafo similar a un tumor cerebral.

El indice del vector umbrales avanzara hasta que la relacion P sea mayor que
0,1.

relacionAreas = 0.0237 relacionAreas = 0.0197

relacionAreas = 0.0067 relacionAreas = 0.1874

Figura No 26.Imagenes generadas por el segundo criterio.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de procesamiento
desarrollado.
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4.2.6.3 Criterio de forma y tamainio.

El resultado del criterio de segmentacion descrito anteriormente no garantiza
gue los objetos obtenidos tengan la forma y tamafio de un tumor cerebral. Las

regiones obtenidas deben ser sometidas a un analisis.

En este punto el indice i del vector umbrales U debe haber avanzado las
posiciones determinadas por los anteriores criterios por lo que el analisis se

resume en verificar los umbrales restantes.

El criterio de forma-tamafo inicia con la separacion y eliminacion de huecos en
los objetos. La primera condicion es que el area del objeto debe estar dentro

del intervalo [Area,, i, ATea,,,]SIN0 sera descartado.

Vector Binario de forma-tamafio
1 o] 1 1 o] 1] o] 1]

Vector de errores
0.3500 1.0000 0.9500 0.8000 1.0000 1.0000 1.0000 Hal

Figura No 27.Vector binario y vector de errores.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.6.3.1 Criterio de circularidad.

En la mayoria de los casos de las tomografias axiales los tumores tienden a
una forma circular deforme razén por la cual se decidi6 usar el criterio de

circularidad definido como:

DondeP es el perimetroy A es el area del objeto. Por definicidn si € es un valor

aproximado a 4, el objeto tiende a ser un circulo.

27mr)?
%ﬂ“’
T
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4.2.6.3.2 Autoajuste del error.

El resultado del criterio de circularidad debe encontrarse en el intervalo
[4m — 4w+ e, 4w+ 4w+ e], donde ees el porcentaje de error determinado.
Dado que la forma de un tumor es variablesedeterminé que el célculo del error
se haria de forma iterativa donde el error se inicializa en 0 con un delta
a = 0.05 de esta forma halla el error minimo que tiene cada objeto que haya

cumplido estar en el intervalo [Area,in, AT€Qqx]-

n
ea;. 1 = Z ea; + a
i=0

Dondeea es el error actual,n es el nUmero de iteraciones maximas y a es el

delta de avance.

El promedio del error de todos los objetos con umbral U; serd almacenado en
el vector de error y el resultado de la condicién de forma-tamafo sera
almacenado en un vector binario. Para escoger el umbral U; adecuado se debe
tener en cuenta que este asociado al error minimo de indice i del vector de
error. Si ningun objeto de las imagenesumbralizadas cumple la condicion de

forma-tamafio se activara el proceso de retroceso.

Criterio de Seleccion del Error

1,2

0,8

0,6
0,4
M Error
N |
. ]
1 2 3 4 5 6

Figura No 28.Errores obtenidos en la ejecucion.
Fuente: Grafica obtenida a partir de los resultados de
la ejecucion.
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4.2.6.4 Proceso de retroceso.

El proceso de retroceso es el encargado de verificar que se cumple la
condicion de forma-tamafo en los anteriores elementos del vector U si no se

cumple el criterio de forma-tamarnio.

Vector Binario de forma-tamafio
o] a o] o] o] a o] o] o]

Vector de errores
1.0000 NaN Nal NaN NalN NaN NaN NaN Nal

Hallando el minimo error y wvalidando forma y tamafio
Retroceso activado
Vector Binario de forma-tamafio

0 0 Q o] 0 0 Q o] 1

Vector de errores
Nal NaN Nal NaN NalN NaN NaN NaN 0.1000

Figura No 29.Proceso de retroceso.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.7 Extraccién de Elementos de la Imagen

Para extraer los elementos de la imagen que se presume son tumores se aplica
el criterio de forma-tamafio obteniendo el error minimo. Para seleccionar los
objetos que se van a extraer como cuerpo extrafio se tiene como condicion que
el error generado de cada objeto eo debe ser menor al error actual
ea(promedio de error de los objetos de la imagen con umbral U;). Los objetos
seleccionados se acumularan en una matriz B de N x M(N, M son las

dimensiones de la imagen original).
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Figura No 30.0bjeto extraido.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

Si la matriz B es vacia el proceso volvera a dar inicio pero esta vez con la
imagen binaria negada. Este caso se da en tomografias en las que el tumor

tiende a ser oscuro.

Figura No 31.Tumor oscuro.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.
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Objeto extraido

Figura No 32.0bjeto extraido de una tomografia.
Fuente: Imagen obtenida utilizando el médulo de
procesamiento desarrollado.

4.2.8 Registro

En esta etapa se recopilan todas aquellas caracteristicas que dieron un
resultado positivo a la presencia de tumor, esto corresponde a los criterios
mencionados anteriormente, ademas se tiene la imagen final que es aquella
gue genero el programa en donde se resaltan las zonas afectadas por el tumor,
la cual se almacena en la base de datos para su posterior estudio y verificacion
de resultados, puede ser llevada a cabo inmediatamente después de realizado
el proceso de andlisis por el algoritmo o bien después cuando el doctor lo

considere necesario.
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4.3 DESARROLLO DE LA RED NEURONAL (MELCHOR-GASPAR)

Las redes neuronales son una técnica de inteligencia artificial muy utilizada
para resolver problemas de reconocimiento de patrones ya que cuenta con la
caracteristica de generalizar situaciones desconocidas a partir de casos de
entrenamiento. Se han implementado dos redes neuronales; la primera con el
fin de validar las imagenes de entrada (MELCHOR) y la segunda con la tarea
de clasificar las imagenes en casos sospechosos o cerebros sanos (GASPAR).

4.3.1 DISENO DE LA RED NEURONAL

Se ha decidido usar una red neuronal multicapa con un algoritmo de
aprendizaje supervisado de retropropagacion ya que con este modelo se puede
lograr un entrenamiento confiable al minimizar el error cuadratico por medio del

descenso del gradiente.

__oE(W)
.&.W —_ IraT

Figura No 33. Incremento de los parametros
Fuente: Fuente: Wikipedia.org

4.3.1.1 DEFINICION DEL VECTOR DE ENTRADA.

Las imagenes se definen como matrices de N x M, debido a que las imagenes
son muy variadas y de diferentes fuentes se optd por redimensionar las
imagenes a N'=279 y M'=344 pixeles por lo que la entrada a la red neuronal es
un vector de N*M=95976 posiciones. A la entrada se le denominara X donde
cada posiciéon sera un valor entre 0 y 255 el cual expresa un color en escala de

grises para cada pixel.
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4.3.1.2 DEFINICION DE LA SALIDA
Las dos redes neuronales tanto la de validacién de imagenes como la de
clasificacion tendran solo una salida ya que lo Unico que se requiere es saber si

la imagen pertenece o no al conjunto deseado. La salida se le denominara Y.

4.3.1.3 ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL

Capa 1

/ o

Entrada / Salida

&

&

®

Figura No 34.Arquitectura de la red neuronal.
Fuente: Disefio de los autores.

El disefio de la red neuronal tiene como parametros:

o La implementacién de 8 capas ocultas.

. 10 neuronas en cada capa

o La funcion de transferencia usada es la sigmoidal.

o El algoritmo de aprendizaje es el de retropropagacion con descenso de
gradiente
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En la primera fase se aplica un patrén de entrada como estimulo para la
primera capa de las neuronas de la red, se va propagando a través de todas
las capas superiores hasta generar una salida, después el resultado obtenido
en las neuronas de salida con la salida que se quiere obtener y se calcula un

valor del error para cada neurona de salida.

En la segunda fase estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la
capa de salida, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida recibiendo el porcentaje de error aproximado a la

participacion de la neurona intermedia en salida original.

4.3.2 SELECCION DE IMAGENES DE ENTRENAMIENTO

Para que la red neuronal tenga un buen desempefio en la simulacion, los casos
de entrenamiento deben ser cuidadosamente seleccionados. Para esta fase las
imagenes de entrenamiento seran escogidas de la base de datos segun

criterios de forma, tamafio y ubicacion.
Las imagenes de entrenamiento seleccionadas para esta red seran casos de:

. Cerebros sanos

° Cerebros con tumor

Se seleccionaron 34 imagenes en total entre las cuales 17 son cerebros sanos,

17 son cerebros con tumor.

Las salidas deseadas se definen como Y € [0,1]. En la red neuronal de
validacion (MELCHOR) Y = 0 sera tomado como imagen invalida yY =1 sera

tomado como imagen valida.

En la red neuronal de clasificacion (GASPAR) Y = 0 ser4 tomado como imagen

libre de sospecha y Y = 1 serd tomado como imagen sospechosa

Algunos casos de entrenamiento son:
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CASO DE ENTRENAMIENTO 1

Imagen

Descripcion

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte media superior
derecha.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamarfo: aproximadamente 13%

de la imagen

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR)

RNA(GASPAR)

Es un cerebroY =1

Imagen sospechosaY = 1

CASO DE ENTRENAMIENTO 2

Imagen

Descripcion

Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte superior
derecha.

Forma del tumor: Circular
Tamarfo: aproximadamente 11%

de la imagen

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR)

RNA(GASPAR)

Es un cerebroY =1

Imagen sospechosaY = 1
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CASO DE ENTRENAMIENTO 3

Imagen

Descripcion

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte media.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 10%

de la imagen

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR)

RNA(GASPAR)

Es un cerebroY =1

Imagen sospechosaY = 1

CASO DE ENTRENAMIENTO 4

Imagen

Descripcion

Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte media superior.
Forma del tumor: Alargada
Tamarfo: aproximadamente 11%

de la imagen

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR)

RNA(GASPAR)

Es un cerebroY =1

Imagen sospechosaY = 1
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CASO DE ENTRENAMIENTO 5

Imagen

Descripcion

Cerebro Sano
No presenta masas extrafas en la

corteza cerebral.

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR)

RNA(GASPAR)

EsuncerebroY =1

Imagen libre de sospechosaY =0

CASO DE ENTRENAMIENTO 6

Imagen

Descripcion

Cerebro sano
No presenta masas extrafias en la

corteza cerebral.

