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RESUMEN

La clasificacion de los tumores cerebrales se realiza mediante biopsia, que no suele
realizarse antes de la cirugia cerebral definitiva. La mejora de la tecnologia y el aprendizaje
automadtico puede ayudar a los radidlogos en el diagndstico de tumores sin medidas
invasivas [1]. Este proyecto esta enfocado en clasificar 3 tipos de tumor cerebral a partir de
imagenes de resonancia magnética, mediante técnicas matematicas como lo son el analisis
de seiiales con transformada de wavelet, y aplicacidn de técnicas de inteligencia artificial
con el fin de diferenciar 3 tipos de tumor cerebral, tumor meningioma, tumor glioma, tumor
pituitary, el sistema se desarrollard mediante 4 fases principales las cuales son: adquisiciéon
de imdagenes de resonancia magnética potenciadas con contraste ponderadas en T1,
procesamiento de imagenes, reconocimiento de los tipos de tumor, e implementacion del
método basado en inteligencia artificial. En la fase de adquisicidon de datos se recolectaran
imagenes de los 3 tipos de tumor cerebral esta base de datos se obtendrd a partir de
consultas bibliograficas y de paginas web la cual pretende contribuir en la fase de
procesamiento de imdagenes. En la fase de procesamiento de imdagenes se reconoceran
patrones caracteristicos de cada tipo de tumor y se acudird a técnicas de inteligencia
artificial para lograr clasificar los 3 tipos de tumor. En la fase de reconocimiento de los tipos
de tumor se validaran los métodos de inteligencia artificial que logran diferenciar los 3 tipos
de tumor, en la fase de implementacién del sistema se creard una interfaz grafica amigable
con el radidlogo escrita en Python y asequible desde la Raspberry pi4.

Palabras clave:

REDES NEURONALES, WAVELET, TUMOR CEREBRAL, INTELIGENCIA ARTIFICIAL,
RESONANCIA MAGNETICA, RASPBERRY P14,
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1. INTRODUCCION

Un diagndstico temprano del cdncer prolonga la vida del paciente y previene la muerte del
paciente, ademds que el cdncer es uno de las dos principales muertes en el mundo cada vez
mas la inteligencia artificial estd ayudando en procedimientos médicos, diagndstico de
enfermedades, algunos de los tumores cerebrales primarios son tumores cerebrales glioma,
tumores cerebrales meningioma, la diferencia mas amplia en este tipo de tumores es que
pueden ser benignos como los tumores meningioma o malignos como los tumores
cerebrales glioma, debido a esto es importante diferenciarlos para evaluacion médica en
pacientes. El diagnostico mas comun es la resonancia magnética sin embargo es susceptible
a la subjetividad humana y una gran cantidad de datos es dificil para observacién humana,
por ello la aplicacién de la transformada discreta de wavelet puede reducir el impacto de la
subjetividad humana.

La aplicacion de nuevas tecnologias inteligentes como el aprendizaje automadtico y la
inteligencia artificial ha logrado impactos significativos en la medicina, brindando
herramientas a ramas de la medicina basadas en imagenologia, el mayor percance al
diagnosticar tumores cerebrales radica en la experiencia del radiélogo, un diagndstico
certero y efectivo ayuda a controlar el crecimiento del tumor cerebral.

El objetivo de este proyecto radica en el examen de clasificar tres tipos de tumor primario
cerebral a partir de una base de datos asimétrica o desequilibrada con una red neuronal
convolucional que ha mostrado excelentes resultados por un previo procesamiento de
imagenes, se presenta una arquitectura de inteligencia artificial basada en redes neuronales
convolucionales previamente entrenada con imagenes de resonancia magnética
potenciadas con contraste T1, y aplicacidon de la transformada discreta de wavelet. El
rendimiento de la red neuronal convolucional se prueba con dos bases de datos, una base
de datos normal, y una base de datos aumentada, los resultados se muestran en métricas
de precision con respecto a las fases de entrenamiento y validacién.

