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RESUMEN

La implementacion y desarrollo de modelos basados en Deep Learning aplicados en el ambito
biomédico estd obteniendo exito en varios aspectos de la medicina, esto incluye la deteccion de
enfermedades en el ser humano, para este alcance se requiere una correcta evaluacién de procesos.
Sin embargo, existe una gran variedad de enfermedades que causan cancer; una de ellas la infeccion
cancerigena de los alveolos pulmonares, lo cual se reproduce con mayor intensidad en la estructura
organica pulmonar cuando existe una gran concentracion de estas células cancerigenas. La presente
investigacion tiene como objetivo determinar la deteccion del cancer pulmonar mediante su
posicionamiento a través de imagenes DICOM (Estandar De Transmision De Imagenes). El
desarrollo de un software biomédico con despliegue de modelos deep learning permitio la deteccidn
cancerigena en la evaluacion del diagnoéstico, aplicando el uso de métricas espaciales de
imagenologia como formato de intercambio de imégenes en la obtencion de informacion vy tratado
especial mediante tamizaje y aplicacién de gamma en escalas grises; complementando con el uso
de entornos Matlab GUI basados en el lenguaje de programacién de calculo, permitiendo asi
implementar modelos artificiales y espectros de vision artificial computarizada como
complementos en el tratado de cada imagen, obteniendo asi los resultados esperados en base al

posicionamiento y deteccion del cancer en los pulmones.

Palabras claves: DEEP LEARNING, BIOMEDICO, CANCER, ALVEOLOS, DICOM,
GAMMA.
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ABSTRACT

The implementation and development of models based on Deep Learning applied in the biomedical
field is obtaining success in several aspects of medicine, this includes the detection of diseases in
humans, for this scope a correct evaluation of the processes is required. However, there is a wide
variety of diseases that cause cancer; one of them is the carcinogenic infection of the pulmonary
alveoli, which reproduces with greater intensity in the pulmonary organic structure when there is a
large concentration of these cancer cells. The present research aims to determine the detection of
lung cancer through its positioning through DICOM (Image Transmission Standard) images. The
development of biomedical software with the deployment of deep learning models allowed cancer
detection in the evaluation of the diagnosis, applying the use of spatial image metrics as an image
exchange format in obtaining information and special treatment through screening and application
of gamma in grayscales; complementing with the use of MATLAB GUI environments based on
the calculation programming language, thus allowing to implement artificial models and spectra of
computerized artificial vision as complements in the treatment of each image, therefore obtaining

the expected results based on the positioning and detection of cancer in the lungs.

Keywords: DEEP LEARNING, BIOMEDICAL, CANCER, ALVEOLI, DICOM, GAMMA.
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como objetivo desarrollar e implementar tecnologias mediante herramientas informaticas modernas

para asi optimizar recursos en el desarrollo de software basadas en inteligencia artificial e

inteligencia de negocios.



2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El presente proyecto investigativo se orienta a la implementacion de modelos de deep learning
orientados a la biomedicina para la deteccion de tumores pulmonares en la aplicacion y tratamiento
hiperespectral de iméagenes basadas en formato DICOM en base a modalidades radioldgicas. El
aprendizaje profundo permitira que los modelos de inteligencia artificial ofrezcan un sistema de

alta precision y eficiente en la toma de informacion y diagnostico.

Para valorar el diagnostico a través del tratamiento de imégenes a la afectacion de tumores
pulmonares, se aplica el uso de herramientas especiales como MATLAB y MATLAB GUI en su
lenguaje de programacion de calculo, permitira en el desarrollo de la investigacion a obtener los
niveles y resultados de alta precision basados en las propiedades de densidad y solidez en la
proporcion de pixeles del area afectada. Con el desarrollo del software orientado a la biomedicina
mediante la implementacion de modelos deep learning ayudaremos al analisis de los resultados,
por lo tanto, el médico podra manipular mediante interfaz grafica las peticiones que se realicen al
sistema y recibir breves respuestas desde la carga de imagen hasta los resultados del
posicionamiento de la patologia detectada en base a la prediccién artificial.



3. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

Los tumores pulmonares a principios del siglo XX, eran diagnosticos pocos frecuentes lo cual se
desconocia su factor de riesgo en el ser humano, sus riegos y efectos epidemioldgicos. Con el paso
de los afios su casuistica fue aumentando, lo cual generd preocupacion e interés por comenzar a
realizar los primeros pasos en la investigacion de su comportamiento y morbimortalidad en la época
moderna. Hoy en dia este fendmeno esta supervisado mediante el uso de las tecnologias de
informacion mediante registros clinicos del paciente, atencion remota y software orientados a
proyectos biomédicos a nivel de inteligencia artificial para su deteccion y comportamiento en el ser

humano.

En la actualidad, el desarrollo de modelos de inteligencia artificial basados en deep learning
orientados a la biomedicina, ayuda a optimizar tareas predictivas de una determinada enfermedad.
La implementacion de estas técnicas generalmente son empleadas para obtener resultados mediante
entornos de informacion como aplicativos mdviles, aplicativos web, software de escritorio y
sistemas de vision computarizada, por lo tanto se planea el uso de algoritmos de inteligencia
artificial en base al lenguaje de programacion en célculo técnico, lo que permite obtener
informacidn en base a los resultados de la resonancia magnética previamente realizada como
técnica de imagen de alta calidad DICOM (Estandar de transmision de imagenes), en la estructura

anatémica pulmonar del ser humano.

La finalidad del presente proyecto de investigacion es asistir al area médica en la identificacion el
patégeno (Tumor) mediante el desarrollo de un software bioinformatico, lo que permitira facilitar
el proceso de deteccion en base a la representacion anatomica de valores diagnosticados por la
clasificacion automatizada y la precision de las iméagenes de resonancia magnética a través del uso
de la inteligencia artificial. Mediante el desarrollo de la herramienta bioinformatica se dara soporte
al médico en poder obtener informacidon en la deteccion de tumores pulmonares en tiempo real, lo
cual este sistema responderd mediante la implementacion de inteligencia artificial basada en el
desarrollo de modelos deep learning en el uso de la seleccion del area de interés pulmonar como
la patologia detectada, posicionamiento y procesamiento de la imagen de forma hiperespectral; con

el uso de este software orientado a la biomedicina contribuimos a la gestion médica.



4. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO

Los beneficiarios directos e indirectos del proyecto de investigacion, se representan en las
siguientes tablas de informacion, lo que ayudara a la implementacién de soluciones bioinforméticas
desarrolladas mediante inteligencia artificial en la salud publica.

Tabla 1: Beneficiarios Directos

Universidad Técnica De Cotopaxi 1978 1978
Extensién La Mana

Fuente: Universidad Técnica De Cotopaxi Extension La Mana
Realizado por: Los investigadores

Tabla 2: Beneficiarios Indirectos

Docentes 36 16 52
Estudiantes 1146 764 1910
Personal Administrativo

y de servicio 10 6 16
universitario.

Fuente: Universidad Técnica De Cotopaxi Extensién La Mana
Realizado por: Los investigadores



5. PROBLEMA DE INVESTIGACION

La inteligencia artificial orientada a la biomedicina, tiene la capacidad de ejecutar tareas de
prediccion y clasificacion de elementos de lo cual fueron disefiadas. Esta tecnologia conocida como
modelos de deep learning tienen caracteristicas importantes mediante algoritmos de aprendizaje
profundo, por lo que su aplicacion al estudio de la deteccion de tumores pulmonares permite
confirmar diagnosticos de valoracion y seguimiento de los pacientes, validando la utilidad real de
estos algoritmos, inclusive llegar a una probabilidad de realizar diagnosticos completos en el futuro.
Los tumores pulmonares tanto activos como pasivos figuran como una causa conocida en el ser
humano, encontrandose una mayor incidencia entre las personas, unas de las razones por la cual
los patdgenos orientados al desarrollo del tumor se basan en el consumo del tabaquismo con una

incidencia del 60% en 1 cada 5 mujeres y 5 de cada 12 hombres (MayoMedic, 2021).

El problema investigativo consiste en que la inteligencia artificial aplicada al estudio
bioinformatico y analisis de deteccion de tumores pulmonares ain no alcanza los niveles requeridos
en base al posicionamiento y deteccion del patdgeno, lo que tomara tiempo en obtener resultados
de informacion precisa en la fibrilacion de alveolos pulmonares en el barrido de densidades.

Mediante el desarrollo del proyecto de investigacion, ayudara a optimizar la deteccion de los
tumores pulmonares mediante el desarrollo de un software bioinformatico en la utilizaciéon de
radiografias basadas en formato DICOM (Estandar de transmision de imagenes), lo que permitira
en el progreso de la investigacion el desarrollo de la herramienta mediante modelos de inteligencia
artificial, para lo cual el médico va a interactuar en base a los resultados obtenidos de la deteccion
del patégeno y densidad de los tejidos pulmonares. Este tipo de herramientas es de suma

importancia en la aplicacion de la oncologia médica.

5.1. Formulaciéon del problema

¢Como se puede lograr la deteccion del tumor pulmonar y su posicionamiento mediante la

implementacion de modelos Deep Learning aplicados a la biomedicina?



6. OBJETIVOS

6.1. Objetivo general

Desarrollar un software biomédico basado en modelos deep learning para la deteccion de tumores

pulmonares en la aplicacidn de procesamiento de imagenes espectrales.

6.2. Objetivos especificos

e Investigar mediante documentos cientificos sobre la implementacion de la inteligencia

artificial en el area de la oncologia médica a través de iméagenes.

¢ Implementar modelos de inteligencia artificial basada en deep learning para la obtencién de
fibrilacién de alveolos pulmonares mediante imagenes espectrales DICOM (Estandar de

transmision de imagenes).

e Desarrollar software biomédico que permita la deteccion de tumores mediante imagenes
espectrales en el posicionamiento del patdgeno de alveolos pulmonares mediante la técnica
de barrido de densidad.



7.

ACTIVIDADES Y SISTEMA DE TAREAS EN RELACION A LOS OBJETIVOS

PLANTEADOS

Tabla 3:Tarea de actividades

Objetivo Especifico
1: Investigar
mediante documentos
cientificos sobre la
implementacion de la
inteligencia artificial

en el éarea de la
oncologia médica a
través de imagenes.

Recopilacion 'y

analisis de
articulos
bibliogréaficos
para el
desarrollo  del
software.

Emplear el uso
fuentes
bibliogréaficas
como libros,
paginas web y
articulos
cientificos.

%k

Referenciar
listado
bibliogréafico
de libros,
articulos
cientificos y
recursos
web.
Obtener
conocimient
0s sobre la
recopilacion
bibliogréafica

%

Definiciones
técnicas
mediante la
investigacion
realizada en
base a
referencias
bibliogréaficas.

Objetivo Especifico
2: Implementar
modelos de
inteligencia artificial
basada en  deep
learning para la
obtencion de
fibrilacion de alveolos
pulmonares mediante
iméagenes espectrales
DICOM (Estandar de

Desarrollo  de
modelos  deep
learning basados
en inteligencia
artificial.

Aplicacion  de
conversion  de
escalas de grises
para la
obtencion de

Obtencion de
resultados de
los modelos
deep
learning en
base a la
utilizacion
de almacenes
de datos
mediante
transferencia

Desarrollo de la
propuesta
técnica de
investigacion
orientada al
software
biomédico para
la deteccién de
tumores
pulmonares.

transmision de fibrilacion  de
imagenes). alveolos de
pulmonares. aprendizaje

artificial.
Objetivo Especifico Prueba de | = Elementos * Desarrollo de
3: Desarrollar integracion  de gréficos software
software  biomedico los  elementos mediante los biomédico
que  permita  la del software patrones de orientado a la
deteccion de tumores biomédico para disefio UI. deteccion  de
medlantcle |magenes|, la medicién de | * Ejecucion de tumores
Szg?gfgi;;ienfg dZI performance. elementos pulmonares.
patégeno de alveolos del software
pulmonares mediante biomedico
la técnica de barrido para su
de densidad. implementac

ion.

Realizado por: Los investigadores



8. MARCO CONCEPTUAL

8.1. Antecedentes de la investigacion

En su investigacion aplicada propone como tema de implementacion realizar un anélisis
bioinformatico orientado a la recoleccidn de datos de transcriptomica del cancer gastrico, lo cual
hace que su investigacion genere informacién de dominio publico mediante un software como
herramienta de recoleccion de informacién generado por técnicas de Genes (Serial Analysis of
Gene Expressions 0 SAGE), representada como una técnica de alto costo, pero a su vez proporciona

resultados de provecho para el estudio del cancer (Ossandon, 2011).

Mediante la propuesta de tesis doctoral, el autor de la investigacion propone aplicar algoritmos de
inteligencia artificial mediante la representaciéon de un software biomédico aplicado al estudio de
la genémica funcional, esta propuesta tecnologia permite recopilar el analisis de actividades de los
genes como factor que regulan e influyen en el desarrollo del cancer, lo que permitird que los
algoritmos aplicados al software realicen el analisis de muestras humanas de pacientes mediante
imagenes con alta densidad, asi como la integracién e interpretacion de detectar los genes y

procesos bioldgicos de dicha patologia (Fontanillo, 2013) .

En su propuesta del desarrollo de tesis bioinformética titulada “Segmentacién y analisis de
imagenes termograficas mediante descriptores de textura simples” desarrolla un estudio mediante
inteligencia artificial aplicando el andlisis de imagenes termograficas mediante técnicas de
gradientes, permitiendo observar y obtener informacidn veraz y precisa en las regiones afectadas

de los pacientes que padecen de cancer al pulmon (Mejia, 2015).

En su tesis doctoral pretende estudiar a profundidad los genes desregulados como consecuencia del
proceso tumoral NSCLC mediante su propuesta “Andlisis bioinformatico de los perfiles de
expresion genética en cancer del pulmoén”, lo que permitird dentro del proceso investigativo llevar
el control mediante software en la diferenciacion de los fenotipos pulmonares validaos por gPCR,
lo cual se obtiene muestras mediante imagenes del control no tumoral incluyendo grados de analisis

para una mejor clasificacion molecular del cancer del pulmén (Boyero, 2016).

Su propuesta investigativa doctoral titulada “Bioinformatica funcional y su aplicacion en
Genomica, Proteogenomica y reposicionamiento de farmacos”, se orienta a la aplicacion de la
bioinforméatica mediante el desarrollo de un software en el procesamiento técnico de los
mecanismos biologicos que gira en torno a la bioinformatica funcional en relacion del estudio
molecular mediante los procesos nucleicos de replicacion, fase de transcripcion y traduccion

mediante los problemas bioldgicos del ser humano (Sarto, 2019).



8.2. Bioinformatica

La bioinformatica es la rama del analisis computacional mediante el estudio del ADN, lo que hace
referencia a las secuencias bioldgicas mediante la aplicacion de la bioinformatica estructural,
permitiendo asi que los procesos informaticos generen modelos orientados a la simulacién en del
desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial aplicados en distintas disciplinas cientificas, para
lo cual se aplica métodos clasicos como la vision computarizada y el analisis de datos para la

obtencion de resultados con alta precision (Roldan,2015).

Gréfico 1: Ciclo Bioinformatico

Matematica
Estadistica

Fuente: Biocat, ciclos de la bioinformética (2015)

8.3. Biomédica

La biomédica es una disciplina que integra la matematica, fisica, quimica e informética para la
aplicacion en la solucion de problemas en la medicina, es decir que desarrolla e implementa la
tecnologia en el desarrollo y gestion de informacion para mejorar la salud de las personas. La
biomedicina es conocida como la rama del futuro debido al gran crecimiento en la tltima década
en politicas de salud mundial (Torrejon, 2020).
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Grafico 2: Flujo de control biomédico
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Fuente: Redacly, flujo de control de la biomedicina (2015)

8.4. Areas donde se aplica la biomédica

La biomédica tiene varias areas donde se aplica, cominmente en el &mbito industrial, ocupacional

y médico mediante la aplicacion de técnicas y conocimientos biomecanicos y bioinformaticos con

el fin de comprender el actuar del ser humano y proponer determinadas soluciones mediante

inteligencia artificial para resolver esos problemas (Torrejon, 2020).

Implantes médicos: Los implantes médicos son dispositivos que se colocan dentro del
cuerpo humano, lo cual brindan soporte a 6rganos y tejidos que controlan las funciones
corporales. Estos implantes se pueden retirar una vez cuando ya no sean necesarios.
Protesis: Es un sustito artificial que remplaza a una parte del cuerpo humano ausente, en
base a los materiales biocompatibles como célculos y analisis previos de una extremidad,
teniendo asi amplio desarrollo en avances tecnoldgicos para el disefio y funcionamiento a
la similitud de una extremidad.

Organos Artificiales: Son dispositivos artificiales disefiados para el analisis de
caracteristicas médicas, esto se implementan con el fin de sustituir alguna parte afectada del
organismo, permitiendo asi que las células y moléculas sean funcionales mediante la
creacion de tejidos artificiales.

Inteligencia artificial y deteccidn de patégenos mediante imagenes: Esta técnica permite
el andlisis y evaluacién de caracteristicas mediante el uso de recursos informéticos en base

a la obtencion de una imagen orientado a un patégeno a estudiar del paciente.
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8.5. Oncologia

La oncologia es una disciplina que estudia la deteccion de tumores o cancer, en base al diagnostico
especializado mediante el uso de la quimioterapia, como procesos del uso hormonal. El plan de
estudio de la oncologia se deriva si el paciente con cancer o tumores pulmonares es integral, lo cual

dependeria de cada caso de uso como; sintoma y tipo de tumor que tenga (Suportamed, 2021).