Salidas deseadas

RNA(MELCHOR) RNA(GASPAR)
Es un cerebroY =1 Imagen libre de sospecha
Y=0
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CASO DE ENTRENAMIENTO 7

Imagen Descripcion

Cerebro sano

Ubicacion: Parte media superior.
Forma del tumor: Deforme

Tamarfo: aproximadamente 15%

de la imagen
Salidas deseadas
RNA(MELCHOR) RNA(GASPAR)
Es un cerebroY =1 Imagen sospechosaY = 1

Figura No 35.Casos de entrenamiento de la red neuronal.
Fuente: Disefio de los autores.

4.3.3 NORMALIZACION DE LOS DATOS DE ENTRADA DE LA RED
NEURONAL

Inicialmente los valores estan almacenados en una matriz en escala de grises
es decir los valores estan entre 0 y 255. Para que la red neuronal pueda admitir
una entrada como valida los valores deben ser normalizados a una escala

entre 0y 1. La normalizacioén se llevo a cabo de la siguiente manera:

~

mn

Nmn =355

Donde N, ,, es valor normalizado del pixel y P, ,, es el valor entre 0y 255 en

una fila my columna n.
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4.3.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Para lograr el entrenamiento deseado se elabor6 un script en Matlab utilizando

las funciones de redes neuronales incluidas en la herramienta.

Los parametros fueron los siguientes:

red.trainFen="traingdm’;
red.trainParam.epochs=100;
red.divideFcn="":

Figura No 36.Parametros de entrenamiento.
Fuente: Disefo de los autores.

El entrenamiento se realiz6 con 100 épocas de entrenamiento, con un
algoritmo de aprendizaje de retro-propagacion con descenso del gradiente
(traingdm), con pruebas aleatorias inhabilitadas con el fin de garantizar que se

lleven a cabo todas las iteraciones definidas en el parametro 'epochs'.

Se procede a entrenar la red neuronal con los pardmetros seleccionados. En la

figura se puede observar que todos los parametros de entrenamiento han sido

aplicados satisfactoriamente

,

Neural Network

Layer Layer

3 \ = Hjﬁ’ 4 ] il

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation with Adaptive Learning Rate.
Performance:  Mean Squared Error

Progress

Epoch: 0 100 iterations 100
Time: 1023
Performance: 131 0.235 0.00
Gradient: 100 2.4 1.00e-10
Validation Checks: 0 ] 6

Plots

Performance

Regression

Plot Interval: U 1 epochs

af Opening Training State Plo

@ Stop Training ® Cancel
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Figura No 37 .Estado del entrenamiento.
Fuente: Imagen del toolbox de redes neuronales de MATLAB

De lasiguientegrafica se puede deducir que con 8 capas ocultas el error

cuadratico medio tiende a cero desde la época 60. En pruebas realizadas para

20, 50 y 100 capas ocultas se not6 que el error cuadratico medio variaba de

forma irregular lo cual demostré que entre 8 y 10 capas ocultas la red neuronal

se comportaba de forma éptima.

Performance [plntperfc:rmi- |M|
Best Training Performance is NaM at epoch 100
102 T T T T T T T T T 3
Train 3
------- Best |
o
£ 10
S
w
=
o
=
=
(=
2
m 10
[iE]
=
10-1 | | | | | | | | | .
10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0 100
100 Epochs

Figura No 38.Grafica de rendimiento.
Fuente: Imagen del toolbox de redes neuronales de
MATLAB.

En la siguiente figura se ve el comportamiento del descenso del gradiente en la

época 100, el valor minimo obtenido por dicho gradiente varia dependiendo de
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parametros como: numero de capas, numero total de épocas y casos de
entrenamiento.

La sub-figura inferior muestra que efectivamente se ha deshabilitado la
ejecucion automatica de validaciones durante el entrenamiento esto con el fin
de hacer todas las iteraciones.

u Training State (plottrains

Gradient = 0.25147, at epoch 100

gradient

—
=

Walidation Checks = 0, at epoch 100

|
50
100 Epochs

Figura No 39.Grafica del estado del entrenamiento.
Fuente: Imagen del toolbox de redes neuronales de
MATLAB.

4.3.5 SIMULACION DE LA RED NEURONAL

Para la etapa de simulacién se escogieron imagenes aleatorias de la base de
datos. Para facilitar la lectura de resultados se implementdé una rutina que

mostrara los resultados de la simulacion de forma entendible.
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4.3.5.1 MELCHOR

La simulacién se realiz6 con 87 imagenes de las cuales 82 se notificaron como

imagenes validas.Las imagenes utilizadas en la simulacion se clasificaban en:

v Imagenes de cerebros sanos
v Imagenes de cerebros con sospecha de tumor
v Imagenes que no tenian que ver nada con cerebros

Imagen # 78 Resultado=0.88175
5i e=s un cerebro
Imagen # 79 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 80 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 81 Resultado=0.88175
5i e=s un cerebro
Imagen # 82 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 83 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 84 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 85 Resultado=0.88175
5i es un cerebro
Imagen # 86 Resultado=0.14449
Ho e= un cerebro
Imagen # 87 Resultado=0.37348
Ho es un cerebro

Figura No 40. Resultado de la simulacién.
Fuente: Modulo desarrollado por los autores

Para la seleccion de imagenes se tuvo en cuenta un margen de error e del
82%.
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4.3.5.2 GASPAR

La simulacién se realizé con 44 imagenes de las cuales 42 se notificaron como

imagenes sospechosas. Las imagenes utilizadas

clasificaban en:

v Imagenes de cerebros sanos
v Imagenes de cerebros con sospecha de tumor
Imagen # 35 Resultado=-0.00390&62

Imagen

Imagen #

Imagen #

Imagen #

Imagen #

Imagen #

Imagen #

Imagen #

£ 36

37

39

40

41

43

Sospecha
Resultado=0.2357

Sospecha
Resultado=1

Cerechro
Resultado=1

Cerecbro
Resultado=1

Cerecbro
Resultado=1

Cerecbro
REesultado=1

Cerecbro
Resultado=1

Cerecbhro
Resultado=1

Cerecbro

Figura No 41. Resultado de la simulacion.
Fuente: Modulo desarrollado por los autores

en la simulacién se

de presencia de tumor
de presencia de tumor
2ano
Fano
=ano
=2ano
sano
=2ano

Sano

Para la seleccién de imagenes se tuvo en cuenta un margen de error edel 82%.

4.4 DESARROLLO JAVA

La implementacion de interfaces en java es una opcion muy buena en cuanto al

perfeccionamiento de software cuando se plantea utilizar un software de

desarrollo como Matlab que aunque posee una GUI que permite la

implementacion de interfaces, no son tan enriquecidas como las de JAVA, de
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ahi que se estructuré un conjunto de interfaces desarrolladas en este ultimo

lenguaje con la finalidad de hacerlas mas amigables para el usuario.

Dichas interfaces se agruparon en tres modulos de implementacion cada uno

relacionado con el otro pero a su vez con tareas independientes.

4.4.1 MODULO DE CAPTURA DE IMAGENES
4.4.1.1 Descripcion del Médulo Captura de Imagenes.

El médulo de captura de imagenes fue diseflado como un espacio de
interaccién con el usuario, para mejorar la forma como se trabaja el sistema en

cuanto a la manipulacién inicial de las imagenes.

Se tiene un inicio de sesién para que accedan por este a los servicios

autorizados los diferentes tipos de usuarios.

Después de iniciada la sesion se tiene acceso a la herramienta donde se
encontrara ademas del manual de usuario que posee la documentacion

necesaria para la manipulacion de la misma, la informacién de la herramienta.

En cuanto a la gestion de usuarios del mismo solo se puede hacer desde el
Modulo de Registro y Resultados, del cual se hard mencion més adelante, en
dicha gestidn se especificara el tipo de usuario y los beneficios se le otorgan al

perfil.
El modulo cumple tres funciones principales:

Captura _de Iméagenes: en este paso se permite cargar las imagenes en el

sistema con la finalidad de ser procesadas, este proceso tiene una validacion
sobre las imagenes que se desean ingresar para el analisis, dicha verificacion
se hace mediante el uso de una Red Neuronal Artificial, debidamente
entrenada que identifica si la imagen que se desea cargar es un cerebro o no

lo es.

-79-



b. Guardar en la Base de datos: una vez se haya validado la autenticidad de las

imadgenes que se desean analizar estas son cargadas al sistema e
inmediatamente registradas en la base de datos, haciendo parte del historial
del paciente.

c. Analisis _de la Imagen: mediante la implementacion de los métodos

desarrollados y descritos en Matlab se analiza la imagen con la finalidad de
encontrar presencia de cuerpos extrafios en la misma e informar al usuario del
mismo la presencia, registrando en la base de datos una imagen proporcionada

por el sistema luego del andlisis de la misma.

4.4.1.2 Diagrama de Casos de Uso.

uc Modelo de casos de uso/

Iniciar el Sistema

«include»

Verificar los datos del
Paciente

|
|
«include»

Cargar las imagenes al

sistema
Técnico .
Paciente
|
«include»

Ejecutar el proceso de
deteccion

«include»

Guardar en la Base de

datos

Figura No 42. Diagrama de casos de uso modulo captura de imagenes
Fuente: Disefio de los autores.
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La siguiente tabla describe los casos de uso de los actores que en €l participan,
es decir, el Técnico y el Paciente.

Caso de Uso Verificar datos del Paciente

Actores Usuario, Paciente

Descripcion Este caso de uso le permite al usuario verificar si
los datos del paciente estan en el sistema.

Precondiciones El usuario del sistema inicie interaccion con el
paciente para verificar los datos.

Flujo Principal Acciones de | Respuestas del
Actor(es) Sistema
El caso de uso se inicia | Se hace la
cuando el Usuario | comparaciéon de datos
establece del Paciente y los que
comunicacion con el | estan en el sistema.
Paciente.
El usuario verifica la
existencia del paciente
en el sistema.

Se comunica la

respuesta al paciente

Pos Condiciones Dar Inicio al proceso de Diagnostico.

Sub-flujos El Paciente no esta registrado en el sistema, por
tanto la verificacion no se realiza.