El entrenamiento de redes neuronales amplias requiere de equipos de cdmputo sofisticados
y de alto costo econdmico, por ello se presenta el uso de una red neuronal entrenada en
una maquina virtual que pone a disposicién Google a través de Google colab, en la que se
gestionan tarjetas graficas modernas, y procesadores basados en tensores, de manera
gratuita y libre y se exporta el modelo entrenado a un sistema embebido del tamafio de una
tarjeta de crédito para apoyar el diagndstico de tres tipos de tumor cerebral.

-12 -



1.1. PROBLEMA

El cdncer es la segunda causa principal de muerte a nivel mundial, segin la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) [2]. La deteccion temprana del cancer puede prevenir la muerte,
pero esto no siempre es posible. A diferencia del cdncer, un tumor puede ser benigno,
precarcinoma o maligno. Los tumores benignos difieren de los malignos en que los benignos
generalmente no se diseminan a otros érganos y tejidos y pueden extirparse
quirurgicamente [3].

Cuando se sospecha la presencia de un cuerpo extrafio en el cerebro se debe escoger un
método para confirmarlo, la resonancia magnética permite caracterizar el comportamiento
del tumor y realizar un diagndstico diferencial del mismo y de procesos infecciosos o
inflamatorios. Actualmente la resonancia magnética cuenta con métodos modernos vy
funcionales para apoyar el diagnéstico, tales como la espectroscopia, la difusion, la
perfusién y la técnica BOLD [4]. La detecciéon temprana de tumores cerebrales depende
principalmente de la experiencia del radidlogo [5], de alli nace nuestro auge por ofrecer al
radidlogo una alternativa para apoyar su diagndstico, la creacidon de una herramienta a la
que pueda acudir y ofrecer un tratamiento al paciente, donde estd a su vez este
fundamentada por la experiencia de otros radidlogos.

1.2. JUSTIFICACION

Generalmente las técnicas basadas en inteligencia artificial requieren de equipos de
computo de alto presupuesto, con ello nuestro principal objetivo es ofrecer al especialista
una herramienta para apoyar su diagnéstico econdmica, portatil y asequible. La importancia
de desarrollar redes mas pequefias también esta relacionada con la posibilidad de
implementar el algoritmo en plataformas mdviles, lo que es importante para el diagnéstico
en los paises en desarrollo [6]. Otro factor importante en la toma de decisiones médicas es
el tiempo que requiere el radidlogo para observar las imagenes y ofrecer un diagndstico
certero, que depende en gran medida de su experiencia, esta herramienta le ofrecerd la
posibilidad de acompaifiar un diagndstico preciso en menor tiempo, ademas que estard
complementada con el diagnéstico de otros radidlogos expertos. Estd herramienta
econdmica, portatil se complementard con una interfaz grafica disefiada en Python, e
integrada en un sistema embebido con procesador, de cédigo abierto y del tamaiio de una
tarjeta de crédito el sistema embebido raspberry pi 4.
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1.3. OBIJETIVOS

1.3.1. OBIJETIVO GENERAL

e Clasificar tumores cerebrales meningioma, glioma, pituitary a partir de imagenes de
resonancia magnética mediante wavelet e inteligencia artificial en raspberry pi4.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Revisar las fuentes bibliograficas acerca del uso de técnicas matematicas, métodos
computacionales, para la clasificacién de tumores cerebrales.

e Aplicar la transformada discreta WAVELET para analizar las imagenes de resonancia
magnética de tumores cerebrales.

e proponer e implementar un sistema de inteligencia artificial basado en redes
neuronales para la identificacion de tres tumores cerebrales meningioma, glioma,
pituitary en una Raspberry pi 4.

e Programar una interfaz grafica en Python, mediante la cual se pueda evaluar nuevas
imagenes y ofrecer un diagndstico certero sobre el tipo de tumor cerebral.