Gréfico 3: Flujo Oncol6gico

PREVENCION \ DIAGNOSTICO\ TRATAMIENTO\ SEGUIMIENTO \ CUIDADOS

PALIATIVOS
\ Postratamiento
Fase Fase Diversas l :
preclinica clinica terapias Final de la
Supervivencia vida

larga evolucion

Fuente: ScienceDirect, diagrama de oncologia basado en etapas (2013)
8.5.1. Tumor pulmonar

El cancer (Tumor Pulmonar) es una enfermedad poco frecuente, pero a partir del afio 1930 su
frecuencia aumento y en la actualidad es el tumor maligno con méas frecuencia en el mundo. El
progreso del cancer se basa en que las células de cuerpo humano comienzan a multiplicarse sin
control, lo cual estos desencadenen a los ganglios linfaticos y a otros 6rganos lo cual pueden
diseminan al pulmdn. Cuando estas células son cancerigenas también se las conoce como metéstasis
(Moctezuma & Patifio, 2009).

La incidencia de los tumores pulmonares es alta y debido a su letalidad, la cifra de mortalidad es
muy cercana a la incidencia y esta se espera que aumenten con los afios. El cancer del pulmén

(Tumor Pulmonar) se considera una enfermedad centinela, lo cual consideramos sus causas.

Gréfico 4: Areas de afectacién provocadas por tumores pulmonares
Bronchi, Bronchial Tree, and Lungs
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Fuente: Instituto Nacional Del Cancer, alveolos pulmonares (2019)
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8.5.2. Tipos histologicos

El cancer pulmonar es un tumor maligno que se desarrolla a partir de células, tanto pulmonares
como bronquiales. Existen dos categorias de cancer pulmonar clinicamente importantes

considerando el origen y el comportamiento de las células cancerosas:

e Cancer pulmonar de células pequefias (CPCP): El cancer pulmonar (Tumor Pulmonar)
de células no pequefias representa el 25% de canceres pulmonares y es de un
comportamiento agresivo, proliferando rapidamente, lo cual muestra relacion con el
tabaquismo, representando el 98% de los casos presentan una historia clinica en base al
consumo del tabaquismo.

e Cancer pulmonar de células no pequeiias (CPCNP): El cancer pulmonar (Tumor
Pulmonar) de células no pequefias se constituye en la representacion del 75% de los casos

en base a una historia clinica familiar.

Gréfico 5: Histologia pulmonar
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Fuente: Alamy, histologia pulmonar mediante imagen espectral (2004)

8.5.3. Fibrosis pulmonar

La fibrosis pulmonar deriva de los tumores cancerigenos, lo cual cada tejido pulmonar se dafia y
esto produce una cicatrizacion rigida, haciendo dificil que los pulmones del ser humano funcionen
correctamente. A medida del crecimiento de la fibrosis pulmonar la situacion es riesgosa, mediante
la formacion de cicatrices relacionadas con la fibrosis dificulta la respiracion. La proliferacion de
la fibrosis afecta a medida a los sacos de alveolos de aire de manera continua. (Moctezuma &
Patifio, 2009).



Graéfico 6: Proliferacion de fibrosis pulmonar
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Fuente: MSD Manuals, fibrosis pulmonar idiopatica (2017)

8.5.4. Causas de la fibrosis pulmonar

13

La fibrosis pulmonar produce cicatrices y engrosa el tejido que rodea las bolsas de aire (alvéolos)

de los pulmones. Esto dificulta el paso del oxigeno al torrente sanguineo. El dafio puede deberse a

muchos factores diferentes, incluidos la exposicion por un largo plazo a determinadas toxinas,

ciertos trastornos médicos, radioterapia y algunos medicamentos (MayoMedic, 2021).

8.5.5. Factores ocupacionales y ambientales

La exposicion por un largo plazo a ciertas toxinas y contaminantes puede dafiar tus pulmones. Tales

factores incluyen los siguientes:

Harina de silice.

e Fibras de asbesto.

e Polvo de metales duros.
e Polvo de carbon.

e Polvo de granos.

e Excremento de pajaros y animales.

8.5.6. Tratamientos con radiacién

Algunas personas que reciben radioterapia para el cancer de pulmon o de mama presentan signos

de dafio pulmonar meses y, en ocasiones, afios después del tratamiento inicial. La gravedad del

dafo puede depender de lo siguiente:

e La proporcion del pulmén que estuvo expuesta a radiacion.

e La cantidad total de radiacién administrada.
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8.5.7. Factores de riesgo

Los factores que te hacen mas propenso a la fibrosis pulmonar comprenden los siguientes:

e Edad: Si bien se ha diagnosticado fibrosis pulmonar en nifios y bebés, es mas probable que el
trastorno afecte a adultos de mediana edad y mayores.

e Sexo: La fibrosis pulmonar idiopéatica afecta con mayor frecuencia a los hombres que a las
mujeres.

e Tabaquismo: Muchos mas fumadores y ex fumadores padecen fibrosis pulmonar que personas
que nunca fumaron. La fibrosis pulmonar puede producirse en pacientes con enfisema.

e Determinadas ocupaciones: Las personas que trabajan en mineria, agricultura o construccion
0 que estan expuestas a contaminantes que se sabe dafian los pulmones tienen mayor riesgo de
presentar fibrosis pulmonar.

e Tratamientos oncoldgicos: Recibir tratamientos con radiacién en el térax o determinados
farmacos para quimioterapia puede aumentar el riesgo de fibrosis pulmonar.

e Factores genéticos: Algunos tipos de fibrosis pulmonar son hereditarios, y los factores

genéticos podrian ser un componente.

La formacion de la fibrosis pulmonar se debe a varios factores dentro del ser humano, sin embargo,
la mayoria de casos el médico oncolégico no puede individualizar ese problema. Esto puede darse
en el escenario de afectacion que recibe como nombre fibrosis pulmonar idiopatica causante del
dafio pulmonar lo cual no puede repararse por los niveles de gravedad que producen sintomas que

pueden variar. (MayoMedic, 2021).

Gréfico 7: Fibrosis muscular mediante rayos X

Fuente: Infosalus, desarrollo de fibrosis pulmonar idiopética (2018)
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8.6. Estructura del cancer pulmonar
8.6.1. Caracteristica anatomica

El cancer pulmonar surge de la reproduccion en masa de las células epitelios pulmonares desde los
branques hasta los alveolos terminales, siendo asi que el tipo histoldgico se correlacione con el
origen y esto refleja las variaciones epiteliales en las vias respiratorias. Por lo general el carcinoma
de las células escamosas son causa del bronquio principal efecto, lo que se desencadena en el

adenocarcinoma y carcinoma bronquial en el tejido pulmonar (Alberg, Ford & Samet, 2007).

8.6.2. Patogenia

La carcinogénesis como afectacion del tumor pulmonar es relacionada cominmente con el
tabaquismo, basandose en proceso de multiples fases, lo que se requiere de células escamosas
premalignas especificas ante que el epitelio pulmonar genere una invasion en los cambios
morfologicos (Alberg, Ford & Samet, 2007).

8.6.3. Cambios morfoldgicos

e Hiperplasia.
e Metaplasia.
e Displasia.

e Carcinoma in situ.

La displasiay el carcinoma in situ se consideran las principales lesiones premalignas porque es mas
probable que progresen a un cancer invasivo y es menos probable que desaparezcan de manera
espontanea (Alberg, Ford & Samet, 2007).

Gréfico 8: Displacia pulmonar
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Fuente: Revista Pediatra, displacia broncopulmonar (2013)
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8.6.4. Carcinomas no microciticos

Dentro de los tumores cancerigenos orientados a la afectacion pulmonar, se representaran en un
conjunto de enfermedades o fases partiendo desde los carcinomas de las células pequefias o
macrocitos, permitiendo asi que el tamafio de las células sean un 10% tamario real (Reyes, 2015).

8.6.5. Adenocarcinoma pulmonar

Este representa el 45% de casos cancerigenos y generacion de tumores pulmonares causante por el

consumo del tabaco, lo cual es més frecuente en los fumadores tanto en hombres como en mujeres.

8.6.6. Carcinoma de células grandes

Se denomina por el tamafio celular siendo el tipo menos frecuento dentro de las fases tumorales,

representando asi solo el 10% de ellos.

8.6.7. Fases del tumor pulmonar

Dentro del sistema de los tumores pulmonares es importante conocer las fases en la que se
representa dicho patégeno, el sistema de mayor frecuencia se emplea para su clasificacion es el
TNM, que hace referencia a tres aspectos del cancer como son: la letra T se refiere a la dimensién
y localizacion del tumor, la letra N representa la afectacion de los ganglios linfaticos y la letra M

hace referencia a la afectacion o no de otro drgano en el ser humano (Reyes, 2015).
8.6.8. Tumor primario

e TO: No existe tumor primario alguno.

e TX: El tumor esta oculto, demostrando asi la citologia del lavado bronquial de manera no
radioldgica ni en aspectos de fibrobroncospia en las secreciones que contienen células
malignas.

e T1: Tumor representado en tamafio real grande o 3cm de dimension maxima, lo cual esta
rodeado de tejido pulmonar o pleura sin evasion al bronquio lobar en la fibrobroncospia.

e T2: Tumor representado que invade la pleura visceral o de manera automatica colapsa el
pulmén mediante la neumonitis obstructiva que se extiende por la region hiliar del pulmon,
esto puede darse o limitarse al bronquio lobar al menos en 2cm de la Carina, lo que procede
a una obstruccion de afectar al pulmon.

e T3: Esta clase estd representada por cualquier tamafio de tumor pulmonar, lo que se
considera una extension directa a la pared costal en la cisura superior, diafragma, traquea,
esofago y cuerpo vertebral. Esto afecta la atelectasia de todo el pulmén lo cual genera un

escenario de derrame pleural maligno.
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T4: Basada en la clase T3, esta tiene infiltracion del mediastino por grandes vasos
sanguineos que generan derrame pleural maligno lo cual estos no son hematicos ni

exudativos.

Gréfico 9: Tomografia de mamas en referencia a la deteccidn del cancer

Arch Bronconeumol. 2012;48:476-8

Fuente: El Hospital, tratado de imagen espectral para la deteccion del cancer (2014)

Ganglios linfaticos locales (N)

NO: No se encuentra la metéstasis disponible, lo que hace demostrable a los ganglios
linfaticos.

N1: Metéstasis influyen niveles peri bronquiales o hilares ipsilaterales.
N2: Ganglios ipsilaterales.
N3: Metastasis en los ganglios, lo cual se representan como mediastinicos o hiliares

contralaterales a la posicion de escaleno o contralateral en la supraclaviculares.

Grafico 10: Ganglios linfaticos mediante estudio IA

Cancer de pulmén en estadio IA

Ganglios linfaticos

El tumor mide
3 cm o menos

Fuente: MedicoPlus, ganglios en el ser humano (2015)
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8.6.10. Metastasis a distancia (M)

En funcion de estos aspectos, los canceres de pulmon no microciticos se agrupan en las siguientes

etapas o estadios:

e MO: sin metastasis a distancia conocidas.

e ML1: metéstasis a distancia presentes.

Tabla 4: Etaias de metéstasis

Carcinoma Oculto TX, NO, MO
Estadio 0 TIS, Carcinoma
Estadio IA IB T1, NO, MO
Estadio IIA 1B T2, NO, MO
Estadio 111 T3,T1, N2, MO
Estadio IV Cualquier Ty N

Realizado por: Los investigadores

En los carcinomas microciticos la clasificacién empleada es:

e Enfermedad limitada: Cuando el tumor este inflamado y su hemitérax y ganglios estan
comprometidos del mismo lado (Hiliares y Supraclaviculares).
e Enfermedad diseminada: Es representativa lo cual sobrepasa los limites de tumoracion

pulmonar, siendo asi al cerebro, higado, glandulas suprarrenales y ganglios linfaticos.

8.7. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es la ciencia de desarrollar software que piensen como humanos y actlen
racionalmente. En informética, la maquina "inteligente" ideal es una persona flexible y racional que
puede percibir el entorno circundante y actuar. Maximice sus posibilidades de éxito en
determinadas metas o tareas. En lenguaje hablado, cuando las maquinas imitan las funciones
"cognitivas™ asociadas con los humanos otros pensamientos humanos, como aprender y resolver,
problema, (Rich, Knight, Calero, G, & Bodega, 1994).

8.8. Deep Learning

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un tipo de adiestramiento automatico derivado del
machine learning, lo que permite imitar de forma en los seres humanos obtienen ciertos
conocimientos. El aprendizaje profundo se convierte en un elemento por lo cual la ciencia de datos

incluye desde la clasificacion de imagenes hasta la prediccion de modelos predictivos en base al
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campo de estudio aplicado, partiendo asi desde la tarea de compilacion e interpretacion de grandes
cantidades de informacion lo cual aplicar este tipo de inteligencia artificial permite que los procesos

respondan de manera mas rapida y sencilla (Burns, 2021).

Gréfico 11: Redes neuronales de inteligencia artificial
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Fuente: Analytics, redes neuronales (2020)
8.9. Tipos de aprendizaje automatico en inteligencia artificial

La disponibilidad de los tipos de aprendizaje automético orientados al desarrollo de modelos de
inteligencia artificial, funcionaran dependiendo del caso de estudio o a su vez de la tarea que se

quiera abordar (Burns, 2021).

8.9.1. Aprendizaje supervisado

Se orienta a los datos etiquetados lo cual queremos que un modelo aprenda a diferenciar entre un
objeto a otro en base a la clasificacion como conjunto finito de etiquetas posibles. Estos modelos
son representados en base a la clasificacion binaria 0-1 de tipo multiclase, por ejemplo; Un modelo

de regresién como salida de un valor real.

Estos agentes se desempefian en la mejora de experiencia artificial permitiendo asi que estos
realicen un desarrollo habil presente en el genotipo, lo que el aprendizaje de maquinas de un
computador observara datos en base a la construccion de los modelos de inteligencia artificial lo
gue estan cargados de datos mediante una estadistica inferencial; incorporando preocupaciones de
alta complejidad computacional, permitiendo asi que este tipo de clases artificiales sean enfocadas
al disefio de soluciones factibles a los problemas del mundo real (Rich, Knight, Calero, G, &
Bodega, 1994).



Gréafico 12: Flujo del aprendizaje supervisado
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Fuente: Diego Calvo, arquitectura de inteligencia artificial (2016)
8.9.2. Aprendizaje no supervisado
El aprendizaje no supervisado se complementa o trabaja con datos que no son etiquetados con
suceder en el aprendizaje supervisado, lo cual no tendremos etiquetas que predecir. Estos
algoritmos se implementan principalmente en la ejecucion de tareas para el andlisis de datos en la

extraccion de agrupacion por afinidades.

Gréfico 13: Etapas del aprendizaje no supervisado
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Fuente: Fuente: Diego Calvo, arquitectura de inteligencia artificial (2016)
8.9.3. Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado se identifica mediante el enfoque manual estructurado subyacente
mediante datos, esto quiere decir que tienen la misma etiqueta de identificacion en sus algoritmos
gue solo dispone la incorporacion de una estructura de datos semi-etiquetados, cual objetivo es que

estos ayuden a evaluar las distintas iteraciones del algoritmo y asi buscar los parametros 6ptimos
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en resultados analizados, queda demostrado que el uso de datos no etiquetados junto a una pequefia
cantidad de etiquetas puede mejorar y optimizar considerablemente la precision del tiempo de
respuesta y prediccion tanto de los modelos supervisados como los no supervisados (Ibafiez &
Granados, 2019).

Gréfico 14: Elementos distribuidos no etiquetados
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Fuente: Diego Calvo, arquitectura de inteligencia artificial (2016)

8.9.4. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es método de entrenamiento artificial automatico que se basa en la
comparacion de penalizar lo no deseado, aplicando este tipo de aprendiza es capaz de percibir
entornos y acciones para obtener una prueba y un error fijando asi los objetivos por la cual tiene
que responder ante una solucién éptima, esto hace que la herramienta sea potente ante la resolucion
de problemas de datos en base a una informacion previamente proporcionada en la toma de
decisiones; siempre y cuando dependiendo de la solucion donde se ajuste (Ibafiez & Granados,
2019).

Gréfico 15: Estado y accidn de un ciclo de entramiento artificial

Accion
AGENTE ESTADO
Estado ] Recompensa Nuevo
inicial Estado

Fuente: Fuente: Diego Calvo, arquitectura de inteligencia artificial (2016)
8.10. Inteligencia artificial aplicada a la deteccion de tumores pulmonares

La inteligencia artificial en la aplicacidn de la deteccion de tumores a nivel pulmonar, permite a los
algoritmos basados en modelos deep learning conseguir resultados mediante tomografias de tipo

DICOM, estas se pueden diagnosticar con los métodos ya existentes, el cancer (Tumor) del pulmon
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es la causa de muerte mas comun a nivel mundial representando el 1.8 Millones de habitantes en
su mortalidad tras diagnosticarse en una fase no temprana para la prevencion en su avance

cancerigeno (Reyes, 2015).

La aplicacion de la inteligencia artificial permite apoyar mediante software el cribado del tumor
del pulmdn, obteniendo asi de manera agil la informacion en base a las predicciones representadas
en la eficiencia y método agil para ayudar a identificar mas pacientes con este patdgeno no benigno
de manera temprana. Comunmente los modelos de deep learning se basan en el reconocimiento y
clasificacion de imagen mediante tomografias computarizadas DICOM o TAC, estas se utilizan
para detectar los signos de tumores pulmonares de manera visual, pero con la implementacion de
algoritmos artificiales ejecutados en software biomédicos para la deteccion del tumor, permitiran
que estos sean explorados en busca de los signos de cancer que puede ser de tamafio diminutos
(AreaMedica, 2021).