Tabla 2. Caso de Uso Verificar datos del Paciente
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso Cargar Imagenes al Sistema
Actores Usuario
Descripcion Este caso de uso es iniciado por el usuario del

sistema, y le permite al mismo hacer la busqueda
de imagenes del paciente y cargarlas al sistema.

Precondiciones Que se le hayan practicado tomografias al
paciente.
Flujo Principal Acciones de Respuestas del
Actor(es) Sistema

El Usuario busca las | El sistema carga al
imagenes asociadas al | sistema las imagenes

paciente. seleccionadas.
Pos Condiciones Ejecutar la herramienta de Diagnostico
Sub-flujos Si el paciente es identificado por el sistema pero

no tiene imagenes asociadas a él no se puede
ejecutar este proceso.

Tabla 3. Caso de uso cargar imagenes al sistema
Fuente: Modulo desarrollado en el presente provecto
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Caso de Uso

Ejecutar el Proceso de Deteccion.

Actores

Usuario

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Usuario, el
cual después de ubicar las imagenes a analizar
permite obtener un diagnostico del sistema.

Precondiciones

Que la imagen a analizar sea un cerebro.

Flujo Principal

Acciones de

Respuestas del

Actor(es) Sistema
El usuario ubica las | El sistema muestra el
iméagenes a analizar. diagnostico  obtenido

El Usuario ejecuta el

sobre la(s) imagen(es).

analisis sobre la(s)
imagen(es).

Pos Condiciones Ninguno

Sub-flujos Ninguno

Tabla 4. Caso de uso ejecutar el proceso de deteccidn.
Fuente: Modulo desarrollado en el Presente Proyecto

Caso de Uso

Guardar en la Base de Datos

Actores

Usuario

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Usuario, el
cual después de hacer el andlisis del sistema
sobre la imagen e identificar el diagndéstico del
mismo lo guarda en el sistema.

Precondiciones

Que se haya ejecutado un analisis sobre la
imagen.

Flujo Principal

Acciones de
Actor(es)

Respuestas del
Sistema

El usuario obtiene el
diagndstico del
sistema.

El usuario guarda la
imagen y el diagnostico
generado por el

sistema.

Pos Condiciones El médico podra Vvisualizar la imagenes
analizadas del paciente.

Sub-flujos Ninguno.

Tabla 5. Caso de uso guardar en la base de datos
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto
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4.4.2 MODULO DE ANALISIS

4.4.2.1 Descripcion del Modulo de Anélisis.

El médulo de analisis se hizo para brindar una interaccion mas sencilla de los
profesionales de la salud con el sistema y asi poder analizar los resultados del
mismo de una forma mas confiable e ingresar al sistema sus respectivas

observaciones, opiniones y detalles.

Después de iniciada la sesion se tiene acceso a la herramienta donde se
encontrara ademas del manual de usuario que posee la documentacion

necesaria para la manipulacién de la misma, la informacion de la herramienta.

4.4.2.2 Diagrama de Casos de Uso

uc Use Case Model

Iniciar el sistema

I
«include»

Seleccionar el modo
diagnéstico

/ I
1
«include»
Doctor

Verificar los datos del
paciente

Paciente

«include»

Buscar las imagenes

Analizar las
imagenes y emitir el
diagnéstico

«extend»

-

=7
-
—

~«include»
-~
-

Guardar el
diagnéstico en el
historial

Figura No 43. Diagrama de casos de uso mdédulo diagnostico
Fuente: Disefio de los autores.
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Caso de Uso

Verificar datos del paciente

Actor(es)

Doctor, Paciente

Propésito

Confirmar que el paciente este en la base de datos.

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Doctor, el cual
solicita al paciente informacion personal para
verificar que se encuentra en la base de datos del
sistema.

Precondicién(es)

Que el paciente establezca comunicacion con el
Doctor para verificar los datos.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) Respuestas del

Sistema

El caso de uso inicia
cuando se establece una
comunicacion entre el
Doctor vy el paciente.

El Doctor verifica la
existencia del paciente. Seh | ificacia
4 Se comunica la | S€ hace la verificacion

i delosdatos del paciente.
respuesta al paciente.

Sub-flujos

Paso 3: Si el paciente no esta registrado en la base
de datos no se realiza la verificacion.

Poscondicion(es)

Dar inicio al proceso de diagnadstico.

Tabla 6. Caso de uso verificar datos del paciente
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso

Buscar las imagenes del paciente

Actor(es)

Doctor

Propdsito

Obtener las imagenes del paciente.

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Doctor, el cual
busca las respectivas imagenes del paciente en el
sistema.
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Precondicién(es)

Que el paciente tenga guardadas imagenes.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) Respuestas del
Sistema

El Doctor busca las
imagenes del paciente.

El sistema carga las
imagenes.

Sub-flujos

Paso 2: Si el paciente existe en la base de datos
pero no tiene imagenes guardadas no se puede
llevar a cabo este proceso.

Poscondicion(es)

Analizar las imégenes encontradas y emitir el
diagndstico.

Tabla 7. Caso de uso buscar las imagenes del paciente
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso

Analizar las imagenes y emitir el diagndéstico

Actor(es)

Doctor

Propésito

Hacer un andlisis detallado de cada una de las
imagenes para poder obtener un diagnostico
acertado.

Descripcién

Este caso de uso es iniciado por el Doctor, el cual
después de encontrar imagenes obtiene el
diagnéstico del sistema y genera su propio
diagnéstico.

Precondicién(es)

Que la imagen analizada sea un cerebro.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) Respuestas del
Sistema

El caso de uso inicia

cuando el Doctor

encuentra la  imagen

requerida.

El Doctor analiza la|El sistema muestra el
imagen. diagndstico obtenido.
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Sub-flujos

Ninguno.

Poscondicion(es)

Emitir diagnadstico.

Tabla 8. Caso de uso analizar las imagenes y emitir el diagndstico
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso

Guardar el diagnadstico en el historial

Actor(es)

Doctor

Propésito

Que cada paciente tenga una historia clinica.

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Doctor, el cual
después de analizar la imagen y mirar el diagndstico
arrojado por el sistema lo guarda.

Precondicién(es)

Que el doctor haya hecho el andlisis.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) | Respuestas del Sistema

El caso de uso inicia
cuando el Doctor escribe
su andlisis en el sistema.

El Doctor guarda el _
analisis en el sistema. El sistema muestra un

mensaje de verificacion
de guardado.

Sub-flujos

Paso 1. Que el doctor no haya digitado su
diagndstico.

Poscondicion(es)

Creacion del historial clinico del paciente.

Tabla 9. Caso de uso guardar el diagnéstico en el historial
Fuente: Modulo desarrollado en el presente provecto
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class Use Case Model/

|
«include»
eleccionar el modo
automatico

«include»
|
Doctor

Iniciar el sistema

M

Cargar imagenes al
sistema

|
|

«include»
|

Verificar resultados

Figura No 44. Diagrama de casos de uso modulo diagnostico

Fuente: Disefo de los autores.

Caso de Uso

Cargar imagenes al sistema

Actor(es)

Doctor

Proposito

Que el doctor pueda evaluar la efectividad del
sistema.

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por el Doctor cuando
este carga las imagenes que quiere analizar.

Precondicion(es)

Que el doctor cargue al menos una imagen.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) Respuestas del
Sistema
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El caso de uso inicia
cuando el Doctor carga
imagenes.

El sistema verifica que
la imagen

seleccionada es un
3. El Doctor activa el| cerebro.
algoritmo.

El sistema analiza la
imagen.

Sub-flujos

Paso 2: Que la imagen cargada sea un cerebro.

Poscondicion(es)

Obtener resultados del sistema.

Tabla 10. Caso de uso cargar imagenes al sistema
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso

Verificar resultados

Actor(es) | Doctor
Propoésito | Que el doctor pueda visualizar los resultados
generados por el algoritmo.
Descripcion | Este caso de uso es iniciado por el Doctor después

de ejecutar el algoritmo.

Precondicién(es)

Que el sistema haya generado el diagnéstico.

Flujo Principal

Acciones de Actor(es) Respuestas del
Sistema

El caso de uso inicia
cuando el Doctor oprime el
botén visualizar.

2. El sistema muestra
las imagenes y el
tumor detectado.

Sub-flujos

Ninguno.
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Poscondicién(es) | EI doctor tendrd una base de datos con los
resultados del  sistema.

Tabla 11. Caso de uso verificar resultados
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

4.4.3 MODULO DE REGISTRO Y RESULTADOS

4.4.3.1 Descripcion del Médulo de Registro y Resultados

El médulo de Registro y Resultados fue disefiado y desarrollado con la finalidad
de ofrecer al usuario la opcién de gestionar la mayor cantidad de operaciones
sobre la base de datos.

Se tiene un inicio de sesion para que accedan por este a los servicios

autorizados los diferentes tipos de usuarios.

Después de la respectiva verificacion en el sistemas se podra acceder al menu
principal del sistema a la herramienta como tal, en donde se encontrara
ademas del manual de usuario que posee la documentacién necesaria para la

manipulacion de la misma, la informacion de la herramienta.

En este modulo se puede hacer la gestion tanto de usuarios como de pacientes
dando la opcién de agregar, modificar y eliminar usuarios, y la opcién de

agregar y modificar pacientes.
El modulo cumple las siguientes funciones especificas:

a. Gestion de Usuarios: en esta opcion el usuario tiene la posibilidad de agregar

nuevos usuarios al sistema, diligenciando un dnico formulario donde se
especifican los datos personales y laborales del nuevo usuario. La opcién de
modificar y eliminar es también posible en esta opcién, actualizando cualquiera
de las tres opciones de forma inmediata en el sistema.

b. Adgregar Paciente: este control me permite adicionar nuevos registro de

pacientes al sistema por medio del desarrollo de un formulario que me exigira
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ingresar los datos correctos del nuevo paciente, con sus respectivas
validaciones sobre los datos.

Modificar Paciente: Es usual que algunos de los datos del paciente durante el

desarrollo de su historia clinica cambien es por esto que se habilito esta opcion,
si es necesario hacer una actualizacion de los datos del mismo esto se hara
simplemente actualizando el valor de los campos del formulario g se desean
cambiar.