1.4. ACOTACIONES

Para el entrenamiento y evaluacién del proyecto se usara el lenguaje de programacién de
alto nivel, y de cédigo abierto Python ya que a diferencia de otros softwares como MatLab
ofrece herramientas de inteligencia artificial mas fluidas y con una comunidad mas diversa.
La creacién de la interfaz grafica y el empaquetado en la raspberry pi4 es posible gracias a
Python ademads que ofrece a los usuarios multiples librerias para la gestidon de un entorno
grafico.

En la actualidad la clasificacidén de todos los tumores cerebrales exigiria equipos de cdmputo
bastante elevados en costos por ello pretendemos trabajar con solamente 3 tipos de tumor
cerebral, ademads que nuestra propuesta se basa en el desarrollo e implementacién en un
equipo econdmico, y ademas portatil como lo es la raspberry pi 4, esta fue creada con la
posibilidad de ser la computadora portatil mas econdmica en el mercado.
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2. MARCO TEORICO

2.1. ESTADO DEL ARTE.

CLASIFICACION DE LOS TUMORES CEREBRALES A PARTIR DE IMAGENES DE RESONANCIA
MAGNETICA MEDIANTE UNA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL. Un algoritmo de
aprendizaje automatico que ha logrado resultados sustanciales en la segmentacion vy
clasificaciéon de imagenes es la red neuronal convolucional (CNN). Presentamos una nueva
arquitectura de CNN para la clasificacidon de tumores cerebrales de tres tipos de tumores.
La red desarrollada es mas simple que las redes reentrenadas ya existentes, y fue probada
en imagenes de resonancia magnética mejoradas por contraste ponderadas en T1. El
rendimiento de la red se evalud utilizando cuatro enfoques: combinaciones de dos 10-
Métodos de validacién cruzada y dos bases de datos. La capacidad de generalizacion de la
red se probd con uno de los métodos de 10 veces, la validacidon cruzada por temas, y la
mejora se probd mediante el uso de una base de datos de imagenes aumentada. El mejor
resultado para el método de validacidn cruzada de 10 veces se obtuvo para la validacién
cruzada de registros para el conjunto de datos aumentados y, en ese caso, la precisién fue
del 96,56%. Con una buena capacidad de generalizacién y una buena velocidad de
ejecucidn, la nueva arquitectura CNN desarrollada podria utilizarse como una herramienta
eficaz de apoyo a la toma de decisiones para los radidlogos en el diagnéstico médico [1].

Preprocesamiento de imdgenes y aumento de datos: Las imagenes de resonancia
magnética de la base de datos eran de diferentes tamafios y se proporcionaron en formato
int16. Estas imagenes representan la capa de entrada de la red, por lo que se normalizaron
y se redimensionaron a 256 x 256 pixeles. Para aumentar el conjunto de datos,
transformamos cada imagen de dos maneras. La primera transformacién fue la rotaciéon de
la imagen en 90 grados. La segunda transformacion fue voltear imagenes verticalmente
[13].

o BIOGKA TOUTUBOE T CLASSIFICATION
i1

MENINGIOMA
"GLIOMA
PITUTARY
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256 1
\CONV+RELU+DROP POOL: ~ FC  FC SOFTMAX  OUTPUT
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CONV+RELU+DROP POOL

............................

Figura 1. Representacion esquemadtica de la arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) [1]
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CLASIFICACION DE LOS TUMORES CEREBRALES, El cancer constituye la segunda causa de
muerte en Chile; si bien los tumores malignos de encéfalo constituyen el 1.2% del cancer
en Chile, presentan alto impacto social por su mal prondstico. En los ultimos 20 afios se ha
desarrollado abundante investigacion que ha llevado a dilucidar importantes mecanismos
genéticos y epigenéticos de los tumores cerebrales. La nueva edicion del afno 2016 de la
“Clasificacion de tumores primarios del sistema nervioso central de la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS)” incorpora por primera vez la necesidad de contar con marcadores de
biologia molecular para la correcta clasificacion de tumores astrociticos, oligodendrogliales
y méduloblastoma. Esperamos que la iniciativa de estructurar esta enfermedad en
entidades con mecanismos bioldgicos comunes, nos permita un desarrollo futuro de
terapias dirigidas o terapia personalizada con mayor efectividad para esta devastadora
enfermedad [14].