El objetivo de la inteligencia artificial aplicada a la deteccion de tumores pulmonares no busca
sustituir a los radi6logos o al &rea oncoldgica, si no se basa en la proporcion de herramientas que
permitan detectar los primeros signos cancerigenos del pulmon mediante la obtencion de
informacidn del signo maligno para ayudar a los pacientes que deben ser investigados a profundidad
(Soriano, 2019).

8.11. Imagenes DICOM

El estindar DICOM es el mecanismo de codificacion, almacenamiento y transmision de imagenes
aceptado universalmente por la comunidad médica. La cabecera de este formato, extremadamente
rica, permite almacenar informacién sobre el paciente, las condiciones en las que se tomo la imagen.
DICOM es un formato de fichero para imagenes médicas. Lo que pretende ser un estandar completo
que cubra todas las necesidades de almacenamiento, pero también transmision, comunicaciones en
general e impresion. De esta forma, se integran los equipos médicos encargados de la obtencion de

imagenes para visualizar las imagenes (Colomar,2018).

El estandar DICOM facilita la interoperatividad de los equipos de imagenes médicas especificando

sus elementos:

e Comunicacion: Este tipo de fichero contiene un conjunto de protocolos seguidos por
dispositivos compactibles de manufactura médica.
e Comandos de informacion: Proporciona una semantica de informacion asociada que

puede ser intercambiable en el uso de protocolos de informacion.
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e Comunicacion de datos: Son conjuntos de servicios por la cual permiten el
almacenamiento de ficheros de datos, permitiendo asi que la estructura DICOM facilite el

acceso a la informacion de esa tomogréfica.

Gréfico 16: Imagen DICOM

Fuente: Herrera Jorge, imagenes de tipo DICOM (2016)
8.11.1. Fichero DICOM

El formato de imagen DICOM contiene una gran cantidad de informacion entre los campos que se
especifican como cabecera, asi estos tipos de imagenes permiten una multitud de formatos
admisibles mediante la aplicacion de un tamizaje electronico en base a cuatros partes diferenciales
(Colomar,2018).

e Estilo de prélogo y prefijo identificativo del fichero.
e Estructura de metadatos- cabeceras.
e Cabecera total.

e Imagen en formato vista como elemento de cabecera.

8.11.2. PreAmbulo identificativo del fichero DICOM

El predmbulo tiene un tamario fijo de 128 bytes, y esta pensado para tener un uso definido por la
implementacion que puede tener informacion que permita a aplicaciones acceder directamente a
los datos de la imagen almacenada en el fichero. El prefijo consiste en cuatro bytes que contienen
la cadena de caracteres DICOM, lo que permite que esta cadena de datos sea codificada con una

sintaxis en mayuscula usando caracteres mediante la normativa 1SO 8859 GO (Colomar,2018).
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Gréfico 17: Estructura de imagen DICOM
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Fuente: Herrera Jorge, imagenes de tipo DICOM (2016)

8.12. Modelo de imagen espectral

Dentro de la texturizacion de una imagen en vision artificial se la conoce como imagen espectral o
transformacion de Fourier que dentro de su descripcion de informacion hace referencia a “Global”.
En las texturas de manera general se representan por modelos espectrales, lo que contiene

caracteristicas para ser identificadas o clasificadas (Jiménez, 2015).

e Localizacion: La localizacion hace referencia a los picos de frecuencia de una imagen
espectral, siendo asi que estas frecuencias se basen en los periodos espaciales mediante los
patrones de iméagenes.

e Eliminacién de componentes: Con esta caracteristica los componentes establecidos en
niveles espectrales son periddicamente eliminadas mediante la aplicacion del filtro en
Fourier, significado que este solo puede dejar componentes técnicos en base al seleccionado
estadistico.

Grafico 18: Modelo de filtro Fourier aplicado en imagen DICOM

Fuente: Herrera Jorge, imégenes de tipo DICOM (2016)

8.12.1. Pre-Procesamiento de imagen

El pre procesamiento de imagen consiste en dos tareas, la primera en que la entrada de los patrones

convierta escalas grises utilizando la norma euclidiana lo cual aplica un factor escala que asegura
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el rango de valores por pixeles, permitiendo asi que las salidas de imagenes limiten el rango de los

valores de entrada (Cafas, Valencia, Restrepo & Holguin, 2007).

Mediante el segundo procedimiento es necesario que cumpla con los procesos que detecten
patrones establecidos dentro de una zona de interés. Para ello se aplica el método de sustraccion de
fondo, lo que establecera mediante el calculo computacional aborde la imagen de pixeles en color
gris de una materia bajo los cambios de iluminacién y sustraccion capturando asi los frames
actuales de cada imagen manteniendo la diferencia de una sustraccion de capa por objeto (Cafias,
Valencia, Restrepo & Holguin, 2007).

8.12.2. Segmentacion

El proceso de la segmentacion de imagen se refiere a separar los elementos a seleccionar, lo cual
se emplea un barrido de densidades de tipo binario de la lectura de imagen, esto emplea un umbral
que aprovecha las caracteristicas de manera Optima; el objetivo en la aplicacion de segmentacion
es automatizar los pixeles mediante el proceso de matizaje de lienzo de la imagen, proporcionando
el agrupamiento (clustering) de los elementos mediante la adquisicion de los frames (Cafias,
Valencia, Restrepo & Holguin, 2007). Para refinar los resultados de optimizacion de la
segmentacion y eliminar pixeles aislados en la imagen, se debe aplicar la etapa de filtrado espacial

no lineal, implementada mediante la operacion morfolégica conocida como closing.

Gréfico 19: Segmentacion en base a pixeles Fourier

Fuente: Herrera Jorge, imégenes de tipo DICOM (2016)

8.12.3. Extraccidn de caracteristicas de imagen

La extraccion de caracteristicas representa a los atributos seleccionados de cada imagen para que

esta pueda ser detectada con mayor precision en alto nivel debido a la variedad que puede darse en
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el estudio de una célula, membrana o tejidos. Sin embargo, no todas las extracciones de
caracteristicas de imagen son gratificantes, lo cual existe un ndmero excesivo que puede
incrementar la complejidad del clasificador artificial y asi degradar constantemente el rendimiento
de los algoritmos artificiales (Gonzales, Rafael, Woods, Richard & Eddins, 2004).

Para realizar el reconocimiento de un elemento dentro de una imagen es necesario extraer la
informacion de caracteristicas o atributos que permitan ser representados y describirlos mediante
las variables de color, tamafio y posicion. Por lo tanto, de manera automatica obtendremos los

valores de contornos que son los siguientes:

8.12.4. Descripcion de contorno de extraccion de imagen

e Valores de contorno

e Codigos representados en cadena.
e Aproximacion polinomial variable.
e Esqueletizacion.

e Descripcion del filtrado de Fourier.
8.12.5. Descripcion por region de extraccion de imagen

e Momentos
e Descripcion topologica
e Texturizacion.

e Correlacién en base a la descripcion de similitud.
8.13. Matlab

Matlab es un entorno de desarrollo de lenguaje de programacion de célculo de cuarta generacion
que se desarrollé con el objetico de encontrar alternativas para la utilizacién de computacion
numérica mediante la implementacién de matrices de datos. Matlab hoy en dia incluye el
procesamiento de calculos matriciales, desarrollo y ejecucion de algoritmos de inteligencia
artificial mediante vision computarizada y creacion de interfaces Ul y visualizacion de datos en
tiempo real (Moler, 2014).

8.13.1. Caracteristicas de Matlab

e Féacil desarrollo de simulacion e implementacion cientifica mediante el lenguaje de
programacion de calculo basado en C++.

e Amplia funcionalidad en su caja de herramientas.



27

e Alta eficiencia de compilacién en investigacion cientifica.

e Plataforma independiente.

El entorno de desarrollo se extiende para asi resolver clases particulares de problemas como:
procesamiento de sefales, disefio de sistemas de control, simulacién de sistemas dinamicos,
identificacion de sistemas, redes neuronales y otros. La caracteristica mas importante de MATLAB
es su capacidad de crecimiento. Esto permite convertir al usuario en un autor contribuyente, creando

sus propias aplicaciones.

8.13.2. Matlab GUI

Matlab GUI conocido como (interfaces graficas de usuario o interfaces de usuario) permite el
control del usuario dentro de un software en desarrollo dentro de los entornos de Matlab,
permitiendo asi la eliminacion de aprender un determinado lenguaje de programacion o lenguaje
de célculo con el fin de ejecutar una aplicacion. Las aplicaciones basadas en Matlab son programas
con su propia autonomia mediante un frontal grafico dirigido al usuario permitiendo asi la
automatizacion de las tareas de calculo. Por lo general la GUI contiene controles instalados como
Curve Fitting, Signal Processing y Control System ToolBox que permiten crear interfaces

personalizadas para su facil uso (Mathworks, 2017).

Gréfico 20: Interfaz grafica Matlab GUI
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Fuente: Matlab, herramientas de Matlab GUI (2020)

8.14. Axes2pix

Axes permite establecer coordenadas en pixeles a traves de los ejes mediante una coordenada

intrinseca Ilamada (pixel), esto tiene como objetivo que los métodos establecidos permitan la
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conversion entre coordenadas mundiales e indice matricial para obtener el tamafio de una imagen,
haciendo una referencia espacial mediante una configuracion de compresion de imagen atraves del
factor de pixeles (Mathworks, 2017).

La aplicacion de la herramienta Axes para fines ilustrativos e inteligencia artificial permite
establecer pardmetros de extension de imagen arbitrario mediante las direcciones de coordenas -y-
Xy mediante el desplazamiento de pixeles, lo cual de manera automatica los ejes se colocan en
simultaneo en tiempo real atraves del namero de filas y colunas de las imagenes mediante ejes de
conversion, colocando asi la comprobacion de elementos extrapolares desde una coordenada

negativa llamada “Funcién Responsable”.

Gréfico 21:Compresion de imagen atraves del factor de pixeles

h = imshow( 'pout.tif');

50 100 150 200

Fuente: Matlab, herramientas de Matlab GUI (2020)
8.15. Imcrop

Imcrop es una herramienta interactiva que permite recortar una imagen o elementos seleccionados
asociados a una muestra basada en pixeles, mediante la aplicacion de la sintaxis este complemento
bloqueara la linea que complete la operacion para que devuelva la imagen recortada. Este elemento
mostrara una ventana figurada para recortar las asociaciones de imagenes a gran escala, mostrando
como salida una imagen true color pixeles (Mathworks, 2017). Imcrop permite establecer una
indexacion de imagen mediante una figura en el mapa de colores en base al rectangulo de recorte
lo cual se representa como un vector de forma especificada a un tamafio y posicionamiento de una

imagen en base a las coordenadas asignadas del usuario como entrada de datos. Al aplicar Imcrop
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en una imagen se debe tener en cuenta que esta herramienta corresponde a la toma del ancho y alto
de la imagen de manera especificada, esto da como muestra que la imagen recortada esta indexada
a un mapa de colores segun la posicion y dimensiones en el recorte del rectangulo que devolvera
un valor.

Gréfico 22: Indexacion de imagen mediante una figura
Draw crop rectangle.
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Fuente: Matlab, herramientas de Matlab GUI (2020)
8.16. Imcontrast

La herramienta Ajustar contraste es una herramienta interactiva de ajuste de contraste y brillo que
puede utilizar para ajustar la asignacién de negro a blanco utilizada para mostrar una imagen en
escala de grises. Imcontrast ajusta el contraste en una figura independiente asociada a la imagen en

escala de grises de la figura actual, denominada imagen de destino (Mathworks, 2017).

Para la aplicacion de la configuracion de Imcontrast en base a los histogramas de escalado a la
pixelacion de una imagen, deben ser representados la alta calidad junto a los valores como el brillo
minimo y maximo en coordinacion de una imagen en el espacio de trabajo con el ajuste automatico,
especificando asi el controlador de la figura en la manipulacion de los objetos como un eje, uipanel

o gréficos de la imagen cargada mediante los identificadores de escalas grises.


https://la.mathworks.com/help/images/ref/imcontrast.html
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8.17. Imdistline

Un objeto es un tipo que encapsula una herramienta Distancia, que consta de una linea interactiva
sobre una imagen, emparejada con una etiqueta de texto que muestra la distancia entre los puntos
finales de un elemento, basado desde el control de un objeto primario hasta obtener coordenadas

de puntos entre el eje x-y (Mathworks, 2017).

Gréfico 23: Distancia de ejes X-Y

Distance tool

Lobel displaying
distance between
the endpoints

Fuente: Matlab, herramientas de Matlab GUI (2020)

Para la utilizacion de Imdistline se debe tener en cuenta que la distancia focal sea colocada por los
punteros de los ejes x-y, mediante la compactibilidad de un menu contextual que permite controlar
los valores de aspectos funcionales en tema de apariencia entre exportacion de datos hasta la

especificacion de restricciones de ejes horizontales y verticales.

8.18. Getimage

Getimage permite el intercambio de datos entre ejes, devolviendo asi los datos primarios de una
imagen mediante el contenido de los objetos proporcionados mediante la devolucion de valores de

una extension en la direccion de la imagen.

La herramienta permita establecer la importacion de datos en el espacio de trabajo de Matlab GUI
con la carga de una imagen que se muestre en la aplicacién de manera directa bajo los pardametros
de compactibilidad utilizando asi una variable de espacio que contenga los datos de un objeto o
figura a mostrar (Mathworks, 2017). Getimage mantiene los argumentos de salida representado
mediante la variable de tipo bandera, consolidando asi que los identificadores o ejes de una figura
se unifiquen entre varias imagenes mediante la extension de un objeto como vector numérico de

dos elementos a procesar.
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Tabla 5: Valores de obietos de una imaien

0 Imagen que devuelve una matriz vacia.

1 Imagen de tipo indexada en un eje vacio.

2 Imagen con alta intensidad de valores de
rango estandar entre valores de [0,1]

3 Datos de alta intensidad, pero no en el rango
estandar.

4 Imagen de tipo de color RGB.

5 Imagen de tipo binaria.

Fuente: Realizado por los investigadores

8.19. IptPoint Behavior

IptPoint Behavior es una sintaxis que devuelve a la estructura el comportamiento del puntero o
elementos asociados a un objeto de graficos.obj. Contiene una estructura de comportamiento de
puntero en formato bandera y tipo de imagen en los ejes de identificacion en base a la funcion que
interactan con el administrador de punteros de una figura para que sea controlada en la interfaz
grafica de un software informético en la usabilidad del usuario (Mathworks, 2017).

Tabla 6: Elementos bandera de un tiio de imaien

enterFCN Esta estructura es solicitada cuando el
puntero del mouse retorna la
precision sobre un objeto.
TraverseFCN La funcion representa al puntero del
mouse cuando se hace un llamado
dentro de un elemento.

ExitFCN Se llama cuando el puntero sale de un
objeto ya seleccionado.

Fuente: Realizado por los investigadores

9. HIPOTESIS

9.1. Hipdtesis nula

La implementacion de sistemas biomédicos complementados con la inteligencia artificial y el uso
de tecnologias orientadas a la deteccion de tumores pulmonares no brindan excelentes resultados,

para tomar las decisiones adecuadas para reducir su alcance en el paciente.

9.2. Hipdtesis alternativa

La implementacion de sistemas biomédicos complementados con la inteligencia artificial y el uso

de tecnologias orientadas a la deteccion de tumores pulmonares brindan excelentes resultados, por
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lo tanto, los médicos especializados en oncologia podran tomar las decisiones adecuadas para

reducir su alcance en él paciente.

10. METODOLOGIAS DE INVESTIGACION

10.1. Métodos de Investigacion
10.1.1. Metodologia Documentada

La metodologia documentada permite en el desarrollo de la investigacion considerar bases tedricas
de investigaciones donde se esta analizando la probleméatica planteada del proyecto de
investigativo, aplicado a la deteccion de tumores pulmonares mediante radiografias DICOM
(Estandar de transmision de imagenes), cual informacion cuenta con el respaldo de articulos

cientificos y libros orientados a la oncologia y biomédica aplicada en el &rea informatica.

10.1.2. Método analitico sintético

En el proceso investigativo, el método analitico sintético permitira que los investigadores lleguen
a la autenticidad de los hechos, lo que se recopilard elementos de observacion de en la problematica
de la investigacion planteada, como la aplicacion de inteligencia artificial basada en modelos deep
learning en la oncologia médica dentro del diagndstico de tumores pulmonares, lo que aprobara en
el desarrollo investigativo aplicar un andlisis a profundidad del tema para asi obtener buenos

resultados.

10.1.3. Método deductivo

La aplicacion de la metodologia deductiva permitira especificar e identificar los atributos del tema
“Desarrollo de software biomédico mediante modelos deep learning para la deteccion de tumores
pulmonares en la aplicacion de procesamiento de imagenes espectrales para el departamento
médico de la universidad técnica de Cotopaxi extension La Mana.”, obteniendo asi las conclusiones
y recomendaciones en base a los resultados, logrando que la informacidn sea relevante para el

proyecto de investigacion.

10.2. Tipos de investigacion
10.2.1. Investigacion bibliogréafica

La base teorica técnica esta respaldada mediante articulos cientificos sobre el tema planteado
“Desarrollo de software biomédico mediante modelos deep learning para la deteccion de tumores
pulmonares en la aplicacién de procesamiento de imagenes espectrales para el departamento

médico de la universidad técnica de Cotopaxi extension La Mand.”, permitiendo que la informacion
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sea sintética en base al respaldo de consultas, citas bibliograficas, revistas cientificas y sitios web
informativas; lo que consiente al desarrollo investigativo de manera profunda y técnica sobre el

objeto de estudio de la investigacion.