Verificar: esta opcidbn me permite verificar la existencia del paciente y de su
respectiva historia clinica en el sistema por medio de su documento de
identificacion, dando una respuesta con el nombre almacenado en la base de
datos al cual corresponde dicho documento de identidad.

Resultados: esta opcion me permite ver el producto final de la herramienta, en
él se resumen los resultados arrojados por el sistema, combinados con las
observaciones que el doctor considero prudentes hacer, en un formato sencillo

donde se especifica cada dato contenido en él.

4.4.3.2 Diagrama de Casos de Uso.

uc Use Case Model /

Iniciar el sistema

1
«include»

Buscar al paciente J&— — — — — — Registrar a un nuevo

«extend» paciente
Secretaria

Paciente

Entregar el
diagnéstico al
paciente

Figura No 45. Diagrama de casos de uso mddulo registro y resultados
Fuente: Disefio de los autores.
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Las siguientes tablas describen los casos de uso de los actores que en él

participan, es decir, el Administrador, Usuarios y el Paciente.

Caso de Uso

Buscar Paciente

Actores

Secretaria, Paciente

Descripcién

Este caso de uso es iniciado por la Secretaria y
permite verificar si el paciente se encuentra en el
sistema.

Precondiciones

Que el paciente se encuentre en el sistema.

Flujo Principal

Acciones de Respuestas del

Actor(es) Sistema
El caso de uso se inicia | ElI sistema arroja una
cuando la secretaria | respuesta a la

entabla conversacion | busqueda.
con el paciente.

La secretaria hace la
busqueda del paciente.
La secretaria ubica los
datos del paciente.

Pos Condiciones

Ubicar los resultados del paciente

Subflujos Que el paciente no esté en el sistema.
Tabla 12. Caso de uso buscar paciente
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto
Caso de Uso Registrar Un Nuevo Paciente.
Actores Secretaria, Paciente.
Descripcion Este caso de uso es iniciado por la secretaria y

permite registrar en el sistema un paciente
nuevo.

Precondiciones

Iniciar el sistema.

Flujo Principal

Acciones de Respuestas del
Actor(es) Sistema

El caso de uso se inicia | EI sistema arroja un
cuando la Secretaria | mensaje de verificacion
inicia un dialogo con el | del registro en el
paciente. sistema.

La secretaria pide los
datos personales del
paciente a agregar.

La secretaria diligencia
el formulario de
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registro.
La secretaria guarda
los datos del paciente.

Pos Condiciones

Consultar el historial del paciente.
Realizar diagnosticos al paciente.

Subflujos

Ninguno.

Tabla 13. Caso de uso registrar un nuevo paciente.
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

Caso de Uso

Entregar el Diagnostico al Paciente

Actores

Secretaria, Paciente.

Descripcion

Este caso de uso es iniciado por la secretaria y
permite obtener los resultados de los andlisis
pendientes al paciente.

Precondiciones

Que el paciente este registrado en el sistema.
Que se haya efectuado un andlisis y diagndstico
sobre la imagen del paciente.

Flujo Principal Acciones de Respuestas del
Actor(es) Sistema

El caso de uso inicia | El sistema arroja un
cuando la secretaria | formato con los
pide el documento de | resultados del analisis
identificacion al | y diagnéstico.
paciente.
La secretaria hace la
basqueda  de los
resultados en el
sistema.

Pos Condiciones Ninguna

Subflujos Si no se ha realizado un analisis no se mostraran
resultados del paciente.
Tabla 14. Caso de uso entregar el diagnostico al paciente
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto
Caso de Uso Agregar, Modificar y Eliminar Usuarios.
Actores Administrador, Usuarios.
Descripcion Este caso de uso le permite al usuario administrador

gestionar diferentes operaciones sobre la base de
datos en cuanto a la informacion de los usuarios de
los sistemas.

Precondiciones

Tener acceso al sistema y la contrasefa para realizar
este tipo de operaciones con los usuarios.

Flujo Principal

El usuario inicia el sistema, se registra con el nombre
de usuario y contrasefa.
Se carga la pantalla principal, el usuario
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administrador da clic en el menu “Archivo”, ahi
encontrara las tres opciones de Agregar, Modificar o
Eliminar usuario.

Hacer clic en la opcién que se desea ejecutar:
Agregar: Se despliega un formulario que me exige
diligenciarlo con la informacion del nuevo usuario del
sistema.

El usuario administrador después de verificar los
datos de clic en la opcién aceptar.

El usuario es agregado a la base de datos y
automaticamente puede hacer uso de un sistema
como tal.

Modificar: al hacer clic en esta opcion se presenta
una pantalla que me pedira el documento de
identidad del usuario que se desea modificar y la
contrasefia del wusuario administrador, una vez
digitado los datos anteriores, se despliega el
formulario que contiene los datos suministrados por
el usuario en el momento en el que se cred.

El usuario administrador modifica los campos del
formulario.

El usuario da clic en el boton aceptar y confirma la
actualizacion de los datos del usuario.

Eliminar: al hacer clic en la opcion eliminar se
presenta el mismo proceso de la opciéon modificar con
la dnica variante que el formulario de datos no me
deja modificar campos simplemente al hacer clic en
la opcidén aceptar el usuario se elimina.

Pos Ninguno.
Condiciones
Subflujos En el mena principal:

El usuario da clic en el boton ayuda.

El usuario tiene dos opciones:

Manual de Usuario: despliega la documentacion de
orientacién sobre la manipulacién de la herramienta.
Acerca de: despliega la informacion mas importante
de la herramienta.

Excepciones

Los procesos anteriores no se puede llevar a cabo si
el nUmero de identificacion no coincide con el de la
base de dato o sencillamente la contrasefia del
usuario administrador no es correcta.

Tabla 15. Caso de uso agregar, modificar y eliminar usuarios
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

-93 -




5. RESULTADOS

En este capitulo se hara un analisis sobre los resultados obtenidos por el

sistema.
5.1 RESULTADOS DEL SISTEMA

Los resultados obtenidos en cada uno de los modulos se centran en los datos
obtenidos en la ejecucion del algoritmo ya que a pesar manejar conexiones con
bases de datos estos resultados fueron comprobados mediante la validacion de

cada uno de las consultas que se hacian a la base de datos.

5.1.1 RESULTADOS RED NEURONAL “MELCHOR” (IDENTIFICACION DEL
TIPO DE IMAGEN).

Se presenta a continuacion los resultados obtenidos por la red neuronal
artificial “Melchor” encargada de evaluar cada una de las imagenes que se
intentan cargar en el sistema y valida si son o no imagenes aptas para el

sistema. Dicha validacion puede ser negativa en dos posibles casos:

La imagen que se esta intentando ingresar al sistema efectivamente no es una
imagen de un cerebro sino que corresponde a otra figura.
La imagen que se esta intentando ingresar al sistema carece de un buen

contraste y no se logra diferenciar unas zonas de otras.

A la hora de entrar a manejar las entradas que iba a recibir la red neuronal se
opto por normalizarlas ya que los datos se encontraban en diferentes intervalos

de grises y hacia un poco impreciso el resultado.

Dicha normalizacion se hizo para que la entrada quedara estipulada en valores

comprendidos en el intervalo [0,1].
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. MAGi -modo de pruebas-

ACTIVACION DE MAGi
& MAGH VO 1
o] 20114042 21:16:20

Datos del Paciernts
Cedula: 63234567 Morrbre:  David Sanchez Edad: 24 Genero: M RH: AB

O Ielchor ESPERANDO...
O Baltasar O Gaspar

Consola de redes neuronales

Consola de tratamiento digital de imagenes

| << || < || = || = | Examinar E. Deteccion Salir

Figura 46. Interfaz de carga de imagenes al sistema
Fuente: Modulo desarrollado en el Presente Proyecto

El entrenamiento utilizado en la red neuronal se basé en épocas ya que se
hicieron pruebas mediante la deteccion temprana y este método no permitia
pasar de un numero muy pequefio de épocas, y en las primeras etapas no
lograba llegar a un punto de generalizacion ideal, con respecto al grupo de
validacion, por lo que finalizaba el proceso de entrenamiento llegar a un ajuste

de los pesos de forma correcta.

Después de realizar un gran numero de entrenamientos se llegd a la

concepcion de un entrenamiento bastante acertado con 100 épocas por lo que
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se obtenia un margen de 94% de aciertos en las imagenes lo que generaba un

margen de error muy pequeiio.

Entrenamiento RNA 1

B Imagen de Cerebro Imagen Desconocida

Figura 47.Entradas para el entrenamiento del red 1.
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

La figura 47 muestra la proporcion de imagenes que se utilizaron para llevar a
cabo el entrenamiento, sobre una muestra de 88 imagenes en donde se

corroboro la eficacia del 94% sobre ellas.

Error, 5,68181
8182

Figura 48. Resultado del entrenamiento del red 1.
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto
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La Figura 49 se disefi6 tomando como referencia que 1 equivale a una
respuesta positiva y 0 a una respuesta negativa, pero para cuestiones del
entrenamiento se tuvo presente que si una imagen cumple con al menos el

80% de similitud con el reconocimiento el sistema da una respuesta positiva

sobre la misma.

5.1.2 REULTADOS RED NEURONAL “GASPAR” (VERIFICACION DE LA
PRESENCIA DE CUERPOS EXTRANOS EN LA IMAGEN).

Se presenta a continuacion los resultados obtenidos por la red neuronal

artificial “Gaspar” encargada de la verificacion de la presencia de cuerpos

Figura 49.Grafica de ajuste del entrenamiento de lared 1

Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

extrafios en las imagenes validadas por la red anterior.

La normalizacion de los datos para las entradas se hicieron siguiendo el mismo

procedimiento de la red anterior y se manejé el mismo intervalo, [0,1].
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Ademas se siguidé con la metodologia de entrenar la red neuronal por €pocas
por las mismas razones del entrenamiento de la red neuronal “Melchor”, ya que
el entrenamiento de esta red requeria de caracteristicas similares a la de la red

antes mencionada.

Obteniendo un margen de acierto del 93% sobre las muestras de
entrenamiento considerando nuevamente un error aceptable para este
mecanismo de deteccion que solo tendra una respuesta de origen binario

donde le dira al sistema si es 0 no necesario analizar la imagen procesada.