GLIOMAS DE BAJO GRADO DIAGNGSTICO OMS 2016 GRADD OMS
Astrocitoma difuso IDH mutado Grada Il
Astrocitoma difuso Astrocitoma difuso IDH nativo Grada Il
Astrocitoma difuso NOS Grada ll
Oligodendroglioma IDH mutado y 1p19g codeletado Grado |l
Oligodendroglioma
Dligodendroglioma NOS Grado Il
Dligoastrocitoma Migoastrocitema NOS Grado I
Astrocitoma anapldsico IDH mutado Grado 1l
Astrocitoma anaplasico Astrocitorma anaplasico IDH nativo Grado 1l
Astrocitorma anaplasico NOS Grado 1l
Oligodendroglioma anaplasico IDH mutado y 1pf 19g codeletado Grado 1l
Dligodendroglioma anaplasico
Migodendroglioma anaplasico NOS Grada 1l
Oligoastrocitoma anaplasico Migoastrocitema NOS Grado 1l
Glioblastoma IDH mutado Grado W
Glioblastoma Glioblastoma IDH nativo Grado W
Glioblastoma NOS Grado W

‘

Meduloblastoma 5HH activado y p53 mutado Grado W
Maduloblastoma gencticamenta (. iuoblastoma SHH activado y p53 Nativo Grado IV
definido
Meduloblastoma no WNT no SHH Grado W
Meduloblastoma clasico Grado W
Meduloblastoma desmoplasticofnodular Grado W
Meduloblastoma .
histoldgicamenta definido Meduloblastoma con nodularidad extensa Grado W
Meduloblastoma de células grandes/anaplasico Grado W
Meduloblastoma NOS Grado W

Tabla 1. EXTRACTO CLASIFICACION DE TUMORES DEL SISTEMA NERVIOSO CENTRAL, OMS ANO 2016 [14].
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CLASIFICACION MEDIANTE REDES NEURONALES DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA
TUMORES CEREBRALES, El aprendizaje profundo es un nuevo campo de aprendizaje
automadtico que ha ganado mucho interés en los ultimos afios. Se aplicd ampliamente a
varias aplicaciones. y ha demostrado ser una poderosa herramienta de aprendizaje
automatico para muchos de los problemas complejos. En este articulo usamos Deep Neural
Network clasificador que es una de las arquitecturas DL para clasificar un conjunto de datos
de 66 resonancias magnéticas cerebrales en 4 clases, p. normal, glioblastoma, sarcoma y
Tumores de carcinoma broncogénico metastdsico. El clasificador se combiné con la
transformada de ondicula discreta (DWT), la poderosa caracteristica herramienta de
extracciéon y andlisis de componentes principales (PCA) y la evaluacion del desempefio fue
bastante buena en todo el desempeiio [15].

along rows along columns

m, |LLz |HL:

HL,

itnage
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LL; LH| HHI

Figura 2. Niveles de descomposicion DWT de una imagen [15].