10.2.2. Investigacion Aplicada

Los procesos investigativos generan altos conocimientos centralmente en el area de la inteligencia
artificial y la biomedicina con la propuesta planteada “Desarrollo de software biomédico mediante
modelos deep learning para la deteccion de tumores pulmonares en la aplicacion de procesamiento
de iméagenes espectrales para el departamento médico de la universidad técnica de Cotopaxi
extension La Mand.”, estableciendo procesos técnicos en el uso de herramientas para el desarrollo

de modelos de deep learning en la deteccién de tumores pulmonares.

10.3. Técnica de investigacion
10.3.1. Entrevista

Se realiz6 la implementacion de un cuestionario como herramienta guia de preguntas que fueron
elaboradas para plantear al entrevistado y conocer su postura bajo criterio del desarrollo de la
investigacion. La entrevista se la realizo a la Dra. Monica Lopez Huayamabe, médico del
departamento de bienestar universitario, lo cual se logré obtener informacion sobre los efectos que

causan los tumores pulmonares en el ser humano y como se debe de tratar como objeto de estudio.

10.3.2. Encuesta

Mediante la aplicacion de la encuesta asignaremos a la persona a una serie de preguntas y este debe
responderlas, lo que facilita obtener informacién sobre las soluciones tecnoldgicas aplicadas a la
biomedicina y oncologia en la deteccién de tumores pulmonares mediante inteligencia artificial.
Esta técnica se aplica de manera estructurada; lo que permite redactar preguntas de forma solida y

compuestas con el fin de obtener informacion de relevancia.

10.4. Poblacion y Muestra

10.4.1. Poblacion

Se desarrollé célculos de la muestra a la poblacién de la ciudadania Lamanense, médicos y
especialistas en oncologia, personal administrativo y de servicios universitario. Para el andlisis de
los requerimientos se considero la fuente de informacion y necesidades de implementar tecnologia

bioinformaética en al a&rea médica enfocada a deteccion de tumores pulmonares.



Tabla 7: Poblacion
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Ciudadanos del Canton La Mana. 120
Meédicos de medicina general y 12

especialistas en oncologia.
TOTAL 132

Fuente: Personas encuestadas & médicos de clinicas privadas

10.4.2. Muestra

Para la definicion en el tamafio de la muestra recurrimos a la aplicacion del muestreo aleatorio que

reside en dividir la poblacion en estratos, indispensable para el célculo en base a la siguiente

férmula para la obtencion resultados.

Célculo de la muestra de la segmentacidn obtenida de la ciudadania y médicos encuestados

del Cantdn la Mané; Formula (1) Muestra

N
n= 1)
(E)>(N-1) +1

Datos

n = Tamafo de la muestra =?

N = Poblacion a investigarse = 132

E = indice de error maximo admisible = 0,05
Desarrollo
132
n= 2)
(0,05)2(132-1) + 1
132
n = (3)
(0,0025) (132) +1
132
n = (4)
1.33

n =99 (5)
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Después de realizar los respectivos calculos basados en la obtencién de la muestra, se obtendra
como resultado un total de 99 personas con una poblacién de 132 tomadas al azar entre numeros

de habitantes del canton La Mand y médicos especialistas.
10.4.3. Distribucion de la muestra

Se aplicara la siguiente férmula del coeficiente de proporcionalidad permitiendo conocer cada uno

de los estratos de la clasificacion o grupos.

Formula N° 2. Indice de proporcionalidad de la segmentacion de ciudadanos del Canton La

Manay grupo de médicos especialistas.

n 99
f=—— f=—— f=0,7758620689
N 132
Tabla 8: Seimentacic’)n de ioblacién
Ciudadanos del Cantén La Mana. 120 0,7758 90
Médicos de medicina general y 12 0,7758 9
especialistas en oncologia.
TOTAL 132 0,7758 99

Elaborado por: Los investigadores

11. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Tabla 9: Personas que intervienen en el proyecto de investigacion

Tutor Guia Tegnlca 1 L
experimental
Estudiantes | |nyestigadores Ejecutores del 2 2
proyecto
Médico en o
medicina Medicina Entrevista 1 1
general. general
Segmentacion
de ciudadanosy | syministra
méd|co,5 del informacion Encuesta 132 99
canton.

Elaborado por: Los investigadores



11.1. Resultados de la entrevista Aplicada

Mediante la entrevista realizada se obtuvo los siguientes datos:

La entrevista se realizé a la Dra. Mdnica Lopez Huayamabe, médico de bienestar universitario de
la Universidad Tecnica De Cotopaxi Extension La Mand, quien proporcioné informacion
fundamental para el desarrollo de la propuesta del proyecto de investigacion con el titulo
“DESARROLLO DE SOFTWARE BIOMEDICO MEDIANTE MODELOS DEEP LEARNING
PARA LA DETECCION DE TUMORES PULMONARES EN LA APLICACION DE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES ESPECTRALES PARA EL DEPARTAMENTO MEDICO

DE LA UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI EXTENSION LA MANA.”,

Dicha entrevista permitio preparar todas las preguntas que se establecieron para asi conocer sobre

la importancia de la inteligencia artificial y la bioinformatica en la medicina.

11.1.1. Resultados de la encuesta Aplicada

Proceso de tabulacion de la encuesta dirigida a la ciudadania y médicos del canton la Mana,

Provincia De Cotopaxi.

Tabla 10: Resultados de analisis e interiretacién de la encuesta ailicada

1.- ¢Es necesario| Si 65% El 65% considera|Del 100% de la poblacién
aplicar inteligencia| No 34% que es necesario|encuestada el 65% dice
artificial hoy en dia aplicar inteligencia|que es necesario aplicar
en el sector médico? artificial en el sector | inteligencia artificial en el
médico para estudios | &rea médica para realizar el
investigativos, el | analisis y estudio en base a
34% no necesita de |la deteccion de tumores
su implementacion. | pulmonares; el  34%
contempla que no es
necesario aplicar
inteligencia artificial en la
medicina para la deteccion
de tumores pulmonares.
Tras conocer los resultados
esto refleja que la mayoria
de la poblacién estd de
acuerdo que se implemente
soluciones basadas en
inteligencia artificial en el

area médica.
2.- ¢Tiene sobre| Si 40% El 40% tiene | Del 100% de la poblacion
conocimiento No 60% conocimientos sobre |encuestada el 40% ha
sistemas para la los sistemas de|escuchado mencionar
deteccion de|sobre las aplicaciones




deteccion de cancer
pulmonar?

enfermedades en el
ser humano, en este
caso la deteccién de
tumores pulmonares,

mientras el 60%
desconoce
absolutamente sobre
el tema de
implementacion de
tecnologias

orientadas al estudio
de las detecciones de
tumores pulmonares.

biomédicas que detectan
problemas de tumores
pulmonares; mientras que
el 60% no ha escuchado
mencionar  sobre  las
aplicaciones orientadas a
la biomedicina, en este

caso la deteccion de
tumores pulmonares en
base a inteligencia

artificial. Tras conocer los
resultados esto refleja que
existe un gran
desconocimiento de la
poblacién sobre
tecnologias aplicadas en
base a los aplicativos
biomédicos orientado a la
medicina oncoldgica.

3.- ¢Cual ha sido su|Buena55% |ElI 55% tiene la|Del 100% de la poblacion
experiencia con las | Regular 22% |experiencia en el uso |encuestada el 55% tiene
herramientas Mala23% |de herramientas | experiencia  con las
tecnoldgicas de la tecnoldgicas han sido | herramientas tecnoldgicas
actualidad? buenas, el 22% de|de la actualidad es buena;
uso regular y por|el 22% su experiencia con
ualtimo el 23% obtuvo | el uso de las herramientas
una mala experiencia | tecnolégicas fue regular;
en la misma. mientras el 23% su
experiencia fue mala. Tras
conocer los resultados esto
refleja que existe un gran
avance en el uso e
implementacion de las
herramientas tecnoldgicas
en la actualidad orientadas
en todos los campos como

salud y educacion.
4.- ;Qué conoce uste | Si 40% 40% conoce sobre|Del 100% de la poblacion
sobre  sobre la|No 60 % soluciones orientadas | encuestada el 40% conoce

bioinformatica
aplicada a la
deteccion de cancer
pulmonar?

a la bioinformatica
en la deteccién de
tumores pulmonares,
mientras el 60%
desconoce en lo
absoluto del tema.

sobre la  biomedicina
orientada a la deteccion de
los tumores pulmonares en
los seres humanos y su
importancia mediante el

uso de  herramientas
tecnoldgicas; el 60%
desconoce  sobre  los
servicios de la

bioinformética orientada

37



en la deteccion del cancer
pulmonar. Tras conocer los
resultados esto refleja que

existe un gran
desconocimiento de la
aplicacion de

bioinformatica en la
deteccion de céncer o
tumores pulmonares en
base al posicionamiento y
nivel de afectacion
pulmonar, lo cual se debe
tener en cuenta que se debe
capacitar a la poblacion
sobre el uso de
herramientas TICS o
tecnologias de la
informacion; lo cual es de
gran importancia su uso en
la actualidad tanto a nivel
de salud, educativo e
investigativo.

5.- ¢(Considera usted | Si
que se implemente
un software
biomédico para la
deteccion del cancer
pulmonar a través de
imagenes
espectrales?

70%

No 30%

El 70% considera la
aplicacion de un
software Biomedico
orientado a la
deteccion de tumores
pulmonares mediante
el procesamiento de
imagenes DICOM,
mientras el 30% de
los encuestados dice
que No es necesario
que mediante la
tecnologia se detecte
el cancer pulmonar
en los seres humanos
que padecen de la
enfermedad.

Del 100% de la poblacion
encuestada el 70% esta de
acuerdo en la
implementacion de un
software Biomedico con
inteligencia artificial para
la deteccidn y
posicionamiento del tumor

pulmonar mediante
imagenes DICOM;
mientras el 30% no esta de
acuerdo en la

implementacion de dicha
solucion para el anélisis de
tumores pulmonares. Tras
conocer los resultados esto
refleja que es necesario
implementar una solucion
de inteligencia artificial

mediante un  software
Biomedico para la
deteccion del nivel de
afectacion pulmonar

provocados por tumores.

Elaborado por: Los investigadores
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La Tabulacién de los datos procesados mediante la encuesta aplicada se encuentra en el anexo 5.
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12. DISENO DE LA PROPUESTA TECNICA

12.1. Arquitectura de red neuronal para el procesamiento de la imagen digital

Para el desarrollo del software Biomedico hay que tener en cuenta que se debe aplicar una
arquitectura de la red neuronal de nivel de software para visualizar asi el funcionamiento del mismo,
teniendo en cuenta varios aspectos técnicos al momento de establecer una arquitectura neuronal

artificial orientada al procesamiento de una imagen digital hacer procesada.

Figura 1: Arquitectura de red neuronal para el procesamiento de imagen

[ Base De Datos

Imagen DICOM ]

Preprocesamiento ]

e <
[ Regidn de interés ]

_ «[ Caracteristicas ]

e

tumor: 12921

Fuente: Realizado por los investigadores

12.1.1. Obtencion de datos para el entrenamiento neuronal

Para la obtencion de datos en el proceso de entrenamiento de la red neuronal se consider6 reconocer
patrones de informacion, en este caso se procederd a tomar formatos de imagenes digitales de
formato DICOM (Estandar de transmision de imagenes médicas) proporcionadas para la unidad de

investigacion medica de la Universidad de Cambridge. Para proceder al entrenamiento de los



40

pixeles de las imagenes se estima la recoleccidn en base a los datasets de una cantidad representada

de 1100 recursos digitales.

Figura 2: Flujo para la obtencién y procesamiento de datos

) Procesamiento de Prediccion de
Imagenes en algoritmos basado en tumor
formato DICOM lenguaje de calculo SullaE
MATLAB

Fuente: Realizado por los investigadores

12.1.2. Entrenamiento en base a pixeles DICOM

Para el entrenamiento basado en pixeles de las imagenes DICOM, se considerd que el modelo de
inteligencia artificial permita aplicar una reconstruccién de imagenes por pixel, siendo que en esta
fase se aplicara un entrafiamiento del algoritmo especificando el area de interés a detectar. Para
reconocer la informacion se proporcionara las imagenes DICOM; por lo tanto, se utilizard una
cantidad de 1500 iméagenes desde la fuente de datos, siendo que el entrenamiento se basara en
pixeles suministrado por el algoritmo para que pueda reforzar el aprendizaje dentro de los alveolos

pulmonares y area de interés seleccionada.

Figura 3: Entrenamiento en base a pixeles DICOM

DataSet
DICOM

A4

Modelo artificial
entrenado en base a
pixeles

Segmentacion y 1 Evaluacion de
caracteristicas J‘ "l los resultados

Fuente: Realizado por los investigadores
La fase del entrenamiento del modelo artificial permitira construir algoritmos de tipo deep learning,
siendo que se procede a entrenar el algoritmo para la deteccién patoldgica de los alveolos
pulmonares en el reconocimiento de la informacion, en el presente se va a proporcionar las
imagenes DICOM; por lo tanto, se utilizara para los ciclos de entrenamiento 1800 iméagenes
digitales tomadas desde el DataSet que estan suministradas por el algoritmo a entrenarse.
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Gréfico 24: Definicion de clase de tipo varargout

% ——— Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = Practica OutputFcn (hObject, eventdata, handles)
% varargout cell array for returning output args (see VARLRRGOUT) ;
%

% e defined in a future wversion of MATLAB
% handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure

varargout{l} = handles.outpuat;

Fuente: Realizado por los investigadores
El procedimiento para el entrenamiento del algoritmo o modelos de deep learning son aplicados y
suministrados mediante imagenes médicas, en este caso imagenes digitalizadas de formato DICOM
contempladas en una ejecucién de 90 ciclos de entrenamiento para optimizar la deteccion del tumor

pulmonar en base al &rea y posicionamiento del mismo en base a la prediccion de patrones.

Grafico 25: Ciclos de entrenamiento del modelo deep learning

Epoch 1/208

31/31 [ ] - 9865 32s/step - loss: 8.1435 - accuracy: 8.5335 - val_loss: 1.4%44e-84 - val_accuracy: 8.5351
Epoch 2/20

31/31 [ ] - 288s 9s/step - loss: @.8836 - accuracy: 1.8098 - val_loss: 5.5818e-86 - val_accuracy: 1.886@
Epoch 3/20

31/31 [ ] - 2755 gs/step - loss: @.8@33 - accuracy: @.9992 - val_less: 1.511@2-85 - val_accuracy: 1.888@
Epoch 4/20

31/31 [ ] - 2745 95/step - loss: @.802@ - accuracy: 1.800@ - val_less: 3.0693e-26 - val_accuracy: 1.88e@
Epoch 5/208

31/31 [ ] - 2755 9s/step - loss: @.eol8 - accuracy: 1.ee0@ - val_less: 2.6%11e-26 - val_accuracy: 1.080@
Epoch 6/20

31/31 [ ] - 2775 9s/step - loss: @.ee23 - accuracy: 1.ee00 - val_less: 2.66@4e-26 - val_accuracy: 1.6888
Epoch 7/20

/31 [ ] - 278s 9s/step - loss: @.882% - accuracy: 1.8880 - val_less: 2.1574e-86 - val_accuracy: 1.8688
Epoch B/20

31/31 [ ] - 2775 9s/step - loss: @.8613 - accuracy: 1.8098 - val_loss: 8.1288¢-87 - val_accuracy: 1.886@
Epoch 9/20

31/31 [ 1 - 2775 9s/step - loss: @.@@21 - accuracy: 1.800@ - val_less: 1.7723e-86 - val_accuracy: 1.888@
Epoch 18/18

31/31 [ ] - 2765 9s/step - loss: @.8@17 - accuracy: 1.800@ - val_less: 1.35692-26 - val_accuracy: 1.88e@
Epoch 11/28

31/31 [ 1 - 2775 9s/step - loss: @.eell - accuracy: 1.8000 - val_less: 6.48072-87 - val_accuracy: 1.0808
Epoch 12/18

31/31 [ 1 - 2765 9s/step - loss: 7.646@2-84 - accuracy: 1.6220 - val_loss: 3.2828e-87 - val accuracy: 1,828
Epoch 13/28

Fuente: Realizado por los investigadores
Mientras exista un mayor numero de imagenes que provee la clase, existirda mayor posibilidad de
que la inteligencia artificial comprenda y clasifique el tumor a detectar en base a la salida de
informacion como prediccion. Este proceso de entrenamiento artificial es de manera automatica, lo
gue se va a repetir en un determinado nimero de ocasiones para el reconocimiento de los patrones

hacer procesados; adoptando asi el grado de error para obtener resultados 6ptimos.

12.2. Arquitectura DICOM

Para determinar el tipo de imagen que se va a procesar en el software Biomédico debemos tener en
cuenta su arquitectura y composicién de la misma, sin embargo, cabe recalcar que dentro de lo
modelos ya entrenados se establecid una clase de tipo varargout que solo admita dicho formato, en

este caso es DICOM (Estandar de transmision de imagenes).
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Grafico 26: Arquitectura DICOM

Archivo de Imagen

DICOM
J
Cuerpo de
texturizacion DataSet
TAG
¥
Representacion
Prefijo Elementos de datos -

Longitud

Manufactura

JuICI

Fuente: Realizado por los investigadores
Para establecer la jerarquia de la informacién de las imagenes DICOM es necesario realizar un
filtrado de informacion para su clasificacion, facilitando el acceso a las variables y parametros de
interés dentro de un archivo a procesar. Por lo general las imagenes médicas de tipo DICOM son
de extension (*dcm) diferenciandose por la estructura del cuerpo de texturizacion respaldada por

una cabecera de 128 bytes como dato prefijo.