Entrenamiento RNA 2

B IMAGENES SOSPECHOSA

IMAGENES LIBRE DE
SOSPECHA

Figura 50. Entradas para el entrenamiento del red 2.
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

-08 -



Error, 6,81818
1818

La Figura 51 muestra la estabilidad y sensibilidad del entrenamiento al que fue

sometida la red neuronal en donde se muestra un alto grado de eficacia ante la

Figura 51. Resultado del entrenamiento del red 2.
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto

presencia de imagenes con cuerpos sospechosos en ella.
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-0,50000

RNA GASPAR

—— RESULTADO
== Valor real

i

10 20 30 40
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NUMERO DE IMAGEN

Figura 52.Grafica de ajuste del entrenamiento de la red 2
Fuente: Modulo desarrollado en el presente proyecto
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La Figura 52 hace un paralelo entre los resultados del entrenamiento y los
resultados reales siguiendo el mismo patrén que contempla que si el 80% de la
imagen cumple el patron de entrenamiento se toma como un caso de

sospecha.

5.1.3 RESULTADOS DEL ALGORITMO DE TRATAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES “BALTASAR”

A la hora de evaluar el algoritmo de tratamiento digital de imagenes se deben

tener en cuenta los siguientes aspectos:

o La correcta ubicacién del objeto identificado como tumor

o La segmentacion de objetos que no son tumor.

Si la primera condicién se cumple y la segunda no se cumple la imagen sera

catalogada como un acierto.

A continuacion se presenta el formato de evaluacion de las imagenes disefiado

por los autores del proyecto.

CASO DE PRUEBA 1

Imagen Descripcion

ImagerFinal Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte superior
derecha.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 8% de

la imagen

Segmentacion de laimagen(x) Correcta ( ) Incorrecta
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Falso positivo( ) Si (xX) No

Falso negativo( ) Si (x) No

Tabla 16 .Formato de resultados
Fuente: Disefiado por los autores

A la hora de hacer las pruebas se tuvieron en cuenta los siguientes criterios:

o Segmentacion de la imagen: Este criterio define si el objeto ha sido

segmentado correctamente.

o Falso positivo: Este criterio define si se segmentan objetos que no son
tumor.
o Falso negativo: Este criterio define si no se segmentan objetos que son

identificados como tumor.

A continuacion se mostraran los resultados del algoritmo de tratamiento digital

de imagenes mediante graficos:

5,00%

M correcta

incorrecta

Segmentacion de la imagen:

Figura 53 .Grafica de segmentacién de imagen
Fuente: Disefiado por los autores

La figura 55 muestra que el 95% de las imagenes segmentadas se realizd
correctamente, lo cual indica que el algoritmo de tratamiento digital de

imagenes es confiable.
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5,00%

| Si

H No

Falsos negativos:

Figura 54 .Grafica de falsos negativos
Fuente: Disefiado por los autores

La figura 55 muestra que la no segmentacion de objetos que son tumor es de
apenas el 5%, razon por la cual se deduce que el algoritmo digital de imagenes

segmentara por lo menos un objeto en una imagen con sospecha de tumor.

5,00%

m Si

HNo

Falsos positivos:

Figura 55.Grafica de falsos positivos
Fuente: Disefiado por los autores
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La figura 55 muestra que la segmentacion de objetos que no son identificados
como tumor es del 5% debido a que en algunos casos segmenta los ojos

debido a la forma circular que estos tienen.

Gréafica de imégenes vs Criterio de error:

1,2

e

0,8 -

—&— Segmentacion

0,6 m
—fli— Falso negativo

0.4 B Falso positivo

0,2 1

SN 1 SO

Y P P Y Y P E Y Fy P Y Y P N

(I) 5 10 15 20 25
-0,2

Figura 56.Grafica de imagenes vs criterio de error
Fuente: Disefiado por los autores

La figura 56 muestra cuales son las imagenes en las que se presenta
segmentacion incorrecta. Se puede observar que esto sélo sucede en el 5% de
las imagenes lo cual garantiza que los aciertos van a estar por encima de un
intervalo de confianza del 95%, ya que los falsos positivos y negativos no se
cuentan propiamente como error debido a que el objeto con sospecha de tumor

se segmenta en todos los casos.
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CONCLUSIONES

Se logro desarrollar un algoritmo de tratamiento digital de imagenes capaz de
identificar los cuerpos sospechosos en una tomografia axial a partir de un
conjunto de andlisis y transformaciones realizadas a cada imagen, con la ayuda
de diversos conceptos matematicos que facilitan el reconocimiento de dichas

zonas donde el 95% de las segmentaciones fueron acertadas.

La utilizacion de subprocesos iterativos de relaciones proporcionales de areas
para el procesamiento de la imagen mejoran el tiempo de ejecucion
reduciéndolo en un 50% comparado con la implementacion de un solo proceso

de forma-error-tamano.

Se implementd un algoritmo de optimizacion en el proceso de umbralizacion de
imagenes que permite hacer que el sistema escoja de forma auténoma el

umbral mas conveniente para el algoritmo de andlisis de la imagen.

Se desarroll6 una red neuronal artificial como medio de automatizacion para
determinar el tipo de imagen que ingresa al sistema y saber si es 0 no un
cerebro, con la finalidad de evitar el analisis a imagenes que no son
apropiadas para el sistema, y asi aumentar el rendimiento de la herramienta

desarrollada.

El uso del motor de desarrollo Matlab es ideal para el tratamiento digital de
imagenes ya que posee un gran numero de funciones y toolboxs que facilitan la
manipulacion y el tratamiento de las imagenes, garantizando un alto grado de

efectividad en sus resultados, debido a su precision matematica.

En general el uso de redes neuronales artificiales facilita en gran forma la

deteccibn de cuerpos extrafios en una imagen por esta razon la
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implementacion de una segunda red neuronal en este proyecto que detecta

cuerpos extrafios en una tomografia axial.

Se modelo una base de datos que permite el registro de historiales
neuroldgicos con informacion del paciente y datos de las imagenes analizadas
por el sistema, con el fin de apoyar al médico especialista en la toma de

decisiones.

El algoritmo desarrollado para cada red neuronal presenta un alto grado de
eficacia en cuanto a la deteccion de tumores en tomografias axiales
computarizadas, el error arrojado es de un 6%lo que lo hace altamente
aceptable. En la revisidén de las imagenes seleccionadas por la red neuronal su

efectividad es del orden del 94%.

Se desarroll6 un sistema que integra una agradable y sencilla interfaz de
usuario con un motor que incluye inteligencia artificial y tratamiento digital de
imagenes por medio de la compilacion de las rutinas generadas por Matlab

incluidas como librerias en la biblioteca de clases del proyecto Java.
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RECOMENDACIONES

» Uno de los posibles casos a tratar, esdisminuir los porcentajes de error y asi
aumentar la efectividad del sistema con el fin de ampliar los campos de la
medicina en los que se puede aplicar la técnica desarrollada en el presente

proyecto.

» Un gran aporte para una nueva version de este proyecto es la implementacion
de una funcién de seguimiento del tumor para observar la evolucion de la
enfermedad en una linea del tiempo con la finalidad de evaluar la efectividad

del tratamiento médico suministrado.

» Se debe tener en cuenta que los tumores cerebrales son de forma y
crecimiento impredecibles lo cual hace pensar que las técnicas de inteligencia
artificial basadas en paradigmas de aprendizaje deben tener una constante
inclusién de nuevos casos de entrenamiento para asi poder generalizar futuras

situaciones.

» Un posible campo de ampliaciéon del presente proyecto para generaciones
futuras es la implementacion de algoritmos de este tipo de deteccién de
tumores cerebrales, desarrollado en 3D, y asi facilitar la simulacion de los

posibles progresos de la enfermedad
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ANEXOS
ANEXO A

GLOSARIO DE TERMINOS

TUMOR: Es cualquier bulto que se deba a un aumento en el numero
de células que lo componen, independientemente de que sean de caracter
benigno o maligno. Es cualquier alteracion de los tejidos que produzca un

aumento de volumen.

TUMOR BENIGNO: Es una neoplasia que no posee la malignidad de los
tumores cancerosos. Esto implica que este tipo de tumor no crece en forma
desproporcionada ni agresiva, no invade tejidos adyacentes, y no
hace metastasis a tejidos u O6rganos distantes. Los tumores benignos no

constituyen generalmente una amenaza para la vida.

TUMOR MALIGNO: Los tumores malignos son los tumores capaces de
propagarse por invasion y metastasis. Por definicion, el término "cancer" se

aplica solamente a los tumores malignos.

METASTASIS: Es una teoria cientifica que supone la propagacioén de un foco
canceroso a un érgano distinto de aquel en que se inicié. Ocurre generalmente

por via sanguinea o linfatica.

NEOPLASIA: Es el proceso de proliferacion anormal (multiplicacion
abundantemente) de células en un tejido u 6rgano que desemboca en la

formacion de un neoplasma.

BASE DE DATOS: Recopilacion de uno o mas archivos computarizados. En el
caso de sistemas biomédicos, estos archivos pueden ser imagenes
tomograficas, tumores cerebrales, plantillas, resultados de coincidencias,

informacion sobre pacientes, etc.

ORGANO: es un conjunto asociado de tejidos que concurren en estructura

y funcion.
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CORTEZA CEREBRAL: Es el manto de tejido nervioso que cubre la superficie
de los hemisferios cerebrales, alcanzando su maximo desarrollo en
los primates. Es aqui donde ocurre la percepcion, la imaginacion, el

pensamiento, el juicio y la decision.

DIAGNOSTICO: Alude, en general, al analisis que se realiza para determinar
cualquier situacion y cuales son las tendencias. Esta determinacion se realiza
sobre la base de datos y hechos recogidos y ordenados sistematicamente, que

permiten juzgar mejor qué es lo que esta pasando.

HISTOLOGIA: Es lacienciaque estudia todo lo referente a

los tejidos organicos: su estructura microscopica, su desarrollo y sus funciones.

IMAGEN MEDICA: Se llama imagen médica al conjunto de técnicas y procesos
usados para crear imagenes del cuerpo humano, o partes de él, con propésitos

clinicos.
TOMOGRAFIA: Es el procesado de imagenes por secciones.