DETECCION DE TUMORES EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA CEREBRAL
UTILIZANDO EL METODO CONVOLUCIONAL HiBRIDO ARQUITECTURA DE RED NEURONAL,
El tumor cerebral es uno de los tipos de cancer peligrosos y mortales que se observan en
adultos y nifos. Temprano y preciso El diagndstico de tumor cerebral es importante para el
proceso de tratamiento. Es un paso importante para que los especialistas detecten el tumor
cerebral utilizando sistemas asistidos por computadora. Estos sistemas permiten a los
especialistas realizar la deteccion de tumores mas facilmente. Sin embargo, también se
evitan los errores cometidos con los métodos tradicionales. En este trabajo, tiene como
objetivo diagnosticar el tumor cerebral mediante imagenes de resonancia magnética. Los
modelos de CNN, una de las redes de aprendizaje profundo, se utilizan para proceso de
diagnéstico. La arquitectura Resnet50, uno de los modelos de CNN, se utiliza como base.
Las ultimas 5 capas del Se elimind el modelo Resnet50 y se agregaron 8 capas nuevas. Con
este modelo se obtiene un valor de precision del 97,2%. Ademas, los resultados se obtienen
con los modelos Alexnet, Resnet50, Densenet201, InceptionV3 y Googlenet. De todos estos
modelos, el modelo desarrollado con el mayor rendimiento ha clasificado las imagenes de
tumores cerebrales. Como resultado, Cuando se analiza en otros estudios de la literatura,
se concluye que el método desarrollado es eficaz y puede ser utilizado en sistemas asistidos
por computadora para detectar tumores cerebrales [16].
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2.2 TUMOR CEREBRAL

Un tumor cerebral es un crecimiento de células anormales en el tejido del cerebro. Los
tumores pueden ser benignos (no cancerosos) o malignos (con células cancerigenas que
crecen muy rapido). Algunos son primarios, o sea, que comienzan en el cerebro. Otros son
metastdsicos, o sea, que comenzaron en alguna otra parte del cuerpo y llegan al cerebro
[17].

Un tumor es una masa de células anémalas. La mayoria de las células normales envejecen
o se dafian, mueren y son reemplazadas por células nuevas. A veces, este proceso no tiene
un buen resultado. Las nuevas células se forman cuando el cuerpo no las necesita, y las
células viejas o dafiadas no mueren como deberian. Esas células adicionales pueden formar
tumores. Los tumores que comienzan en el cerebro se llaman tumores cerebrales primarios.
Personas de todas las edades pueden desarrollar este tipo de tumores, incluidos los nifios.
Ademas, se pueden formar de diferentes maneras [18].

El cancer que se ha diseminado al cerebro desde otra parte del cuerpo se llama tumor
cerebral metastdsico. Los tumores cerebrales metastdsicos son mucho mds comunes que
los tumores primarios. Tanto los tumores cerebrales primarios como los metastdsicos
pueden causar sintomas similares. Los sintomas dependen principalmente de dénde se
encuentra el tumor en el cerebro [18].

2.2.1. SINTOMATOLOGIA

Los tumores en el cerebro pueden mostrar varios sintomas. Estos son algunos de los mas
comunes [17].

e Dolores de cabeza, generalmente por la mafiana

e NAauseay vomitos

e Cambios en la capacidad para hablar, escuchar o ver
e Problemas de equilibrio o al caminar

e Problemas con el pensamiento o la memoria

e Debilidad o sentir muchas ganas de dormir

e Cambios en el estado de animo o conducta

e Convulsiones [17].
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2.2.2. ANTECEDENTES MEDICOS Y EXAMEN MEDICO

Si los signos o los sintomas sugieren que usted podria tener un tumor encefalico o de
médula espinal, su médico le harda preguntas acerca de su antecedente médico,
enfocandose en los sintomas y cudando estos comenzaron. El médico también revisard la
funcién del encéfalo y la médula espinal, mediante el examen de los reflejos, la fuerza
muscular, la visién, el movimiento de los ojos y la boca, la coordinacién, el equilibrio y el
estado de alerta [19].

2.3 METODOS DE DETECCION TUMOR CEREBRAL

Si los resultados del examen son anormales, es posible que le recomienden a un neurdélogo
(un doctor especializado en el tratamiento médico de las enfermedades del sistema
nervioso) o un neurocirujano (un doctor especializado en el tratamiento quirdrgico de
enfermedades del sistema nervioso) para realizar un examen neurolégico mas detallado u
otras pruebas [19].