Figura 4: Estado de codificacion de objeto

Codificacion de objeto
etiquetados

Procesado

Fuente: Realizado por los investigadores

12.2.1. Obtencion de informacion de imagen DICOM

Para la obtencién de la informacion del archivo, en este caso la imagen de formato DICOM se debe
considerar que se encuentra basada en una secuencia que representa objetos constituidos por
elementos como, el tipo de manufactura donde se obtuvo la imagen, el tipo de escala que se procesa
etc. Considerando que son valores codificados y clasificados mediante una etiqueta, cada etiqueta
0 cuerpo texturizado comprende en una referencia del Data Element que expresa la transferencia

de un determinado tipo de compresion o pixel nativo.
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Los datos de cada pixel son encapsulados y procesamos mediante un formato nativo, permitiendo
que estos se codifiquen mediante el encadenamiento directo de bits. Cabe resaltar que los Data
Elements que contiene la informacidn de las iméagenes digitales no siempre estaran definidos en su
totalidad, para aquello se aplica un proceso mediante lenguaje de célculo técnico para la extraccion

de informacion como valor o dato almacenado.

Gréfico 27: Sintaxis para extraccion de Data Elements
gui Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFecn', @Practica_Dpeninchn,

CutputFecn', @Practica_Datpathn,
outFcn', [1 »

'gqui Callback', [1):

'gui Lay

if nargin && ischar(varargin{l})
gui State.gui Callback = str2func(varargin{l}):
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui_ State, varargin{:});
else

gui mainfen(gui State, varargin{:}):

% End initialization code - DO NOT EDIT

Fuente: Realizado por los investigadores
Aplicando el lenguaje de célculo para la extraccion de los Data Elements como informacion de las
imagenes DICOM, se procede a dar lectura adecuada por elementos de Pixel Data lo cual es un
proceso de almacenamiento de informacién como cadena de conversion mediante valores finales

que son visibles en el software que va procesar la imagen.

Estos elementos caracteristicos mediante el proceso de almacenamiento de informacién de Pixel

Data son los siguientes:

Fecha de archivo generado por la maquina de manufactura que procesa la imagen con su

procedimiento llamado FileModeDate, lo cual se almacena en el Pixel Data para la

extraccion de informacion de la imagen.

e File Size para mostrar el peso del archivo de la imagen DICOM.

e Color Type muestra el tipo de binarizado o color de gamma de la imagen digital antes de
ser procesada.

e Type Imagen solicita al Pixel Data que muestre el tipo de imagen DICOM a procesar.

e Manufacture hace referencia al tipo de maquina donde se realizo la tomografia para que

esta sea procesada en el software a utilizar.
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Gréfico 28: Caracteristicas para la obtencion de informacion
Caracteristicas de imagen DICOM

T
T Resze |

R
anutscurer |

L R N L I I I TR R NIV

Al obtener la informacion mediante los procedimientos de Data Elements no siempre son definidos
en su totalidad, por ello es importante saber que los archivos DICOM deben contener atributos

especificos para su procesamiento de lectura de cada imagen digital.

Tabla 11: Elementos de irafico ior elementos

(0028,000222) |  Numero de frames por INT
pixel
(0023.495111) | Representacion de pixeles | INT

Fuente: Realizado por los investigadores

12.2.2. Extraccion de caracteristicas de imagenes

La extraccion de caracteristicas de imagen para la obtencion de componentes hace referencia a las
operaciones de convolucidn que se aplican en las redes neuronales, para la presente investigacion
se realizado qué; los patrones ya previamente procesados mediante inteligencia artificial respondan

de manera automatizada la extraccién de cada componente a solicitar como informacion

Figura 5: Extraccion de caracteristicas de imagenes

Extracciones de ‘.‘
caracteristicas ®e o® @

Fuente: Realizado por los investigadores
La forma de configuracién que se aplico a las capas internas de la extraccion de caracteristicas de

imagen, lo cual se baso en los modelos predictivos ya entrenados con anterioridad para la aplicacion



45

del tamizaje y gamma de las imagenes antes de la seleccion del area de interés a procesar como
patologia detectada. Los modelos de deep learning suministraran de manera automatizada las capas

de convolucion, esto facilitara los procesos de una red neuronal.

Figura 6: Pesos de un modelo de clasificacion

Extraccion Extraccion Extraccion
Datos #1 Datos #2 Datos #3

Fuente: Realizado por los investigadores
Mocionando que dentro del proyecto de investigacién para aplicar el proceso de extraccion de
caracteristicas y normalizacién de patrones como elementos de procesamiento en software se

considerd lo siguiente:

e Datasets con una cantidad de 300 imagenes procesadas mediante Pixel Data.

e Modelo de inteligencia artificial para medir el posicionamiento del tumor como extraccion
de caracteristica.

e Impacto de medicion del modelo artificial para predecir tanto posicionamiento y barrido de
imagen del tumor pulmonar.

e Data augmentation para la generacion del procesamiento de un conjunto de datos como
multiplicador de pixeles artificiales en la optimizacion de respuesta mediante software.

Gréfico 29: Codificacion de extraccion de caracteristicas

set (handles.FileModDate, "String',datestr (info.FileModDate) ) :
set (handles.FileSize, 'String',info.FileSize);

set (handles.ColorType, 'String', info.ColorType) ;

set (handles. ImageType, 'String', info. ImageType) ;

set (handles.Modality, 'String',info.Modality);

set (handles.Manufacturer, 'String', info.Manufacturer);

set (handles.StudyDescription, "String',info.StudyDescription) ;

set (handles.Scan0ptions, 'String', info.Scanfptions);
setinandles.hanafactureandelName,'Et:;:g',infD.Hanafactarerﬂudelﬂame];

set (handles.Fecha, 'String',datestr(clock) )

Fuente: Realizado por los investigadores

12.3. Binarizar imagen

Para la aplicacion del procedimiento de realce en la binarizacion de la imagen se debe ajustar el

contraste de la imagen con determinados valores, para ello debemos considerar que estos limites
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de binarizacion son permisibles, por lo tanto, se tiene que asegurar que las variables matrices sean
de dimensiones filtradas. Dentro de la codificacion de los elementos de binarizacion se considera
que el formato de imagen que se va a procesar cumpla con el formato requerido, en este caso una

extension *dcm que hace referencia a DICOM.

Para la aplicacion de la binarizacion de la imagen por lenguaje de célculo técnico se debe considerar

lo siguiente:

e Que la lectura del fichero o archivo cumpla con el formato requerido para que este sea
procesado en el software.
e En la declaracidn de variables debe ser de tipo global.

Gréfico 30: Codificacion para la binarizacion de la imagen Postprocesada

global I
global Archivol

[Arch,Dir]= uwigetfile(('*.*'}), "Abrir imagen');
if isequal (Arch,O)

return;
end
ArchivoI=fullfile(Dir, Arch});
I = dicomread (Archivol); % 5e lee la imagen formato Dicom del archivo
% I = rgb2gray(I); %Conversion de la imagen a Escala de Grises
I = imadjust(I}; 3RAumento de Contraste
% I=imread (Archivol) ;
info=dicominfo (Archivol); %Adquiere la informacidn del archivo DICOM
% imagen original

axes (handles.axesl);
imshow (I);

Fuente: Realizado por los investigadores

12.3.1. Conversién de imagen a materia gris

A continuacion, se especificara la codificacion del estado de conversion de la imagen digitalizada
a materia gris, esta técnica de post procesado de imagen permitira que el software tome la estructura
a leer, en este caso es una digitalizacion DICOM ajustando el contraste RGB en tonalidades

oscuras-plomas en los elementos a seleccionar como area de interés.
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Figura 7: Flujo de conversion de imagen a materia gris

Archivo
DICOM

A4

Pixeles estructurados
super sampling
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contraste RGB J‘ resultado Axes
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Fuente: Realizado por los investigadores

Una vez especificado la tarea de realce de conversion de materia gris mediante gestion automatica,
la termografia se basara dependiendo de la codificacion empleada para que sea ejecutada. Se debe
tener en cuenta que este procedimiento pertenece a la binarizacion de imagen como complemento,
en la estructura de programacion toma los elementos de conversién de blanco a negro mediante la
aplicacion de la técnica Threshold para la remocion del fondo y que este pase por el flujo de
conversion de materia gris para que sea procesada con las estructuras de densidad y solidez del
color negro para que se visualice de manera mas ajustada los alveolos pulmonares detectados.

Grafico 31: Codificacion de conversion de imagen a materia gris RGB
k% Binarizar Imagen

ing = IR;
& bw = (img > 128);

bw=imbinarize (img):

%Cabe mencion

t1as estructuras con mavor densidad o solidez v en Negro
t1ld3 €5CIUCTuUras Ccon mayor densidad 0 solldeZ Y en Negro
L1z estructuras antes removidas dunto con el fondo
tla3 £5CIUCTUras antes Iremovidas Junto con el rondo

Fuente: Realizado por los investigadores

Una vez implementada la mejoria de contraste para el procesamiento de la imagen digital en
automatico, es posible que la funcién cumpla con el mapeado de pixelacion con un determinado
valor de correccion de gamma para asi delimitar los limites de la matriz RGB permisible para este

tipo de imagenes.
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Gréfico 32: Imagen convertida en formato Gris

Imagen Formato DICOM

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4. Propiedades de la regién mediante pixeles

Para establecer las propiedades de la regién de pixeles es importante conocer el aumento de
contraste que permiten aplicar esta funcidn, por lo tanto, al aplicar este proceso de regionalizacion
de los pixeles se considera parameros de (gamma) lo que permite representar en forma gréafica las

etapas relacionas con las imagenes antes de que esta cumpla con el procesamiento de barrido en

densidades.

Grafico 33: Escalas de visualizacion de correccion de gamma

b
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Para facilitar esta tarea de procesamiento de la obtencion de propiedades de la region por pixeles
es importante aplicar filtros basados en objetos, esta propiedad afiada una constante a una imagen
transformandola asi en un top-hat, lo que permite remover dimensiones para eliminar el ruido

mediante la técnica estructurante.
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Graéfico 34: Codificacion para ejecucién de figura por region en pixeles

function figurel SizeChangedFcn (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to figurel (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4.1. Preprocesamiento de imagen

Para la técnica de pre procesado de imagen se debe considerar que son técnicas de dominio espacial,
siendo que estan directamente en ejecucién sobre los pixeles de la imagen antes de ser procesada
en los Axes. Una capa sobrepuesta en una imagen consistir que esta serie de valores
predeterminados se generen por cada posicion, es decir que la méascara de pixel se tiene que centrar

en el filtro principal que sirve como parametro de una imagen a tomar como referencia.

Figura 8: Preprocesamiento de imagen

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4.2. Segmentacion de region en interés

Para el desarrollo de la ejecucion de la técnica de segmentacion de imagen es necesario conocer
que los elementos de las imagenes DICOM son extraidos mediante el segmentado, que es una
codificacion mediante programacion de lenguaje de calculo que permitira intercalar los tonos de

color, blanco y negro en base a la binarizacion de niveles a intensidad media.

Figura 9: Flujo de segmentacion de imagen
Segmentacion de —
alveolos pulmonares
mediante DICOM
_>

Fuente: Realizado por los investigadores

En los procesos técnicos para establecer la segmentacidn basada en histogramas, son representando
mediante los atributos grises en base a una imagen DICOM de tipo R_4978, lo que permitira

visualizar los alveolos pulmonares mediante técnicas de barrido de densidad en texturizacion.
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Gréfico 35: Codificacidn de segmentacion para la region de interés

% --- Executes on button press in FileModDate.

function FileModDate Callback(hObject, eventdata, handles) % --—- Codificacion de segmentacion
% hObject handle to FileModDate (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hint: get (hObject, 'Value') returns toggle state of FileModDate

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4.3. Ajuste de gamma de imagen DICOM pulmonar

Con los avances en la tecnologia basada en el procesamiento de imégenes médicas, existe una
variedad mayor volumen de datos en cada imagen a procesar. Como resultado, es cada vez méas

comdun utilizar modalidades de imagenes monocromaticas mediante una pantalla.

Sin embargo, existe un desafio técnico fundamental cuando se trata de mostrar monocromo, al
tiempo que garantiza que las condiciones de visualizacion de la imagen sean adecuadas para cada
proceso. Es decir, las imagenes monocromaticas deben mostrarse con gamma estandarizada,
incluyendo caracteristicas como las imagenes DICOM (Iméagenes digitales y comunicaciones en
medicina) cuyo formato generado por una manufactura a nivel de hardware, permitir& que este tipo
de archivo pueda ser tratado en base a determinados procesamientos de contraste monocromaticos
a diferencia de los formatos tradicionales como JPG-PNG que no brindan ningun tipo de

informacidn para ser manipula o procesada.

Gréfico 36: Nivel de brillo en la aplicacion de contraste GAMMA
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Fuente: EIZO. Consideraciones técnicas para la aplicacion de GAMMA (2017)
Una vez aplicado el flujo de segmentacion para el trazado de los alveolos pulmonares haciendo

referencia del tumor, se procede aplicar la extraccion de gamma para la localizacion de interes de
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la region a analizar. Cabe recalcar que para obtener el ajuste de gamma es nefcesario que se cumpla
las fases de binarizacion de imagen, extraccion y segmetnacion de imagen. Estos resultados son
visuluzados mediante un elemento espectral extraido de una imagen DICOM. Para realizar el ajuste
de gamma mediante umbralizacion es importante considerar las funciones mediante atributos en la

codificacion de la siguiente manera:

e La funcién regionprops permite transformar un espectro de técnica de binarizacion de
umbral, permitiendo asi que todos los elementos estén entrelazados entre si.

e Solidyti permitird que los pixeles se ajusten a los valores de gamma mediante atributos
binarios, produciendo asi que la imagen entrelazada sea lo mas optima posible para que el
barrido de densidades en base a una texturacion sea eficaz.

Definidos los atributos se procede a la codificacion de la caracteristica de gamma, teniendo en
cuenta que mediante esta funcion obtenemos atributos o propiedades especificas de la imagen
procesada mediante la técnica de binarizacion como proporcion de pixeles de un area determinada.

Gréfico 37: Ajuste de gamma de imagen DICOM
1bl = bwlabel (bw) ; %Regiones Etiquetadas

propiedades = regionprops(lbl, 'Solidity', 'Area'); %Mediante esta funcion

Yobtenemos las propiedades especificas de la imagen binaria

%so0lidity es la proporcidn de pixelesz de un area.
tPara el craneo, solidity sera muy bajo

solidity = [propiedades.S5olidity]; %0btenemos la proporcion de los pixeles

Fuente: Realizado por los investigadores

Gréfico 38:Aplicacion de GAMMA

=

Fuente: Realizado por los investigadores
12.4.4. Seleccion del &rea de interés
Realizado el procedimiento de ajuste de gamma para la aplicacion en iméagenes DICOM, se

establece la seleccion del area de interés. Esta interaccion se aplica mediante programacion de

lenguaje de calculo en conjunto con definicion de atributos tanto de eje x-y. Para la aplicacion de
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la seleccion del area de interés debemos considerar la funcién de atributos a definir para generar la

interaccion del elemento que va ser representado mediante un Axes:

e El atributo figure permite tomar la reconstruccion de una imagen DICOM, haciendo la
simulacion de una méascara Postprocesada para la generacion de los ejes Axes.

e La definicion del atributo ginput obtendré la entrada de la imagen ya preparada para ser
seleccionada antes de ser procesada por el barrido de densidades.

e IR permitird obtener areas de una imagen DICOM para seleccionar el area de interés a

procesar, interpretando asi pixel por pixel.

Definidos los atributos en la clase para la generacion del area mediante los ejes x-y, se procede a la
programacion que permitird aplicar desde la entrada del dato (Figure) hasta la visualizacion de la

imagen seleccionada como parte del &rea de interés a procesar los tumores pulmonares.

Gréfico 39: Programacion para general la seleccion del area de interés X.-Y

% —-—— Executes on button press in recortar.
function recortar Callkack (hObject, eventdata, handles)
% hCbject handle to recortar (see GCBO)

% eventdata re ved — to be defined in a future wve

% handles structure with handles and user data (s
global I

global IR

figure;

imshow (I} ;

[x, v]=ginput (2):

figure (1}
xl=x({1,:}):

®2=x({2,:);

vi=y(l,:):
vZ=y(2,:);
TR= I(yl:y2,xl:x2);
figure(l):

imshow (IR) ;

% imagen Para prosesar
axes (handles.axesd) ;
imshow (IR) ;

Fuente: Realizado por los investigadores

Aplicada la programacion para obtener el Axes tanto de X-Y de una regién afectada del pulmon,
se procede a que el Area de interés sea interactivo con el usuario; permitiendo asi obtener el rasgo
seleccionado del alveolo pulmonar a analizar mediante la técnica de barrido de densidades, pero

considerando lo siguiente:

Tabla 12: Conectividad bidimensional Axes

X Conectividad 2  pixeles

permite formar del mismo
objeto solo si estan de ¢-+—~
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manera activa tanto vertical
como la horizontal del
elemento a procesar.
Y Conectividad de 8 pixeles
que permite formar :.:*:.:
directrices solo si esta

activo por defecto.
Fuente: Realizado por los investigadores

Aplicando la generacion de Axes obtenemos como resultado la visualizacion del Area de interés en
base a la interaccion definida tanto en eje X-Y de tipo conectividad de 2 pixeles para que forme el
objetivo de manera activa tanto vertical como horizontal en la seleccion del Area de interés, en este

caso aplicar en los alveolos pulmonares.