SEGMENTACION: Es el primer paso en la mejora de la imagen; la cual
consiste en separar el fondo, del resto de la imagen de la tomografia axial, esto
permite enfocarse Unicamente en la parte de interés (donde posiblemente se

encuentre el area afectada por el tumor).

UMBRAL: Es la cantidad minima de sefal que ha de estar presente para ser

registrada por un sistema.

BINARIZACION (Procesamiento digital de iméagenes): Etapa del
procesamiento digital de imagenes que consiste en llevar una imagen a solo

dos escalas de intensidad 1 para blanco y O para negro.

FILTRADO: Las Tomografias digitales, por diversos factores internos y
externos del proceso de captura presentan cierto ruido o imperfecciones, que
particularmente dificulta el procesamiento de las mismas; debido a esto, es

necesario mejorar la calidad de las imagenes atenuando o extrayendo el ruido
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y asi permitir un mejor reconocimiento de las lineas que conforman la muestra,

y de esta forma extraer sus puntos caracteristicos.

RED NEURONAL ARTIFICIAL:Sonun paradigma de
aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona
el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexién

de neuronas en una red que colabora para producir un estimulo de salida.

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS: Proceso de conversion de una
imagen médica, capturada en datos meédicos para su posterior comparacion

con respecto a una referencia.

RUIDO: Es el conjunto de perturbaciones indeseadas que tienden a desmejorar

el contenido de informacién en una serial.
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ANEXO B

DESCRIPCION DE LAS FUNCIONES EMPLEADAS EN MATLAB

El sistema desarrollado en Matlab esta conformado por las siguientes

funciones:

FUNCION

APLICACION

ConexionAMagi.m

Funcion encargada de establecer la conexion
de Matlab con MySq| para identificar la imagen
asociada a un paciente.

magiBaltasar.m

Funcion encargada del tratamiento digital de la
imagen, basada en la segmentacion de la
misma.

GuardarenBD.m

Funcion encargada de guardar la imagen
generada por el algoritmo en Matlab en la Base
de Datos.

criterioFormaTamano.m

Funcion para validar que los objetos hallados
tengan la forma y el tamafio para considerarlos
sospechosos.

Perimeter.m

Funcion para calcular el perimetro de los
objetos extrafios en la imagen.

Triangular.m

Funcion que calcula los posibles umbrales de
segmentacion, basada en el método Triangular.

ajusteEntrada.m

Funcion que vectoriza una matriz.

Main.m

Funcion para el entrenamiento de la red
neuronal artificial.

Simulacién.m

Funcion encargada de verificar la calibracion de
la red neuronal

Redimensionar.m

Funcion encargada de redimensionar la imagen
ingresada al sistema.

Validacién.m

Funcion que verifica que la imagen cumpla el
porcentaje de error simulando la red neuronal.

magiMelchor.mat

Red Neuronal que detecta las imagenes no
validas para el sistema.

magiGaspar.mat

Red Neuronal Artificial que detecta la presencia
de tumor en una imagen analizada.
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ANEXO C

BASE DE DATOS IMPLEMENTADA

El objetivo de la base de datos es almacenar la informacion de los pacientes
gue son ingresados al sistema, la informacion de los usuarios del sistema, asi
como también la informaciébn que se va generando a medida que se van
interpretando los resultados de los andlisis a las imagenes médicas utilizando
el software desarrollado para este fin. Esta informacion es consultada a través
de la misma herramienta. La base de datos esta compuesta por las siguientes
tablas:

o Usuarios: Esta tabla contiene los tipos de usuarios que pueden acceder
al sistema, ademas de la informacion personal de cada uno de ellos y maneja
los siguientes campos:

v Cedula

Apellido

Nombre

Fecha_nac

Edad

Teléfono

Direccion

Ciudad

Usuario

Pass

N N N N N N NN

Cddigo_cargo

o Cargos: En esta tabla se almacena la informacién de los cargos
disponibles en el sistema y su respectivo codigo de identificacion como cargo, y
los campos que maneja son:

v Codigo_cargo

v Nombre_cargo
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o Historial: En esta tabla se almacenan los datos correspondientes a la
historia de cada uno de los pacientes asi como también la fecha en que se cre6
en el sistema, los campos presentes en la tabla son los siguientes:

v Codigo_hist

v Cedula_pac

v Fecha

o Detalle_hist: Esta tabla almacena la informacion de los casos de
estudio de los que son objeto cada uno de los pacientes asi como los
resultados que genera el sistema de los mismos y contiene los siguientes
campos:

Codigo_hist

Consec_det

Fecha_hora

Codigo_doctor

Observaciones

Procedimientos

SR N N N N NN

Diagnostico_med

o Doctores: Almacena la informacion del codigo del doctor y la

especialidad a la que corresponde dicho cédigo, los campos que maneja son:

v Cédigo_doctor

v Cedula

v Especialidad

o Pacientes: Almacena la informacion personal de cada paciente presente

en el sistema, los campos de la tabla son:
v Cedula_pac

v Apellido
v Nombre
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Fecha_nac
Teléfono
Direccion
Ciudad
Genero
Edad
Grupo_RH

D N N N N

o Imégenes: Almacena la informacion de todas y cada una de las
imagenes que ingresan al sistemas asi como las generadas por el mismo
después del andlisis, ademas de los datos de ubicacion del paciente a quien

corresponde dicha imagen, los campos que maneja son:

Cdédigo_hist
Consec_det
Consec_imagen
Fecha
Imagen_original
Imagen_MAGI
Forma

Diagnostico_ RNA

NS N N N N N N NN

Ubicacion

o Imagenes_automatico: esta tabla esta exclusivamente disefiada para
gue almacene la informacion del modo automatico desarrollado en el sistema, y

contiene los siguientes campos:

v Cddigo_imagen_Automatico
v Imagen_original_Automatico
v Imagen_MAGI_Automatico
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7] pacientes v
Cedula_pac INT{20)

2 Apellido VARCHAR(50)

2> Nom bre VARCHAR({50)
Fecha_nac DATE

2 Telefono VARCH AR.(50)

2 Direcdion VARCHAR{50)

 Ciudad VARCHAR(50)

» Genero VARCHAR({10)

» Edad INT(11)

2 Grupo_RH VARCHAR(10)

»

[ | imagenes v

Codigo_hist INT(15)
Consec _det INT(15)
Consec_imagen VARCHAR(15)

»Forma TEXT

> Imagen_MAGI VARCHAR{200)
> Diagnostico_MAGI TEXT

> Diagnostico_RMA TEXT

» Ubicadon TEXT

» Observaciones MEDIUMTEXT
> fecha DATETIME

> Proporcion TEXT

2 Imagen_original VARCHAR(200)

Figura 57.Modelo E/R de la base de datos implementada.

(T historial v
Codigo_hist INT(15)

—{H “»Fecha DATE

% Cedula_pac INT(20)
1 3

Tl detalle_hist v

Consec_det INT(15)
Codigo_hist INT(15)
Fecha_hora DATETIME
< Codigo_doctor INT(11)
2 Observacones LONGTEXT
2 Procedimientos LONGTEXT
> Diagnostico_med TEXT
»
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Codigo_doctor INT{10)
% Cedula INT(20)
» Especdididad VARCHAR(B0)
»

————H

| ”] cargos v
Codigo_cargo INT{11)
» Nombre_cargo VARCHAR(B0)
»

+
I
A
"] usuarios v
Cedula INT(20)
< Codigo_cargo INT(11)
» Apellido VARCHAR(50)
»Mom bre VARCHAR(50)
Fecha_nac DATE
» Edad INT(11)
»Telefono VARCHAR(S0)
»Direccion VARCHAR({50)
»Ciudad VARCHAR(50)
»Usuario VARCHAR(20)
» Pass VARCHAR(20)

>




ANEXO D

CAPTURAS DEL SISTEMA

MODULO CAPTURA DE IMAGENES

. Modulo -Captura de Imagenes- E'

PROYECTO MAGI

Usuario:

Contrasefia:

| |

Figura 58 Pantalla verificacion de usuario.

La Figura 58muestra la pantalla de verificacion de usuario ante el sistema cuya
principal funcién es evitar el ingreso de personal no autorizado.

A Menu principal Modulo -Captura de Imagenes-

Archivo | Modo | Ayuda
Ejecutar TAC
?
Ejecutar TAC Aeyuda
Bienvenido Administrador Sistema 20111012 11:07:25

Figura 59. Pantalla menu principal del modulo.
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La figura 59muestra el menu principal de la herramienta cuya principal funcion
es dar paso a la identificacion del paciente que va a ser objeto de estudio.

. Bisqueda de paciente

&

FRUVECTO bAGI

Seleccion de paciente
Registro num: 1

X

[~ Nombre [ Apellido
4 63254567 | Reestablecer | | Buscar ‘
Datos Personales
Cedula: 63234567 Fecha:  1986-10-22
Mornbre:  David Apelido:  Sanchez
Telefono: 308234561 Direccion:  Cra 33 34-34
Gerero: M Giucdad Bucaramanga
Elacl: 24 RH: AB
it s oz 2]

Figura 60. Panel seleccion de paciente.

La figura 60muestra el panel destinado a la busqueda y seleccion del paciente
gue va a ser objeto de estudio, dicha busqueda se puede realizar por tres
modalidades, nombre, apellido o cedula, en la seccion inferior se puede hacer
una navegacion por los registros hallados en el sistema que cumplen los
requisitos de la busqueda.

. MAGi -modo de pruebas-

Datos del Pacierte

RGO

ACTIVACION DE MAGi
& i
PRIVECTORAG!

2011-10-12 21:16:20

Cecula: 63234567 Mombre:  David Sanchez

Imagen:

] s ] ]

Edad: 24

O Melchor

Consola de redes neuronal

Gernero: M RH: AB

ESPERANDO...

Qe

Consola de tratamiento digital de imagenes

Examinar

E. Deteccion Salir

Figura 61. Panel de activacién analisis.
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La figura 61muestra la pantalla donde se da inicio al andlisis de las imagenes

tomogréficas.