2.3.1. ANALISIS POR IMAGENES

Su médico puede recomendar uno o mas de estos estudios por imagenes. Estos estudios
utilizan rayos X, imanes potentes o sustancias radiactivas para crear imagenes del encéfalo
y la médula espinal. Las imagenes por resonancia magnética (MRI) y las tomografias
computarizadas (CT) son utilizadas con mas frecuencia para detectar las enfermedades del
encéfalo. Si hay un tumor encefalico, estos estudios casi siempre lo mostraran. A menudo,
los médicos también obtienen una idea sobre el tipo de tumor que podria ser, basandose
en como luce y donde esta localizado en el encéfalo [19].

2.3.1.1 Imagen por resonancia magnética

Las imagenes por resonancia magnética (MRI) son muy atiles para examinar el encéfaloy la
médula espinal. Ademas, se consideran la mejor manera para detectar tumores en estas
areas. Por lo general, las imdgenes que proveen son mas detalladas que las de una
tomografia computarizada (descrita mas adelante). Sin embargo, no muestran los huesos
del craneo tan bien como las tomografias. Por lo tanto, es posible que en la MRI no se
muestren los efectos de los tumores en el craneo. En estos estudios se utiliza ondas de radio
e imanes potentes (en lugar de rayos X) para producir imagenes. Para ayudar a mostrar
mejor los detalles, es posible que un material de contraste, llamado gadolinio, se inyecte en
una vena antes de realizar el estudio [19].
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La Resonancia magnética es, por tanto, un método en el que se van a obtener distintas
imagenes referentes a distintos cortes que se van a realizar en el cuerpo humano. El
objetivo buscado con las imagenes de RM es medir las sefiales que provienen de los nlcleos
de los atomos en presencia de campos magnéticos. Las imagenes de resonancia magnética
son anatémicas y funcionales, por tanto, permiten observar la morfologia y tejidos y los
procesos dindmicos que suceden en los mismos [7].

Figura 4. Imagen de resonancia magnética cerebral [7].

Varios tipos especiales de MRI pueden ser utiles en algunas situaciones, tal como:

Angiografia por resonancia magnética (MRA) y venografia por resonancia
magnética (MRV): estos tipos especiales de MRI se puede emplear para observar
los vasos sanguineos en el encéfalo. Este estudio resulta muy util antes de la cirugia
para ayudar al cirujano a planear la operacion [19].

Espectroscopia por resonancia magnética: este estudio puede hacerse como parte
de una MRI. Mide los cambios bioquimicos en un area del encéfalo (que se muestran
en los resultados parecidos a una grafica llamada espectro), aunque también se
pueden producir imagenes basicas). Tras comparar los resultados de un tumor con
los del tejido encefalico normal, a veces puede ayudar a determinar el tipo de tumor
(o qué tan répido es probable que crezca), aunque una biopsia del tumor a menudo
sigue siendo necesaria para obtener un diagndstico preciso. Ademas, la
espectroscopia por resonancia magnética se puede usar después del tratamiento
para ayudar a determinar si un area que aun luce anormal en otro estudio es un
tumor remanente o si es mas probable que se trate de tejido cicatricial [19].
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e Perfusion por resonancia magnética: para este estudio, también conocido como
perfusién por MRI, se inyecta rdpidamente sustancia de contraste en una vena.
Luego se obtiene un tipo especial de imagen por resonancia magnética para
observar la cantidad de sangre que pasa por las diferentes partes del encéfalo y el
tumor. Los tumores a menudo tienen un suministro mayor de sangre que las areas
normales del encéfalo. Un tumor que crece mas rdpidamente podria necesitar mas
sangre. La perfusion por MRI le puede dar a los médicos una idea de cudl es el mejor
lugar para hacer una biopsia. También se puede usar después del tratamiento para
ayudar a determinar si un drea que aun luce anormal es un tumor remanente o si es
mas probable que se trate de tejido cicatricial [19].