Graéfico 40: Axes para la seleccion de interés

Fuente: Realizado por los investigadores
Generado los Axes de manera interactiva, se procede mediante el mouse a generar la seleccion del
area donde se va aplicar la toma de procesamiento de los alveolos pulmonares que determinen un
posible tumor, considerando que la imagen ya tiene una técnica de post procesamiento de
extraccion de caracteristicas implementado en el algoritmo deep learning de inteligencia artificial,

aplicando la seleccion se genera de manera automatica una lamina del area especifica a procesar.
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Gréfico 41: Seleccion de alveolo pulmonar

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4.5. Barrido de densidad pulmonar en la deteccién del tumor

Aplicado los procesos de programacion, es necesario obtener los resultados del mismo. Por lo tanto,
se obtuvo como resultado la extraccion de caracteristicas de la imagen digital DICOM mediante
técnicas de ajuste de gamma, lo que servirad para asi detectar mediante el barrido de densidad el
tumor pulmonar. Este tipo de técnica mediante programacion de lenguaje de célculo permitid
aplicar una intensidad de pixeles, en este caso solo se utilizd una regién maximizada ya segmentada

para que esta sea procesada en la siguiente etapa que consta en la seleccion del area de interés.

Graéfico 42: Ajuste de gamma y umbralizacion de imagen espectral

Fuente: Realizado por los investigadores
Para obtener el area especifica del barrido de densidad de imagen se aplica propiedades de la region
a que va ser procesada, en este caso mediante la funcion Solidity Area nos permitird obtener las
propiedades del barrido de densidad de manera automatica, el proceso es aplicado mediante la
binarizacion de imagen por la proporcion de pixeles de un are determinada llamada “Créaneo solido”
efecto que causa al momento de tomar areas de mayor solidez para conversion tanto de gamma

estandar como gamma RGB generada por la inteligencia artificial.
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Gréfico 43: Region a procesar mediante barrido de densidad segmentada
%% Propledades de Region

lbl = bwlabel (bw) ; *Regiones Etic

propiedades = regionprops(lbl,

ToDTEenemos las prop

11Ty
tPara €1 craneo,
Bolidity = [propiedades.Solidity]: %

TSN una

area = [ propiedades.Area]:; #0btenemos el

hiSolid= solidity > 0.3; conn alta solidez
maxAreca — max(area(hiSolid)); r solidez
tumorLabel = find( area——maxareca) ; tEtiqueta del Tumor

cumordetectado = ismember (1bl, tumorLakel) ; tImagen del tumor en B/N
tumordetectado (285:380,235:350)=0;

tumordetectado=imfill (tumordetectado, "holes'); %Rellenar hoyos

Fuente: Realizado por los investigadores

Aplicada la programacion para el barrido de densidad procesada de manera automatica por el

algoritmo deep learning, dentro de la investigacion se debe tomar en consideracion que:

e El area de procesamiento tomara un tiempo no establecido, este tipo de técnicas como el
barrido de densidades generadas por la segmentacion artificial requiere de componentes en
alto rendimiento.

e Considerar que las imagenes para que sean procesadas de manera correcta deben ser el
formato establecio ya mencionado en el proceso investigativo, en este caso de tipo DICOM

(Estandar de transmision de imagen)

Gréfico 44: Barrido de densidad generado

Are

Area del tum

Fuente: Realizado por los investigadores

12.4.6. Posicionamiento de patologia detectada

Obtenido el barrido de densidad en la aplicacion de segmentacion, extraccion y gamma de las
imagenes digitales DICOM (Estandar de transmision de imagen) se procede a obtener el

posicionamiento del tumor mediante score. En este caso para obtener dicho elemento se establece
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un conjunto de atributos mediante clases basandose de una previa informacion proporcionada por
la arquitectura DICOM. Para obtener esta informacion se cont6 con el reconocimiento de dicha
patologia mediante la validacion de datos representada como “Etiqueta de tumor”, lo cual en la
programacion mediante lenguaje de célculo extrae dichos elementos por un pardmetro de textura
simple previamente ya clasificada con el algoritmo ya entrenado; a su vez también con la

informacidn proporciona de la imagen.

Figura 10: Parametros para obtener el score

{[x .W,” X . . p-
Entrac{'*"l om0} (imagen o clase ya clasificadas)

X={%q, o, K, ) (imégenes a clasificar, para obtener score)

Fuente: Realizado por los investigadores
Para generar la obtencién de score y posicionamiento de la imagen se crea una funcion que tomara
todos los atributos de la imagen cargada con previa informacion de la misma mediante DICOM,
esto permitira que las entradas del vector de la imagen a clasificar pertenezcan al grupo de indices
con su respectiva distancia ordenadas de forma ascendente, basando de por si en el cddigo del
algoritmo ya aplicado en procesos de deteccion anterior.

Gréfico 45: Codificacion de posicionamiento del tumor mediante score

tumorLabel = find( area=—maxArea); %Etiqueta del Tumoxr
tumordetectado = ismember (1bl, tumorLabel); %Imagen del tumor en B/N
tumordetectado (285:380,235:350)=0;

tumordetectado=imfill {tumordetectado, 'holes"); %Rellenar hoyos
Shrea=regionprops (tumordetectado, "Area'); tirea del tumor detectado
SCentroide=regionprops (tumordetectado, "Centroid') ;

[f£,c]l=size (tumordetectado) ;

save ('tumordetectado');

axes (handles.axest) »
imshow (tumordetectado); %Tumor Aislado

viscircles (ceil {SCentroide.Centroid), 18, 'Colox",'r'"});
textif—?OO,c+40,['i";a del tumor: ',num2str(SArea.Area)],'Color','r','FontSize',614);
% title(['Centro = tumor en ', num2str(ceil (SCentroide.Centroid))]):

% wviscircles (ceil (S pide.Centroid),3):

Fuente: Realizado por los investigadores
Aplicada la programacion en la deteccion del posicionamiento del tumor como el score de distancia

se debe tener en cuenta que esta tecnica se basa con los procedimietnos anteriores ya ejecutados,

caso contrario el procesamiento no sera valido. Para ello debemos tener en cuenta lo siguiente:
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e Las funciones definidadas para obtener el posicionamiento del area del tumor junto con el
score de presicion, debe ser complementado con los procesos de segmenteacion y
extraccion de caracteristicas de imagen.

e Las funciones de entradas deben clasificar tal cual como se las definen en el procesamiento
aisalado de la programacion.

e Cabe resaltar que la funcion declaarada como centroinde hace referencia a la toma de
posicion del alveolo pulmonar en forma de circulo con identificador color rojo junto con

un texto mencionando el area de presicion del tumor.

Gréfico 46: Area del tumor detectada mediante score

Area del tumor

Fuente: Realizado por los investigadores

12.5. Resultados de entrenamiento de la red neuronal

Una vez aplicado en funcionamiento los algoritmos deep learning y la inteligencia artificial en
ejecucion, se procede a realizar la evaluacion de resultados de clasificacion tanto de manera

cualitativa como cuantitativa.

12.5.1. Validacién de resultados cuantitativos

Para la ejecucion de los resultados de resultados cuantitativos se aplicé metricas de sensibilidad y
exactitud previamente definidas en los algoritmos de inteligencia artificial. Lo cual se experimento
bajo un test de imagenes los cuales 5 casos fueron diagnosticados con el tumor pulmonar y
posicionamiento siendo elementos “Anormales”. A continuacion, se refleja en la tabla los
resultados de la evaluacion obtenidos tanto de aciertos, fallos y posicionamiento del tumor. Los

resultados reflejan que en el entrenamiento neuronal existieron 17 casos, lo cual 7 fueron con
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acertados con un margen de error del 0%, exponiendo que son casos positivos de tumores

pulmonares con un 100% en acierto.

Tabla 13: Resultados de aciertos i fallos de la evaluacion cualitativa

8 7 0 100% 0%
9 8 5 88% 12.11%
Total 15 5 95% 8.55%

Fuente: Realizado por los investigadores
Por otro lado, se aplico 9 casos lo cual hubo una probabilidad de 8 aciertos que representan una
tasa de error del 5%, por lo tanto, existe un 88% de acierto que es tumor pulmonar tomando también

el fallo predictivo de un 8.55%.

Teniendo en cuenta estos valores como resultados de aciertos y fallos mediante la evaluacién
cualitativa de la inteligencia artificial, se considerd que la sensibilidad y especificidad obtenidas
mediante el entrenamiento neuronal son resultados importantes para su clasificacion, sin embargo
es importante realizar un analisis de pardmetros de texturas simples como asimetria y uniformidad,
para asi mostrar diferencias considerando que estos valores no definen en gran medida cuando

existe una patologia.

Tabla 14: Valores de sensibilidad i esiecificad artificial

DICOM_1233| % 53.4299 % 0.5441 % 1.3037
DICOM_1270| % 52.4197 % 0.4946 % 1.6375
DICOM_1212| % 51.4116 % 0.5519 % 1.4865
DICOM_1220| % 53.5369 % 0.6054 % 1.5876
DICOM_1530| % 69.4159 % 0.6238 % 1.7027
DICOM_1110| % 74.4911 % 0.6298 % 1.6020
DICOM_1210| % 24.5311 % 0.6212 % 1.7656
DICOM_1450 | 9% 49.5153 % 0.6534 % 1.7558
DICOM_1730| % 10.4655 % 0.5829 % 1.3891

Fuente: Realizado por los investigadores

12.6. Ul de interfaz grafica

Para la ejecucion de los modelos de inteligencia artificial se procede a definir la interfaz grafica de
usuario para la generacion de interaccién en la deteccidn de tumores pulmonares, considerando que
Ul hace referencia que es el medio de comunicacion entre un equipo y el usuario conectados entre
si. En la definicion de la interfaz grafica se definié establecer el concepto entre componentes y
Axes, permitiendo que estos capturen la accion ordenada por el usuario que al mismo tiempo
retorne como respuesta una informacion, por lo tanto, el software Biomedico se divide en las

siguientes partes:
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e Axes 2 hace referencia al logo de la institucion universitaria donde sera ejecutado el
software.

e Axes 3 permite tomar la carga de la imagen, en este caso se utilizara el formato requerido
de la investigacion como lo es DICOM (Estandar de transmisidn de imégenes) donde se
podra visualizar la precarga y preprocesamiento de la misma.

e Componente de carga de imagen o botonera, permitira tomar el archivo DICOM desde
una maquina local para la carga en el software.

e Axes 4y seleccion del area del interés hacen referencia al procesamiento de la imagen
donde se tendra que seleccionar el area de interés a analizar, considerando que la carga de
esa etiqueta se almacena en el componente Axes 4.

e Label como componente de salida de datos, hace referencia a la captura de la informacién
de la imagen DICOM con sus respectivos atributos como salida de informacion.

e Los componentes Axes 5y 6 procesan la informacion con las técnicas ya implementadas
en los modelos deep learning, en este caso visualizaran el barrido de imagenes més la toma

de posicionamiento del alveolo pulmonar.

Graéfico 47: Interfaz grafica del software Biomedico

axes?

Seleccionar area de interés ‘ Procesar il i |

Toma de Area en transmision de imagen medica Barrido de densidad detectada

Imagen Formato DICOM

axesd axesh

axesd

— - Escala: 1 pixel =0.0001 mm
Caracteristicas de imagen DICOM

Coorpe | e

Carga de Imagen & Ajuste de Contraste

Cargar Imagen DICOM

Fuente: Realizado por los investigadores

12.6.1. Componentes Axes

AXxes 0 ejes se refiere a la toma de una determina informacion. Para el desarrollo del software se
consider6 plantera este elemento permitiendo aplicar coordenas especificas de manera automatica

mediante la gestion de kit de desarrollo de Matlab GUI. Siendo que al momento que se toma un
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elemento, este componente de manera automatica admite el archivo centrando su posicionamiento,

que ademas toma el control de una determinada informacion a procesar.

Graéfico 48: Axes de componentes para procesamiento

a¥esd

Fuente: Realizado por los investigadores
12.6.2. Componente Axes para la carga de imagen formato DICOM
En este procedimiento se aplica el Axes de carga de imagen para el formato admitido que es
DICOM, lo que permitira que se ajuste el elemento fotografico dentro de las medidas establecidas

por el componente, en este caso Y parte desde 1 hasta el 0.2; X desde 0 hasta 1.
Para la carga de imagen DICOM en los componentes Axes se debe considerar lo siguiente:

e Al momento de hacer la carga dependera del rendimiento de la maquina donde se ejecuta el
software lo que toma un tiempo determinado siempre y cuando exista la respuesta indicada.

e La definicibn de los componentes Axes dependeran mucho de la programacion
implementada para el tipo de carga de los datos, es necesario que este tipo de compontes se
optimicen de mejor manera para mejorar tiempos de respuesta.

e Los componentes se representan en grafico X al momento de ser aplicados en el desarrollo
del prototipo, pero en el aspecto de produccidn se representa en eje Xy Y.

e Las imagenes DICOM seran compactibles siempre y cuando cumpla con la validacion de
la programacion del software biomedico.

e Los Axes responderan de manera responsiva, ajustando asi la tomografia pulmonar.



12.6.3. Axes en componente para la toma del area en trasmision y area de interés

Grafico 49: Componente Axes para la carga de imagen

0.8

0.6

0.4

0.2

Imagen Formato DICOM

0.2

0.4 0.6 0.8

Carga de Imagen & Ajuste de Contraste

Cargar Imagen DICOM
Ajustar Gamma -

Fuente: Realizado por los investigadores
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Este componente implementado para lo toma del area de transmision y area de interés, servira una

vez realizado la carga de la imagen DICOM, por lo general se apertura una ventana de dialogo.

Gréfico 50: Seleccion del Area de interés

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Seleccionar area de interés |

Toma de Area en transmision de imagen medica

0

0.2

0.4 0.6 0.8

Fuente

: Realizado por los investigadores
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Una vez ejecutada la orden de la seleccion del area de interés, este procesara la informacion y
realizara una pre carga para que el usuario mediante la interaccion de los ejes digitalizados
seleccione de manera correcta los puntos especificos donde exista indicios de tumor, cabe recalcar
que este procedimiento respondera siempre y cuando se tenga rendimiento optimo en la maquina

donde se esta ejecutando el software.

Graéfico 51: Seleccién de area de interés mediante eje digital

Fuente: Realizado por los investigadores

12.6.4. Axes de imagen espectral mediante barrido de densidad detectado

Para determinar el barrido de imagen espectral, se debe tomar los procedimientos anteriores
mencionados en la investigacion tanto como la segmentacion o extraccidon de caracteristicas de
iméagenes. Para ello se implementd el componente de Axes para la toma de datos en el
procesamiento del barrido de imagen, permitiéndonos obtener como resultado procesar el area

seleccionada de la imagen DICOM que ya paso por el pre procesamiento.

Para llevar a cabo esta técnica se debe considerar que estos procedimientos toman componentes de
otros procesos siempre y cuando cumplan con el flujo de entrenamiento, deteccion y clasificacion

del elemento a estudiar; considerando lo siguiente:

e EIl procesamiento de segmentacion se tomara los segundos necesarios para reflejar el
resultado.
e EIl barrido imagen se aplicara de manera automatizada, generando asi filtros RGB

complementados con tamizaje de imagenes.
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Grafico 52: Procesamiento hiperespectral de imagen

Procesar imagenes hiperespectral ‘
Barrido de densidad detectada
ir
0.8
0.6
047
02T
0 . . . . ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fuente: Realizado por los investigadores
Ejecutada la opcion para el proceso hiperespectral de la imagen, esta genera de manera automatica
mediante los algoritmos deep learning un barrido espectral en texturizacion de las densidades de
una imagen DICOM, aplicando la extraccion de caracteristicas y ubicacion de la patologia mediante
filtrado de texturas RGB.

Gréfico 53: Barrido de imagen hiperespectral RGB de patologia detectada

Area del tum

Fuente: Realizado por los investigadores
Procesada la imagen visualizaremos en tiempo real el cambio de texturacion de la misma,
considerando que estos aspectos técnicos tanto de elaboracion de interfaz y de la programacion

mediante lenguaje de calculo técnico dependeran mucho de los componentes de hardware, en este
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caso que el software se ejecute en maquinas con rendimientos aceptables a nivel de calculo de

procesador y optimizacion en la ejecucion de tareas.

12.6.5. Axes de posicionamiento de la patologia detectada

El componente de posicionamiento permitira que el elemento grafico se visualice de manera
automatica, generando asi una escala fija de un pixel. Esto permite que al momento del barrido de
densidades mediante la segmentacion de imagen y extraccion de caracteristicas se procese dentro

del componente, pero teniendo en cuenta lo siguiente:

e Elajuste se realiza de manera automatizada, considerando que este ya paso por los procesos
anteriores en base a la ejecucién de la inteligencia artificial.
e Los procesos de barrido en densidad y texturizacién desaparecen de forma automatica en

la programacidn gue se encuentra un componente Axes en estado inactivo.

Gréfico 54: Componente Axes de posicionamiento

Escala: 1 pixel =0.0001 mm
Posicionamiento de patologia detectada
1r
.8 r
G T
0.4 r
02T
0 . . . . .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fuente: Realizado por los investigadores
Ejecutado el componente Axes para obtener la informacion del posicionamiento de la patologia
gue en este caso son alveolos identificados como tumores pulmonares, se visualizaran tanto el area
donde esta especificado incluido el score de probabilidad de ubicacion del tumor. Consideran que
los Axes tienen una escala predeterminada de 0.0001 mm como proyeccion en la deteccion del
posicionamiento de la patologia detectada (Tumor Pulmonar), esto nos permite mediante la
programacion interna del software establecer las medidas exactas como requerimiento del

procesamiento de la imagen DICOM con un tamizaje aplicado en formato RGB.