Buscar en: |ﬁ Imagenes tumor

o0
M 88]e:]

Imagenes D Tomografia9.png D Tomografial7.png
[T Imagenes Magi D Tomegrafia10.png D Tomografia18.png
[T Imagenes Magi Automatico D Tomografial1.png D Tomografia19.png
D Tomografial.png D Tomografiald.png D Tomografia20.png
D Tomografia2.png D Tomografia15.png D Tomografia2 1.png
[} Tomografia3.png [} Tomografia16.png [y Tomografia22.png
4] I | D
Nombre de Archivo: | |
Archivos de Tipo: |Imagenes | - |

| Abrir | | Cancelar |

Figura 62.Ventanaemergente del botdn examinar.

La figura 62 muestra una ventana emergente que tras presionar el botén
examinar aparece y cuya Unica finalidad es ubicar la imagen que se desea

cargar al sistema.

I, MAGi -modo de pruebas-

ACTIVACION DE MAGi
% MAGI V0.1

2011-10-17 10:37:53
Dafos del Paciente

Cedula: 63234567 Nembre:  David Sanchez Edad: 23

O Melchor
O Baltasar

Consola de redes neuronales

Genero: M RH: O-

ESPERANDO...

O Gaspar

-------->MAGi Melchior activado<--------
analisis de imagen

#####la imagen es un cerebro
Procesamiento finalizado! 4.3 seg.

Consola de tratamiento digital de imagenes

Imagen: 5-3-9

E. Deteccicn Salir

Figura 63. Panel de Verificacidn de carga de la imagen.
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La figura 63 muestra el proceso de verificacion realizado por la Red Neuronal 1
sobre la imagen que se desea cargar el sistema, dicha verificacién consiste en
identificar si corresponde o no a un cerebro la imagen en proceso.

.. MAGi -modo de pruehas- ﬁ

ACTIVACION DE MAGi
% MAGi V0.1

o 2011-10-17 10:38:59
Datos del Paciente
Cedula: 63234567 Nombre:  David Sanchez Edad: 23 Genero: M RH: ©-

O Melchor
O Baltasar

Consola de redes neuronales

ESPERANDO...

O Gaspar

[ »

--------xMAG1 Gaspar activado<--------
Procesando imagen codigo

###¥¥Sospecha de presencia de tumor
Procesamiento finalizade! 2.2 seg.

<

Todas la imagenes han sido procesadas!

Consola de tratamiento digital de imagenes

-------- >MaGi Baltasar activado<--------
Procesande imagen codige 539
Procesamiente finalizado! 13.8 seg.

Todas la imagenes han sido procesadas!

Imagen: 5-3-9

Examinar E. Deteccion

Figura 64. Panel de analisis de la imagen.

La figura 64muestra la segunda accién de la ventana que es la ejecucion del

analisis sobre la misma arrojando una confirmacién de la finalizacion del
proceso.
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MODULO REGISTRO Y RESULTADOS

. Identificacidn de Usuario @

PROYECTO MAGI

Usuario:

Contrasefia:

| Aceptar | | Salir ‘

Figura 65. Pantalla verificacion de usuario.

La Figura 65muestra la pantalla de verificacion de usuario ante el sistema cuya
principal funcidn es evitar el ingreso de personal no autorizado.

. Menii Principal

Archivo Ayuda
““ / )
2 7
- = A
Agregar Modificar Verificar Resultados
Bienvenido Administrador Sistema 2011-10-12 21:28:58

Figura 66.Menu principal del modulo.
En la figura 66se puede observar la pantalla principal del médulo desde la cual

se pueden hacer las operaciones principales del sistemas tales como agregar,
modificar, verificar pacientes e incluso ver los resultados del mismo.
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J. Gestion de Usuarios

Gestion de Usuarios
4% Busqueda de Usuarios &| :
— r Datos: del usuario
Cedula Edad Cargo
1111111 23 3
Nombre Apellidos
PROVECTO MAG
|drministrador | |gisterna |
Identificacion Usuario: . L
| | Fecha Nacimiento (A A-M-DD) Direceitn
- |198?l12-11 | |Direcci0n Prueha |
Contrazefia;
| | Teléfono Ciucdad
|Te|ef0nu | |Bucaramanga |
Seguridad
Usuario Contrasefia
Figura 67. Ventana de verificacion. Admiistradar | |""'“""" |
‘ Aceptar ‘ ‘ Cancelar ‘

Figura68. Formulario de datos de usuario.

Las figuras 67 y 68 muestran las pautas para seguir a la hora de hacer una
modificacién de un usuario del sistema en donde primero se debe hacer una
validacion de usuario autorizado para manipular la informacién de los otros
usuarios y después se puede ver la informacion contenida por el sistema de

dicho usuario.

'+ Menii Princi

Archivo Ayuda

pal

® El Usuario NO ESTA AUTORIZADO para hacer esta Operacion

Buscar

Agrega

Resultados

Bienvenido Administrador Sistema

2011-10-12 21:37:4

Figura 69.Validacion de la identificacion.
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La figura 69 muestra la validacién que se hace a la hora de hacer operaciones
con los usuarios del sistema.

% Informacidn del Paciente @

Datos de Paciente

PROYECTO MAGI

Datos Personales

Cedula: || |

Mormbre: | | Apelico: | |
Telefono: | | Dieccion: | |
Ciudact | | Fechanac: | |
Genarn: Eﬂ Edad: || RH: [

| Guardar | | Salir |

Figura 70. Formulario de datos delpaciente.

La figura 70muestra el formulario que se debe digilenciar a la hora de agregar
un nuevo paciente al sistema, en donde cada uno de los campos esta
correctamente validado.

«» Yerificacién de Existencia E]

Documento de ldentidad

Venficar

Figura 71.Verificacidon de existencia del paciente.

La figura 71 muestra el panel de verificacion disefiado para consultar si un
paciente ya se encuentra registrado en el sistema.
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. Resultados del Paciente @

FORMATO RESULTADOS
Codigo Historia: 1
Cedula: 1095234765 Fecha Exarmen:  2010-10-10

Mornbre:  Juan Ardila

Genero: M Edad: 21 RH: O-

r Diagnostico del Sistema

RNA:
Diagnostico:

Ohservaciones Procedirnientos r Diagnoztico

Fresencia cuerpo sospechoso

r Doctor
Sebastian Vega

Aceptar

Figura 72. Formulario de resultados del paciente.
La figura 72muestra un informe detallado del formulario que se genera por el

sistema con los resultados de los andlisis realizados al paciente junto con su
informacion personal.

-124 -



MODULO DIAGNOSTICO

PROYECTO MAGI

Usuano:

Confrasefia;

I |

Figura 73. Pantalla verificacion de usuario.

La Figura 73 muestra la pantalla de verificacion de usuario ante el sistema cuya
principal funcién es evitar el ingreso de personal no autorizado.

&%, Menu principal -Moc

Archive Modo Ayuda

@ 7

Modo diagnosiico Ayuda Modo automalico

Bienvenido Adonay Mantilla 2011-10-16 20:16:18

Figura 74. Menu principal del modulo.
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En la figura 74se puede observar la pantalla principal del médulo desde la cual
se pueden hacer las operaciones principales del sistema.

& Seleccion de paciente
FROYECTO MAGI
r Crierios de busqueda
 Weombre} | | [ Apelido | |
I~ Cédula | | ‘ Reestahblecer ‘ | Buscar ‘
Cedula: Fecha nac:
Nombre: Apelido:
Telefono: Direccion:
Genero: Ciudad:
Edad: RH:

< <[> ][>]

‘ Aceplar H Salir |

Figura 75. Panel seleccion de paciente.

La figura 75 muestra el panel destinado a la bausqueda y seleccién del paciente
qgue va a ser objeto de estudio, dicha busqueda se puede realizar por tres
modalidades, nombre, apellido o cedula, en la seccion inferior se puede hacer

una navegacion por los registros hallados en el sistema que cumplen los
requisitos de la busqueda.
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| & Analisis de imagenes Historia # 0005

MAGI V0.1 Sub# 3 Imagen# 6

Dalos de! Paciente Dalos de! historial
Cedula: 1098567567 Nombre: Pedro Olejua Edad: 23 Genero: M RH: O- Docor:  Adonay Mantilla Fecha-hora:  2011-10-16 22:26:31

Sistema MAGI

Imagen Original

[ Observaciones | Procedimientos | Disgnostco |

Acepiar

| Analsis | | Defales ‘[ Zoom |

Figura 76. Pantalla de analisis de resultados.

La figura 76 muestra la pantalla que esta destinado al andlisis de las
tomografias axiales computarizadas ademas de una amplia gama de

herramientas tales como:

El analisis de la imagen por medio de un editor de imagenes.

Los detalles de la ejecucién del algoritmo.

La ampliacion de la imagen extraida.

Un panel para que el médico especialista haga sus anotaciones vy
observaciones.

La visualizacién del historial neuroldgico del paciente.

Un panel con los datos del paciente.
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Analisis de resul

| Analisis de imagenes
Il L¥ucotia] MAGIVOA
| rDatos del Pacienie
Cedula: 1098567567 Nombre: Pedro Olejua

Imagen Original

Datos del historial
Edad: 23 Genero: M RH: O- Doclor:  Adonay Mantilla

Sistema MAGI

Historial # 0005

Sub# 3 Imagen# 2

Fecha-hora:  2011-10-19 19:27:33

[ Observaciones | Procedimientos | Diagnosico

No se detecto tumor

RNA1(melchor): Validacién=1
RNA2(gaspar): Validacién=9
TDI(baltasar): Flag=null

MAGi -compilacion 0.1+

=2

[ L= JLE ][> ]

‘r Guardar ‘H Historial ‘H Saiir W

Figura 77. Pantalla de analisis de resultados.

La figura 77muestra el resultado del analisis para un cerebro sano.