e MRI funcional (fMRI): este estudio identifica diminutos cambios en el flujo
sanguineo en una parte activa del encéfalo. Se puede usar para determinar qué
parte del encéfalo maneja una funcién, tal como el habla, el pensamiento, la
sensacion o el movimiento. Los médicos pueden usar la MRI funcional para ayudar
a determinar qué partes del encéfalo deben evitar cuando se planea la cirugia o la
radioterapia. Este estudio es similar a la MRI convencional, salvo que se le solicitara
gue realice tareas especificas (como contestar preguntas simples o mover sus
dedos) mientras se lleva a cabo el estudio [19].

2.3.1.2 Tomografia computarizada

La tomografia computarizada (TC) es un estudio de radiografia que produce imagenes
transversales detalladas de su encéfalo y de su médula espinal (u otras partes del cuerpo).
A diferencia de una radiografia convencional, una tomografia computarizada (TC) crea
imagenes detalladas de los tejidos blandos del cuerpo. La TC no se usa tan frecuentemente
como la MRI para detectar tumores de encéfalo o médula espinal, pero pueden ser utiles
en algunos casos. Se puede usar si la MRI no es una opcién (como en las personas que tienen
mucho sobrepeso o personas que le temen a los lugares cerrados). Ademads, la TC muestra
un mayor detalle de las estructuras de los huesos cercanas al tumor. Al igual que con la MR,
puede que se administre una inyeccién de una sustancia de contraste a través de una via
endovenosa (dentro de la vena) antes del estudio (aunque se utiliza un colorante diferente
para las TC). Esto ayuda a delinear mejor cualquier tumor que pueda estar presente [19].

e Angiografia por TC (TCA): para este estudio, a usted se le inyecta un material de
contraste a través de una via endovenosa mientras se encuentra en el escaner de la
TC. El escaner crea imagenes detalladas de los vasos sanguineos en el encéfalo, lo
gue puede ayudar a los médicos a planear la cirugia. En algunos casos, la angiografia
por TC puede proveer mejores detalles de los vasos sanguineos del tumor y sus
alrededores que la angiografia por MR [19].
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2.3.1.3 Tomografia por emisién de positrones

Para realizar una tomografia por emision de positrones (TEP) se le inyecta una sustancia
ligeramente radiactiva (generalmente un tipo de azlcar conocido como FDG) que se
acumula principalmente en las células tumorales. Después se usa una cdmara especial para
crear una imagen de las dreas de radiactividad en el cuerpo. La imagen no es tan detallada
como en una TC o una MRI, pero la informacidn obtenida puede ser util para determinar la
probabilidad de que las areas anormales vistas en otras pruebas (como una MRI) sean
tumores. Este estudio es mas probable que sea util para tumores de rdpido crecimiento
(tumores de alto grado) que para tumores de crecimiento mas lento. Este estudio también
es util después del tratamiento para ayudar a determinar si un area que aun luce anormal
en una MRI es un tumor remanente o si es mas probable que se trate de tejido cicatricial.
El tumor remanente se podria ver en la TEP, pero no el tejido cicatricial [19].

2.3.1.4 Radiografia de térax

Puede que se tome una radiografia de térax para localizar tumores en los pulmones si se
detecta un tumor en el encéfalo. Esto se debe a que la mayoria de los tumores en el encéfalo
de los adultos en realidad comenzaron en otro érgano (con mas frecuencia los pulmones) y
luego se propagaron al encéfalo. Este estudio se puede hacer en el consultorio de su
médico, en un centro de radiologia para pacientes ambulatorios o en un hospital [19].

2.3.2. BIOPSIA DE TUMOR DE ENCEFALO O DE MEDULA ESPINAL

Los estudios por imagenes, tales como las imagenes por resonancia magnética y la
tomografia computarizada, pueden mostrar un area anormal que probablemente sea un
tumor de encéfalo o de médula espinal. Pero estos estudios no siempre pueden indicar
exactamente el tipo de tumor. A menudo, esto solo se logra mediante la extraccion de parte
del tejido del tumor en un procedimiento que se conoce como biopsia [19].