Gréfico 55: Alveolo pulmonar mediante barrido de imagen

Fuente: Realizado por los investigadores

12.7. Software Biomédico en produccién

del desarrollo investigativo.

Gréfico 56: Software para la deteccion de tumores pulmonares mediante inteligencia artificial

de aplicado a tumores desarrollada por: Richard Vera & Jhoana Tuarez

ﬁ Toma de Area en transmision de imagen medica Earnd: de densidad detectada
Imagen Formato DICOM I

. Escala: 1 pixel =0.0001 mm
Caracteristicas de imagen DICOM

—r N e
11-Sep-2021 14:44:51

Carga de Imagen & Ajuste de Contraste
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Are; r: 14864
DX

GE MEDICAL SYSTEMS

Fuente: Realizado por los investigadores
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Ejecutado todos los procesos tanto técnicos como de produccién en funcionamiento, como
resultado del objetivo general se implementd un software biomédico que mediante modelos de
inteligencia artificial basados en deep learning permitira detectar los tumores pulmonares mediante

el procesamiento de imagenes DICOM, aplicando asi técnicas de inteligencia artificial como parte
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13. IMPACTO DEL PROYECTO

13.1. Impacto Técnico

El proyecto de investigacion genera impacto tecnoldgico a nivel biomédico, siendo que la
implementacion de técnicas de inteligencia artificial como los modelos deep learning o
complementos de vision computarizada hace que sea relevante en el uso de arquitecturas de
software planteadas y reconocimientos de patrones como imagenes digitalizadas DICOM (Estandar

de transmision de imagenes) para el uso en la deteccion de tumores pulmonares.

13.2. Impacto Social

La investigacion contempla el impacto social, a traves del software desarrollado en el proceso
investigativo para la deteccion de tumores pulmonares brindard soporte a las entidades tanto
medicas como a las instituciones educativas, médicos en general interesados para los procesos de
investigacion orientadas a la biomedicina; considerado asi que este proyecto desarrollado es de

cédigo libre para su modificacion o implementacién de mejoras a futuro.



14. PRESUPUESTO DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

Tabla 15: Presupuesto para el desarrollo de la investigacion

Gastos Directos Cantidad | Precio Unitario Total
Aparato Tecnoldgico
Computadora de escritorio 1 580,00 580,00
Internet 6 meses 25,00 150,00
Sub- total 730,00
Servicios del software
Licencia Matlab 1 afio 940,00 940,00
Complementos Matlab GUI 1 afio 65,00 65,00
Bioinformatics Toolbox
Matlab 1 afio 468,00 468,00
Lenguaje de célculo técnico 00,00 00,00
Subtotal 1.473,00
Gastos Indirectos
Transporte 15 dias 3 45,00
Alimentacion 15 dias 2.5 37,50
Subtotal 82,50
TOTAL 2,885.50

Fuente: Realizado por los investigadores
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15. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

15.1. Conclusiones

Aplicar el uso recursos como los articulos cientificos sobre la implementacion de
inteligencia artificial orientada al area de la oncologia médica en la construccion de modelos
de deep learning, permiti6 obtener resultados precisos en el tratamiento de imégenes en base
al proceso de preparacion e implementacion dentro del software biomédico que esta

orientado a la deteccion de tumores pulmonares.

La aplicacion del deep learning como técnica de aprendizaje, permitio obtener los patrones
de construccion de tejidos mediante la fibrilacion pulmonar bajo la aplicacion de pixeles
hiperespectrales establecidos previamente en la programacion de dicha inteligencia
artificial; lo que aprueba la conversion de escalas de grises para la obtencion de la fibrilacion
de alveolos mediante los patrones de iméagenes DICOM (Estandar de transmision de
imégenes), cada capa esta representada en GAMMA, lo cual permite cumplir con la funcién

del posicionamiento y clasificacion de la imagen en base a los tumores pulmonares.

Mediante el proceso investigativo, como resultado esperado se obtuvo el desarrollo de un
software biomédico orientado a la deteccion de tumores pulmonares basado en modelos
deep learning, lo cual se consiguid la implementacion y evaluacién del sistema en base a
los tiempos de respuesta del usuario en el patégeno de alveolo pulmonar y su
posicionamiento mediante los barridos de densidades hiperespectrales; lo cual se obtuvo

resultados de manera dptima.
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15.2. Recomendaciones

Se deben considerar aspectos técnicos sobre la aplicacion de inteligencia artificial en la
biomedicina mediante el tratamiento de imagenes hiperespectrales en el area de oncologia,
permitiendo dentro del proceso del desarrollo de software biomédico obtener resultados de
alta precision mediante las técnicas de aprendizaje profundo en los modelos de deep

learning.

La inteligencia artificial aplicada al &rea oncologica para la clasificacion de imagenes, se
recomienda tener cuenta que los niveles de pixelacion basados en la informacion de las
imagenes de formato DICOM (Estandar de transmision de imagenes), ayudara aplicar la
distancia focal correcta en la fibrilacion de alveolos, este tipo de procedimiento optimiza la
deteccion del tumor pulmonar aumentando la precisibn como parte del proceso del

desarrollo biomédico.

Dentro de los parametros en desarrollo de software orientado a la biomedicina, se debe
aplicar el uso de las tecnoldgicas adecuadas para acelerar el proceso correcto de la
construccion de la herramienta y su implementacion mediante el uso de inteligencia
artificial. Lo que se recomienda por parte de los investigadores es establecer correctos
entrenamientos de datos en la aplicacion de lenguajes de programaciéon basados en el
calculo técnico mediante almacenes de datos; para asi evitar inconsistencias en la
recoleccion de patrones hacer analizados. Para la implementacion de mejoras o
actualizaciones del software en futuras investigaciones biomédicas se recomienda adaptar
algoritmos de inteligencia artificial dedicado al aprendizaje no supervisado orientados a la
oncologia pulmonar interna o neoplasias en la deteccion de tumores benignos o malignos

(Céncer Pulmonar).



70

16. BIBLIOGRAFIA
Sarto, F. (2019). Bioinformatica funcional y su aplicacion en genomica, proteogenémica y
reposicionamiento de farmacos. 30-09-2021, de UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE
MADRID FACULTAD DE FARMACIA Departamento de Microbiologia y Parasitologia Sitio
web: https://eprints.ucm.es/id/eprint/55758/1/T41161.pdf
Ossandon, F. (2011). USO DE BIOINFORMATICA COMO HERRAMIENTA DE ANALISIS
DE DATOS EN CANCER GASTRICO. 30-09-2021, de Universidad De
ChileSitioweb:http://www.tesis.uchile.cl/tesis/uchile/2006/ossandon_f/sources/ossandon_f.pd
f
Fontanillo, C. (2013). Desarrollo de algoritmos bioinformaticos para estudios de genémica
funcional: aplicaciones en cancer. 30-09-2021, de DIGITAL.CSIC Sitio web:
http://digital.csic.es/handle/10261/135919
Boyero, L. (2016). Andlisis bioinformatico de los perfiles de expresion genética en cancer del
pulmon. 30-09-2021, de Universidad De Granada Sitio web:
https://hera.ugr.es/tesisugr/26349607.pdf
Mejia, T. (2015). SEGMENTACION Y ANALISIS DE IMAGENES TERMOGRAFICAS
MEDIANTE DESCRIPTORES DE TEXTURA SIMPLES. 30-09-2021, de Universidad
Técnica De Ambato Sitio web:
https://repositorio.uta.edu.ec/bitstream/123456789/10383/1/Tesis_t979ec.pdf
Roldan, D. (2015). Bioinformética el ADN en un solo clic. 04-10-2021, de RA-MA Sitio web:
https://es.scribd.com/document/466818906/Bioinformatica-EI-ADN-a-un-solo-clic-pdf
Torrején. B. (2020). La Biomecénica y la Tecnologia / Aplicaciones de la Biomecanica. 04-10-
2021, de CES Sitio web: https://www.cesalud.com/blog/110-la-biomecanica-y-la-tecnologia-
aplicaciones-de-la-biomecanica.html
Suportamed. (2021). El oncélogo es el médico especializado en el tratamiento del cancer. 04-
10-2021, de SUPORTAMED Sitio web: https://suportamed.com/oncologo/
Moctezuma, K., & Patifio, M. (2009). CANCER DE PULMON, UNA REVISION SOBRE EL
CONOCIMIENTO ACTUAL, METODOS DIAGNOSTICOS Y PERSPECTIVAS
TERAPEUTICAS. 04-10-2021, de Medigraphic Sitio web:
https://www.medigraphic.com/pdfs/anaradmex/arm-2009/arm091e.pdf
MayoMedic. (2021). Fibrosis pulmonar. 04-10-2021, de MayoMedic Sitio web:
https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/pulmonary-fibrosis/symptoms-
causes/syc-20353690



71

Alberg AJ, Ford JG, Samet JM, et al.: Epidemiology of lung cancer: ACCP evidence-based
clinical practice guidelines (2nd edition). Chest 132 (3 Suppl): 29S-55S, 2007.

Reyes, R. (2015). Cancer del pulmdn. 04-10-2021, de Asociacién espafiola contra el cancer
Sitio web: https://www.contraelcancer.es/es/todo-sobre-cancer/tipos-cancer/cancer-pulmon
Richardson P, Calero & Bodega et al. Baricitinib as potential treatment for 2019-nCoV acute
respiratory  disease - The Lancet. 2020; 395(10223): PE30-PE31. DOI:
https://doi.org/10.1016/S0140-6736(20)30304-4

Burns, E. (2021). Aprendizaje Profundo. 04-10-2021, de ComputerWeekly Sitio web:
https://www.computerweekly.com/es/definicion/Aprendizaje-profundo-deep-learning

Ibafiez, A., & Granados, R. (2019). Semi-Supervised Learnin el gran desconocido. 04-10-2021,
de Telefonica Sitio web: https://empresas.blogthinkbig.com/semi-supervised-learningel-gran-
desconocido/

AreaMedica. (2021). Inteligencia artificial diagnostica cancer de pulmon. 04-10-2021, de El
Medico Interactivo Sitio web: https://elmedicointeractivo.com/inteligencia-artificial-
diagnostica-cancer-de-pulmon/

Soriano, A. (2019). La inteligencia artificial ayudara a detectar tumores pulmonares. 04-10-
2021, de Telefonica Sitio web: https://blogthinkbig.com/ia-cancer-pulmon

Colomar, A. (2018). Iméagenes Médicas. 04-10-2021, de Universidad De Sevilla Sitio
web:http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/11854/fichero/Volumen+1%252FCapitulo+2.pdf
Jiménez, M. (2015). "Desarrollo de un sistema de vision artificial para la deteccion de
aglomeracion de personas en un seméaforo. 04-10-2021, de Universidad Nacional De Loja Sitio
web:
https://dspace.unl.edu.ec/jspui/bitstream/123456789/11225/1/Jim%C3%A9nez%200choa%?2
C%?20Magaly%20Gabriela.pdf

Cafias, A., Valencia., M., Restrepo., J., & Holguin, G. (2007). SISTEMA DE VISION
ARTIFICIAL PARA EL REGISTRO DE DENSIDAD PEATONAL EN TIEMPO REAL. 04-
10-2021, de Universidad Tecnolodgica De Pereyra Sitio web:
https://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/view/5361/2941

Gonzales, Rafael, Woods, Richard y Eddins, Steven. “Digital Image Processing using Matlab”
New Jersey: Prentice Hall, 2004. 0-13-008519-7.

Moler, C. (2014). Matlab. 05-10-2021, de Matlab Sitio web:
https://la.mathworks.com/help/images/building-guis-with-modular-interactive-tools.htmi



72

e Mathworks. (2017). Creacién de apps con interfaces graficas de usuario en MATLAB. 05-10-
2021, de Matlab Sitio web: https://la.mathworks.com/discovery/matlab-gui.html

e Fonseca, P., Palacios, A, & Ortiz, A. (2016). Matlab 6.1. Introduccion A Matlab, I, 25.



73

17. ANEXOS

Anexo 1: Curriculum vitae docente tutor M.sc Johnny Xavier Bajafia Zajia

CURRICULUM VITAE

1. DATOS PERSONALES

NOMBRE COMPLETO: Johnny Xavier Bajafia Zajia
UMERO DE CELULAR: 593-996179534
E-MAIL: Johnny.bajana@utc.edu.ec

jbajana@correo.ugr.es

2. ESTUDIOS REALIZADOS

CUARTO NIVEL: Universidad Técnica Estatal de Quevedo
TERCER NIVEL:

Universidad Técnica Estatal de Quevedo

3.  TIiTULOS

POSTGRADO: Magister en Conectividad y Redes de Ordenadores

PREGRADO: Ingeniero en Sistemas

4. CURSOS Y SEMINARIOS DE CAPACITACION

Introduccién a la Seguridad Cibernética, Cisco Networking Academy,

Universidad Técnica de Cotopaxi Extension La Mana.

“I Seminario Internacional de calidad en la Educacion Superior”, Universidad Técnica de Cotopaxi,
20 horas.

I Congreso Internacional de Investigacion, Innovacién y Gestion del Conocimiento — CININGEC
20207, Universidad Técnica de Babahoyo, 40 horas.

“IIl Congreso Internacional de Computacion e Innovacion Tecnologica — CINCIT 20207,

Universidad José Maria Arguedas - PERU, 60 horas.

I1 Congreso Macroregional en Ingenieria de Sistemas y Ciencias de la Computacion e Informatica,
UNAS, Facultad de Ingenieria en Informatica y Sistemas — PERU.

JORNADAS DE INVESTIGADORES EN FORMACION - FOMENTANDO LA
INTERDISCIPLINARIEDAD - JIFFI —-SPECIAL ISSUE - Escuela Internacional de Posgrado de

la Universidad de Granada.
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2do Congreso Internacional de Desarrollo Universitario — CIDU 2020,

Universidad Técnica Estatal de Quevedo, 40 horas

S. PONENCIAS

2020

Ponente de Il Congreso Internacional de Sociedad y Tecnologia de la Informacién en
la Educacion Superior, COMPAS, UNIVERSIDAD DE ORIENTE

Ponente de | Congreso Internacional de Investigacion, Innovacion y Gestion del
Conocimiento — CININGEC 2020, UNIVERSIDAD TECNICA DE BABAHOYO, 40
horas.

6. ARTICULOS CIENTIFICOSPUBLICADOS

MATERIALES AUTENTICOS EN EL APRENDIZAJE DE LENGUAS
EXTRANJERAS. UNA NECESIDAD EN LA UNIVERSIDAD ECUATORIANA
ACTUAL.: Revista Didasc@lia: didactica y Educacion, ISSN 2224-2643. Centro de
Estudios de Didactica de la Universidad de las Tunas y el Centro de Estudios de
Educacién de la Universidad de Ciencias Pedagdgicas de Granma, Cuba.
ECOSISTEMA DEL EMPRENDIMIENTO EN LA  UNIVERSIDAD
CONTEMPORANEA: Revista Didasc@lia: didactica y Educacion, ISSN 2224- 2643.
Centro de Estudios de Didactica de la Universidad de las Tunas y el Centro de Estudios
de Educacion de la Universidad de Ciencias Pedagdgicas de Granma, Cuba.
MATERIALES AUTENTICOS ORALES Y ESCRITOS EN EL PROCESO DE
APRENDIZAJE DE INGLES DE LA CARRERA DE INGENIERIA FORESTAL EN
LA UNIVERSIDAD TECNICA ESTATAL DE QUEVEDO: Revista Didasc@lia:
didactica y Educacién, ISSN 2224-2643. Centro de Estudios de Didactica de la
Universidad de las Tunas y el Centro de Estudios de Educacion de la Universidad de

Ciencias Pedagdgicas de Granma, Cuba.
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APLICACION MOVIL PARA APRENDIZAJE EN NINOS CON SINDROME DE
DOWN, Book of Proceedings, IV International Congress of Sciences, Technology,
Innovation and Entrepreneurship, ISBN: 978-9978-364-38-3, Universidad Estatal de
Bolivar, Ecuador.