& Analisis de imagenes
MAGI V0.1

sROVICTOMAGH

Dalos del Paciente
Cedula: 1098567567

Imagen Original

Analisis

Nombre: Pedro Olejua

Daos de! historial
Edad: 23 Genero: M RH: O- Doclor:  Adonay Mantilla

Sistema MAGI

Analisis Incompleto

RNA1(melchor): Validacién=null
RNA2(gaspar): Validacidn=null
TDI(baltasar): Flag=null

Comuniquese con el administrador
del sistera

MAGi -compilacién 0.1-

Historial # 0005 fl

Sub# 3 Imagen# 3 |

Fecha-hora:  2011-10-19 19:28:36

" Observaciones | Procedmientos | Diagnosico |

]
‘ Guardar “ Historial “ Salir ‘

Figura 78. Pantalla de analisis de resultados.
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La figura 78 muestra el resultado del andlisis cuando por alguna razén se

interrumpid el andlisis en tiempo de ejecucion.

Figura 79. Editor de imagenes.

El editor de imagenes permite hacer un analisis mas detallado a la imagen
permitiendo que se pueda hacer uso de herramientas como lapices de colores,

deshacer, rehacer, encerrar una zona de la imagen, entre otros
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-
& Detalles de compilacion

MAGi alpha compilacion 0.1
2011-08-0

RUVECTO MAGH

RNAA{Melchior):

TDI(Bakasar):

Errores de compilacion: 0

Analisis completado

1{La imagen es valida)

Ejecutado en: 192.168.1.3 (Servidor de TAC)

Forma:

La forma del objeto 1 es: Circular-Deforme, error=0.45 E

Proporcionalidad y ubicacion:

0% Zona superior central: 0% Zona superior derecha: 0%

%o Zonacentral: 0.01031% Zona central derecha: 0%

0%  Zona inferior central: 3.3779%  Zona inferior derecha: 0%
[] | I D

RNAZ{Gaspar):

(S5

Fecha de ejgcucion: 2011-10-11 15:53:19.0

1 (Sospecha de tumor detectada)

Tamafio:

La proporcion del objeto 1 es: 3.3883% A
Dragnoshico:

Se ha detectado tumoren:

Zona central

Zona inferior central

Figura 80. Editor de imagenes.

La figura 80muestra el andlisis realizado por las dos redes neuronales y por el
tratamiento digital de imagenes.

Figura 81. Editor de imagenes.
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La figura 81muestra la ampliacion del objeto extraido con el fin de mirar méas de

cerca sus caracteristicas morfologicas.

| ,

MNombre Pacienfe:  Pedro Qlejua Histonial # 0005 l
Sub Historia Fecha Revision Doctor
1 2011-09-30 17:15:36.0 Adonay Mantilla |
2 2011-10-12 19:09:45.0 Adonay Mantilla
3 2011-10-16 23:33:50.0 Adonay Mantilla
1] I D] ]

Figura 82. Pantalla historial

Esta es la pantalla encargada mostrar las consultas anteriores de los pacientes.

% Analisis de imagenes Histora # 0005
MAGIV0.1 Sub# 3 Imagen# 1
Dalos del Paciente Dalos del historial
Cedula: 1098567567 Nombre: Pedro Olejua Edad: 23 Genero: M RH: ©O- Doclor:  Adonay Mantilla Fecha-hora:  2011-10-16 23:33:50.0

Imagen Original Sistema MAGI

( Observaciones | Procedimientos | Diagrostco |

e = 7
Analisis, | ‘ Defalles Zoom |

Figura 83. Pantalla visualizacion del historial.
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Esta pantalla tiene la funcion de mostrar las imagenes de las consultas
anteriores asi como las observaciones, procedimientos y diagnostico que

fueron hechos por otros médicos.

ACTIVACION DE MAGi -modo de pruebas-
& MAGI V0.1
provecronival| 2011-10-19 20:09:00

ESPERANDO...

Baltasar

-
O

O Gaspar

Consola de redes neuronales

Consola de tratamiento digital de imagenes

Imagen:

| << || < || » || = | Examinar E. Deteccion p Salir

Figura 84. Pantalla modo de pruebas en espera.

El médulo de diagnéstico cuenta con un modo de pruebas para que el doctor

evalué casos particulares de estudio, la pantalla cuenta con:

Un botén examinar para agregar las imagenes deseadas.

Controles para navegar por las imagenes.

El boton ejecutar deteccion para activar la red neuronal 2 y el tratamiento digital
de imagenes en las imagenes seleccionadas.

El boton examinar para visualizar los resultados.
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¢ Indicadores animados para saber en qué estado se encuentra el algoritmo.
e Una consola de eventos para el algoritmo de tratamiento digital de imagenes.

e Una consola de eventos para la ejecucion de las redes neuronales.

ACTIVACION DE MAGi -modo de pruebas-
MAGI V0.1
10 | 2011-10-17 21:59:09

O Melchor EJECUTANDO
O Baltasar O Gaspar

Consola de redes neuronales
ANGIISIS 08 IMagen
#¥###La imagen es un cerebro

Procesamiento finalizado! 4.e seg.

[T»

Il

,,,,,,,, >MAGL Gaspar activado<--------
Procesando imagen codigo
#####sospecha de presencia de tumor
Procesamiento finalizado! 2.8 seg.

<

Consola de tratamiento digital de imagenes

-------- >MAGL Baltasar activado<--------
Procesando imagen codigo 5

Imagen: 5

HEEE H B

Figura 85. Pantalla modo de pruebas en ejecucion.

La figura 85 muestra el algoritmo en tiempo de ejecucién donde se muestran

los sucesos realizados por el motor ‘MAGI'.
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Resultados -modo de pruebas-
% MAGI V0.1

sovicionial | Imagen #: 1

Imagen Original Sistema MAGI

Figura 86. Pantalla modo de pruebas en ejecucion.

Esta pantalla es la encargada de visualizar los resultados del modo de pruebas.
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MODO CONSOLA 'MAGI'

Control de blancos=
1
Eelacion de areas 1 activada
Eelacion de areas 2 actiwvada
Hallando wector de error para los umbrales restantes
Vector Bimario de forma-tamafio

1 1 1 1 1 0

Vector de errores
0.2500 0.1500 0.5000 0.6500 0.7000 1.0000

Hallando 21 minimo error v walidando forma v tamafio
Sumatoria: criterio de forma-tamafio

100

La proporcion es:
5.0177

FROCESAMIENTC RELLIZADC CON EXITO!

Figura 87. Pantalla modo consola tratamiento digital de imagenes.

La figura 87muestra la ejecucion en modo consola del algoritmo de tratamiento

digital de imagenes.
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Imagen cargada

Imagen redimensionada

Tranformacion a matriz double finalizada
Vectorizacion de la imagen finalizada
Eed neuronal cargada con exito!
Eesultado de la simmlacion:

E=z un cerebro

ans =

Figura 88. Pantalla modo consola red neuronal 1.

La figura 88 muestra la ejecucion del algoritmo que contiene la red neuronal 1.

Imagen cargada

Imagen redimensionada

Tranformacion a matriz double finalizada
Vectorizacion de la imagen fimalizada
Red neuronal cargada con exito!
Eesultado de la simumlacion:

Sozpecha de presencia de tumor

ans =

Figura 89. Pantalla modo consola red neuronal 2.

La figura 89muestra la ejecucion del algoritmo que contiene la red neuronal 2.
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ANEXO E

RESULTADOS DEL SISTEMA

A continuacion se muestran los analisis realizados a 20 imagenes.

CASO DE PRUEBA 1

Imagen

Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte superior
derecha.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 8% de

la imagen

Segmentacion de la imagen(x) Correcta

( ) Incorrecta

)

Falso positivo( ) Si

No

(x)

Falso negativo( ) Si

No
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CASO DE PRUEBA 2

Imagen Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte superior
izquierda.
Forma del tumor: Deforme

Tamafo: aproximadamente 10%

de la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
CASO DE PRUEBA 3
Imagen Descripcion
A Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte superior
izquierda.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 11%

de la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta () Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 4

Imagen Descripcion

Imagen Final Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte inferior central.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 7% de

la imagen

Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No

CASO DE PRUEBA 5

Imagen Descripcion

Imagen Final Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte inferior izquierda.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 7% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 6

Imagen Descripcion

et Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central derecha.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 3% de

la imagen
Segmentacion de laimagen () Correcta (x) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
CASO DE PRUEBA 7
Imagen Descripcion
BRGRIRIDs: Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central derecha.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 7% de

la imagen

Segmentacion de laimagen (x) Correcta () Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 8

Imagen Descripcion

imger Einal Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte superior
derecha.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 2% de

la imagen

Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No

CASO DE PRUEBA 9

Imagen Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central derecha.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamarfo: aproximadamente 10%

de la imagen

Segmentacion de laimagen (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (X) No

- 141 -




CASO DE PRUEBA 10

Imagen

Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte superior
izquierda.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamarfo: aproximadamente 13%

de la imagen

Segmentacion de laimagen

(x) Correcta

() Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo (x) Si () No
CASO DE PRUEBA 11

Imagen Descripcion

Imagen Final

\ 4

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central derecha.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 14%

de la imagen

Segmentacion de laimagen

(x) Correcta

( ) Incorrecta

Falso positivo

(x)

Si () No

()

Falso negativo

Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 12

Imagen Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 10%

de la imagen

Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No

CASO DE PRUEBA 13

Imagen Descripcion

Imagen Final

Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central derecha.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 4% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 14

Imagen Descripcion

Imagen Final Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte media superior.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 11%

de la imagen

Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No

CASO DE PRUEBA 15

Imagen Descripcién

LA Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central inferior.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 8% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 16

Imagen Descripcion

Imagen Final Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte inferior izquierda.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 9% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
CASO DE PRUEBA 17
Imagen Descripcion
il Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central.

Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 6% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta () Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 18

Imagen Descripcion

Imagen Final Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte central.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafio: aproximadamente 7% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
CASO DE PRUEBA 19
Imagen Descripcion
A DR Cerebro con tumor

Ubicacién: Parte central inferior.
Forma del tumor: Circular
deforme

Tamafo: aproximadamente 6% de

la imagen
Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta
Falso positivo () Si (xX) No
Falso negativo () Si (x) No
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CASO DE PRUEBA 20

Imagen Descripcion

g Cerebro con tumor

Ubicacion: Parte media.
Forma del tumor: Circular

deforme

@ Tamafio: aproximadamente 9% de
’ la imagen

Segmentacion de laimagen  (x) Correcta ( ) Incorrecta

Falso positivo () Si (xX) No

Falso negativo () Si (x) No
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