ENTORNOS VIRTUALES DE APRENDIZAJE (EVA) EN EL DESARROLLO DEL
VOCABULARIO CONTEXTUAL DEL INGLES EN EL ESTUDIANTADO DEL
PRIMER NIVEL DE INGLES, 5to. CONGRESO CIENTIFICO INTERNACIONAL
TECNOLOGIA, UNIVERSIDAD Y SOCIEDAD, ISBN: 978-9942-960-32-0, Ecuador
THE USE OF GAMIFICATION TO ENHANCE THE ENGLISH AS A FOREIGN
LANGUAGE, Revista Polo del Conocimiento, ISBN 2550-682X, Ecuador

LA CALIDAD DEL PROCESO DE ENSENANZA EN LA CARRERA DE
COMUNICACION SOCIAL DE LA UNIVERSIDAD TECNICA DE BABAHOYO,
EXTENSION QUEVEDO, Revista Dilemas Contemporaneos, ISBN 2007-7890,
México

LA GEOMATICA COMO HERRAMIENTA PARA EL AUTOAPRENDIZAJE EN
ESTUDIANTES DE BACHILLERATO, Revista INFORMATICA Y SISTEMAS:
REVISTA DE TECNOLOGIAS DE LA INFORMATICA Y LAS
COMUNICACIONES, ISBN 2550- 6730, Ecuador

7. LIBROS PUBLICADOS

Solucion Geomatica para escenarios locales basados en el estandar del consorcio de
OPENGIS, ISBN 978-9942-33-203-5, Coautor, 2020



Anexo 2: Curriculum vitae de autora Tuarez Vega Rosa Johanna

} CURRICULUM VITAE ‘

76

INFORMACION PERSONAL

Nombres y Apellidos: Rosa Johanna Tuarez Vega

Cédula de Identidad: 0503601007

Lugar y fecha de nacimiento: Quevedo
Estado Civil: soltero

Tipo de Sangre: O+

Domicilio: valencia — lotizacion San Agustin
Teléfonos: 0979409470

Correo electrénico: tuarezvega@gmail.com
Primer Nivel:

- Escuela Fiscal Mixta Galo Plaza Lasso
Segundo Nivel:

- Unidad Educativa Héroes del Tiwitza
Tercer Nivel:

- Universidad Técnica de Cotopaxi Extension La Mana

TITULOS

e Artesania en Belleza

e Bachiller en Comercio i Administracion del 20 de Marzo del 2011

e Espariol (nativo)
e Ingles B1

CURSOS DE CAPACITACION

e Primera Jornada Cientifica Internacional de Informatica — UTC La Mana 2016
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 06, 07 y 08 de Julio del 2016
Tiempo: 40 horas

e |l Jornadas Informaticas- UTC La Manéa
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 12 hasta el 14 de Julio del 2017
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Tiempo: 40 horas

e |1l Congreso Internacional de Investigacion Cientifica — UTC La Mana 2018
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 29 hasta el 31 de Enero del 2018
Tiempo: 40 horas

e |1l Jornadas Informaticas- UTC La Mana
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 10 hasta el 12 de Julio del 2018
Tiempo: 40 horas

e Certificado de Suficiencia de Ingles B1
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi - La Mana

e Introduction to Cybersecurity
Dictado: Cisco

e Certificado de participacion al curso de Ciberseguridad en el Entorno
Educativo.
Dictado: Programa de Formacion Digital Conecta Empleo

REFERENCIAS PERSONALES

Lic. Edison Carrasco Tef. 09901567070
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Anexo 3: Curriculum vitae del autor Vera Pizanan Richard Nixon

} CURRICULUM VITAE ‘

INFORMACION PERSONAL

Nombres y Apellidos: Vera Pizanan Richard Nixon

Cédula de Identidad: 1250061981

Lugar y fecha de nacimiento: Quevedo 28 de mayo de 1993

Estado Civil: soltero

Tipo de Sangre: A+

Domicilio: Quevedo-Parroquia San Camilo
Teléfonos: 0967254494

Correo electrdnico: richardpizanan0@gmail.com
Primer Nivel:

- Escuela Fiscal Mixta Dr. Camilo Ponce Enriquez
Segundo Nivel:

- Colegio Técnico Experimental Eloy Alfaro
Tercer Nivel:

- Universidad Técnica de Cotopaxi Extensién La Mana

TITULOS

e Bachiller Técnico en Aplicaciones Informaticas

IDIOMAS

e Espariol (nativo)
e Ingles B1

CURSOS DE CAPACITACION

e Primera Jornada Cientifica Internacional de Informéatica — UTC La Mana 2016
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 06, 07 y 08 de Julio del 2016
Tiempo: 40 horas

e Il Jornadas Informaticas- UTC La Mana
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 12 hasta el 14 de Julio del 2017
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Tiempo: 40 horas

e |1l Congreso Internacional de Investigacion Cientifica — UTC La Mana 2018
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mané 29 hasta el 31 de Enero del 2018
Tiempo: 40 horas

e |1l Jornadas Informaticas- UTC La Mana
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi

Lugar y fecha: La Mana 10 hasta el 12 de Julio del 2018
Tiempo: 40 horas

e Certificado de Suficiencia de Ingles B1
Dictado: Universidad Técnica de Cotopaxi - La Mana

e Introduction to Cybersecurity
Dictado: Cisco

REFERENCIAS PERSONALES

Prof. Robert Zamora Moévil: 09901567070
Poli. Carlos Intriago Mavil: 0967254494
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Anexo 4: Formato de encuesta aplicada a la poblacién a investigar

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
EXTENSION - LA MANA

ENCUESTA DIRIGIDA A MEDICOS ESPECIALISTAS Y CIUDADANIA EN GENERAL
Instrucciones:

En los siguientes enunciados responda segun su criterio y marque con una (X).

1.- ¢Es necesario aplicar inteligencia artificial hoy en dia en el sector médico?

si [ No L[]

2.- ¢ Tiene conocimiento sistemas para la deteccion de cancer pulmonar?

si [ No[—]

3.- ¢ Cual ha sido su experiencia con las herramientas tecnoldgicas de la actualidad?

Buena ] Regular ] Mala ]

4.- ¢Qué conoce uste sobre sobre la bioinformética aplicada a la deteccion de cancer

pulmonar?

Si ] NOD

5.- ¢ Considera usted que se implemente un software biomédico para la deteccion del cancer

pulmonar a través de imagenes espectrales?

si [ No[—]
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Anexo 5: Tabulacion de los datos procesados mediante la encuesta aplicada

TABLA DE ENCUESTAS
1. ¢ Es necesario aplicar inteligencia artificial hoy en dia en el sector médico?

Tabla 16: tabulacién de pregunta 1

Si 65 80%
No 34 20%
TOTAL 99 100%

Fuente: Realizado por los investigadores
Grafico 57: tabulacion de pregunta 1

Inteligencia Artificial en el sector
Medico

mSi mNo

Fuente: Realizado por los investigadores
Analisis e interpretacion: Del 100% de la poblacion encuestada el 65% considera aplicar
inteligencia artificial en el area médica para realizar el analisis y estudio de tumores pulmonares;
el 34% cree que no es necesario aplicar inteligencia artificial para la deteccion de tumores

pulmonares.

2. ¢ Tiene conocimiento sistemas para la deteccidn de cancer pulmonar?

Tabla 17: tabulacién de la pregunta 2

Si 44 40%
No 55 60%
TOTAL 99 100%

Fuente: Realizado por los investigadores

Gréfico 58: tabulacion de la pregunta 2

Conocimiento en sistemas para detectar
cancer pulmonar

mSi mNo

Fuente: Realizado por los investigadores
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Anélisis e interpretacion: Del 100% de la poblacion encuestada el 40% que ha escuchado
mencionar sobre las aplicaciones biomédicas que detectan problemas de tumores pulmonares;
mientras que el 60% no ha escuchado mencionar sobre las aplicaciones orientadas a la biomedicina,
en este caso la deteccion de tumores pulmonares en base a inteligencia artificial. Los resultados
reflejan que existe desconocimiento sobre tecnologias aplicadas orientado a la medicina

oncologica.

3. ¢Cual ha sido su experiencia con las herramientas tecnoldgicas de la actualidad?

Tabla 18: tabulacién de ireiunta 3

Buena 50 55%
Regular 34 2204
Mala 15 23%
TOTAL 99 100%

Fuente: Realizado por los investigadores

Gréfico 59: tabulacion de la pregunta 2

Experiencia sobre el uso de
herramientas tecnologicas

HBuena mRegular mMala

Fuente: Realizado por los investigadores

Anélisis e interpretacion: Del 100% de la poblacién encuestada el 55% en su experiencia con las
herramientas tecnoldgicas de la actualidad es buena; el 22% fue regular; mientras el 23% manifiesta
gue su experiencia fue mala. Esto refleja que existe un avance en el uso e implementacién de las

herramientas tecnolégicas en la actualidad orientadas en todos los campos como salud y educacion.

4. ;Qué conoce uste sobre sobre la bioinformatica aplicada a la deteccion de cancer

pulmonar?



Tabla 19: tabulacién de pregunta 4
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Si 44 40%
No 55 60%
TOTAL 99 100%

Fuente: Realizado por los investigadores

Gréfico 60: tabulacién de pregunta 4

Bioinformatica para detectar
cancer pulmonar

mSi mNo

Fuente: Realizado por los investigadores

Analisis e interpretacion: Del 100% de la poblacién encuestada el 40% conoce sobre la

biomedicina orientada a la deteccion de los tumores pulmonares en los seres humanos y su

importancia mediante el uso de herramientas tecnoldgicas; 60% desconoce sobre los servicios de

la bioinformatica orientada en la deteccidn del cancer pulmonar.

5. ¢Considera usted que se implemente un software biomédico para la deteccion del cancer

pulmonar a través de imagenes espectrales?

Tabla 20: tabulacion de pregunta 5

Si 60 70%
No 39 30%
TOTAL 99 100%

Fuente: Realizado por los investigadores
Gréfico 61: tabulacion de pregunta 5

Bioinformatica para detectar
cancer pulmonar

mSi mNo

Fuente:

Realizado por los investigadores
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Anélisis e interpretacion: Del 100% de la poblacion encuestada el 70% esta de acuerdo en la
implementacién de un software Biomedico con inteligencia artificial para la detecciéon y
posicionamiento del tumor pulmonar mediante imagenes DICOM; el 30% considera que no es
necesario la implementacion de la solucion el andlisis de tumores pulmonares. Los resultados
reflejan que es necesario implementar inteligencia artificial mediante software biomedico para la

deteccion del nivel de afectacion pulmonar provocados por tumores.

Anexo 6: Encuesta realizada a ciudadanos del Cantén La Mana sobre el proyecto de investigacion

1A
» nY

b

Elaborado por: Los investigadores

Descripcion: Se aplico una encuesta a la ciudadania sobre la opinién en base al proyecto de
investigacién que hace referencia a la implementacion de un software biomedico para la deteccion

del cancer pulmonar.
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Anexo 7: Formato de la entrevista aplicada a la Dra. Monica Lépez

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
EXTENSION - LA MANA
Entrevistadores: Tuarez Vega Rosa Johanna y Vera Pizanan Richard Nixon.
Entrevistado: Dra. Monica Lopez Huayamabe.
Cargo: Médico de bienestar estudiantil UTC.
Lugar: La Mana.

1.- ;Como influye la inteligencia artificial aplicada a la biomedicina en la actualidad?

2.- ¢Es importante que se implemente inteligencia artificial en las investigaciones biomédicas?

3.- ¢En la actualidad es necesario aplicar analisis pulmonares en pacientes que tengan afectaciones

de cancer?

4.- ;Hay que tener en cuenta la evolucion del cancer pulmonar y que se aplique investigaciones de

su evoluciéon mediante procesos informaticos e inteligencia artificial?

5.- ¢El desarrollo del software Biomedico para la deteccion de cancer pulmonar serdn de gran

relevancia en el avance médico?



Anexo 8: Entrevista al departamento medico de la UTC

Elaborado por: Los investigadores

Elaborado por: Los investigadores
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Descripcion: Entrevista realizada al departamento médico de la universidad técnica de Cotopaxi
extension La Mana, donde se abordd temas sobre la evolucion del cancer pulmonar y como la

inteligencia artificial puede intervenir en los aspectos medicos en general.

Anexo 9: Implementacion del software biomedico en el departamento médico de la UTC

Elaborado por: Los investigadores

Descripcion: Se procedié a la configuracion del software biomedico dentro del departamento

medico donde sera implementado para su funcionalidad.



Anexo 10: Certificado de implementacion por parte del departamento médico de la UTC

~ UNIVERSIDAD n DISPENSARIO
- TECNICA DE = MEDICO
- COTOPAXI i LA MANA
/
La Mana, 4 de Marzo del 2022
CERTIFICACION

El suscrito Dra. Ménica Lopez Huayamabe Médico de Bienestar Universitario de la
Universidad Técnica de Cotopaxi, Extension La Mana, Certifico que el Sr. Vera Pizanan
Richard Nixon, con cedula de identidad N° 125006198-1 y la Srta. Tuarez Vega Rosa
Johanna, con cedula de identidad N° 050360100-7 estudiantes de decimo ciclo de la
Carrera de Ingenieria en Informética y Sistemas Computacionales, desarrollaron el
proyecto de tesis con el tema, “DESARROLLO DE SOFTWARE BIOMEDICO
MEDIANTE MODELOS DEEP LEARNING PARA LA DETECCION DE
TUMORES PULMONARES EN LA APLICACION DE PROCESAMIENTO DE
IMAGENES ESPECTRALES PARA EL DEPARTAMENTO MEDICO DE LA
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI EXTENSION LA MANA.”, el mismo

que cumple con todos los parametros establecidos en su aplicacion.

“POR LA VINCULACION DE LA UNIVERSIDAD CON EL PUEBLO”

ATENTAMENTE

D frits

Dra. Ménica Lépénz'Hu‘ayamabe
Meédico de Bienestar Universitario de la Universidad Técnica de Cotopaxi

Extension- La Mana

La Mana - Ecuador

Av. Atmendros y Pujili - Tel: {03) 2688443 ext. 400
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Anexo 11: Manual de usuario para el software biomeédico en la deteccion de cancer pulmonar

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA'Y APLICADAS

INGENIERIA EN INFORMATICA Y SISTEMAS COMPUTACIONALES

MANUAL DE USUARIO PARA EL USO DEL SOFTWARE PARA LA
DETECCION DE TUMORES PULMONARES EN LA APLICACION DE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES ESPECTRALES

Version 1.0

AUTORES:
Tuarez Vega Rosa Johanna

Vera Pizanan Richard Nixon
TUTOR:

Ing. MSc. Johnny Xavier Bajafa Zajia

LA MANA - ECUADOR
MARZO 2022
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MANUAL DE USUARIO

Objetivo
Otorgar el soporte necesario a los usuarios del aplicativo, teniendo el control de sus funcionalidades
biomédicas para la deteccion de los tumores pulmonares mediante imégenes espectrales DICOM.
Requerimientos del sistema

e Disponer del entorno de trabajo Matlab.

e Sistema Operativo (Windows 10).

e 8GB de memoria RAM.

e Procesador de 4 nucleos.

Uso en el procesamiento de las imagenes DICOM

Al momento de realizar determinada clasificacion del tumor dentro del procesamiento de datos en
inteligencia la inteligencia artificial, estos seran reflejados mediante elementos graficos
interactivos, lo cual permitird tener una experiencia de usuario agradable al obtener determinada
clasificacion del tumor pulmonar y posicionamiento del mismo en base a los calculos de datos y

para ello debemos tener en cuenta los siguientes pardmetros:

e Cada dato de la imagen procesada dependera de la peticion del que realiza la consulta.

e Los datos son procesados mediante la proporcion de informacion proporcionada mediante
DICOM.

e Es necesario que el entorno de ejecucion del aplicativo se muestre en segundo plano, lo que
dependerd de componentes extras para su ejecucion, cabe recalcar que el software
biomédico demanda de alto consumo de rendimiento en las maquinas donde se

implementara.

Opciones del aplicativo

El presente manual de usuario contempla la secuencia de uso de la siguiente manera:

Carga de imagen DICOM.

Ajuste de GAMMA RGB.

Pre carga de la imagen DICOM.

Seleccidn del area de interés a seleccionar.
Procesamiento de imagen DICOM espectral.

Caja de informacion de la imagen DICOM.

N o g b~ wDd e

Posicionamiento del tumor detectado mediante barrido de imagen.



Carga de imagen DICOM

Axes donde se carga la
imagen de manera
responsiva en el
sistema de escritorio.

0.8

0.6

0.4

.‘P‘—'—".—___—

Imagen Formato DICOM

]
0

Mensaje de carga de
imagen para ajustar el
contraste.

0.2

o
Cargar Imagen DICOM |

0.4 0.6

0.8

» Carga de Imagen & Ajuste de Contraste

Ajustar Gamma -

Botdn de carga para la

imagen DICOM que

sera  procesada
software biomedico.

en
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Ajuste de Gamma RGB

Axes donde se carga la
imagen de manera
responsiva en el
sistema de escritorio.

Imagen Formato DICOM
1
0.8
0.6
0.4
0.2
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Mensaje de carga de
imagen para ajustar el
contraste.

™ Carga de Imagen & Ajuste de Contraste

Cargar Imagen DICOM

Ajustar Gamma '

A

Boton de ajuste de Bot6n de carga para la

gamma, al momento imagen DICOM que
que el usuario lo sera  procesada en

presiona este software biomedico.
ejecutara una funcion

en el constaste de la

imagen DICOM.

Caja para el ingreso
de valores del color
RGB mediante el
ajuste de gamma vy

tamizaje  procesado
con la inteligencia
artificial.
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Pre carga de la imagen para trasmision DICOM

1r

0471

0.2r1

Toma de Area en transmision de imagen medica

0.2

0.4

0.6

0.8 1

Axes Y donde se
carga la imagen de
manera responsiva en
el sistema de
escritorio. Los
valores del eje parte
de 1 hasta 0.2 0 0.

Axes X donde se
carga la imagen de
manera responsiva en
el sistema de
escritorio. Los
valores del eje parte
de 0 hasta 1.

A
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Seleccion del area de interés a seleccionar
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Toma de Area en transmision de imagen medica
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Procesamiento de imagen DICOM espectral

0.6

0.4

0.2

Barrido de
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Caja de informacion de la imagen DICOM

ColorType

ImageType

e :

| T

Muestra informacién de
la fecha donde se
proces6 la imagen, la
cual va a mostrar un
conjunto de informacion

adicional.

Se visualiza informacion
sobre el tamafio de la

imagen DCOM cargada
en el software.

Extraccion de
informacion sobre el

tipo de color de la
imagen DICOM hacer

procesada.

Formato de imagen
DICOM  para el
procesamiento.

Visualizacion de
atributos  especiales
como los pixeles de la
imagen DICOM.

La visualizacion de la
manufactura hace
referencia de donde
proviene el archivo
DICOM procesado de
una determinada
maquina.
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Posicionamiento del tumor detectado mediante barrido de imagen

1

08

06|

04r

027t

0.6 0.8 1
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