Una biopsia puede ser un procedimiento de por si o puede ser parte de una cirugia para
extraer el tumor. A veces, un tumor puede parecer tan caracteristicamente obvio en una
MRI que no se necesita una biopsia, especialmente si el tumor esta en una parte del cerebro
que dificultaria la biopsia (como el tronco encefalico). En pocos casos, una biopsia no es
necesaria si una TEP o una espectroscopia por MR ofrece suficiente informacién [19].

Los dos tipos de biopsias principales son:

2.3.2.1 Biopsia estereotdctica con aguja

Este tipo de biopsia se puede usar si, de acuerdo con los estudios por imagenes, los riesgos
de la cirugia para extirpar el tumor podrian ser muy altos (como algunos tumores en areas
vitales, aquellos tumores que estan muy profundos dentro del encéfalo, u otros tumores
que probablemente no se puedan extraer de forma segura con cirugia), pero una muestra
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sigue siendo necesaria para hacer un diagndstico. Para la biopsia, el paciente puede estar
dormido (bajo anestesia general) o despierto. Si el paciente esta despierto, el neurocirujano
inyecta un anestésico local en las areas de la piel sobre el crdneo para adormecerlas. (El
craneo y el encéfalo no experimentan dolor) [19].

La biopsia se puede hacer de dos maneras principales:

e Un método consiste en realizar una MRI o una CT, y luego usar cualquiera de los
marcadores (cada uno del tamafio de una moneda de diez centavos) colocados en
diferentes partes del cuero cabelludo, o contornos faciales y del cuero cabelludo,
para crear un mapa del interior de la cabeza. Luego se hace una incisién (corte) en
el cuero cabelludo y se taladra un orificio pequefio en el craneo. Luego se utiliza un
sistema de guia por imagen para dirigir una aguja hueca en el tumor para extraer
pequeiios fragmentos de tejido [19].

e En un abordaje que se utiliza con menos frecuencia, se fija un marco rigido a la
cabeza. Una MRI o una CT a menudo se usa junto con el armazén para ayudar al
neurocirujano a guiar la aguja hueca en el tumor. Esto también requiere de una
incision (corte) en el cuero cabelludo y de un orificio pequefio en el craneo [19].

El tejido extraido se envia a un patélogo (un médico especializado en el diagndstico de
enfermedades mediante pruebas de laboratorio). Algunas veces puede que sea necesario
gue un neuropatdlogo, un patdlogo especializado en enfermedades del sistema nervioso,
examine el tejido. El patdlogo examina el tejido con un microscopio (y puede que haga otras
pruebas de laboratorio) para determinar si el tumor es benigno o maligno (canceroso) y
exactamente qué tipo de tumor esta presente. Esto es muy importante para determinar el
prondstico de una persona y el mejor curso del tratamiento. Es posible que se pueda hacer
un diagndstico preliminar el mismo dia, aunque a menudo toma al menos varios dias
obtener un diagnéstico final [19].

2.3.2.2 Biopsia quirurgica o abierta (craneotomia)

Es posible que el neurocirujano no haga una biopsia con aguja si los estudios por imagenes
muestran que el tumor probablemente se pueda tratar con cirugia. En lugar de esto, se
puede hacer una operacién llamada craneotomia (descrita en Cirugia para los tumores de
encéfalo y de médula espinal en adultos) para remover todo o la mayor parte del tumor. (Si
la extirpacion de todo el tumor probablemente dafiaria las estructuras importantes
cercanas, se podria proceder con la extirpacion de la mayor parte del tumor, conocida como
cirugia citorreductora). Para obtener un diagndstico preliminar, un patélogo examina de
inmediato pequeiias muestras del tumor, mientras el paciente se encuentra en el quiréfano
(sala de operaciones). Esto puede ayudar a guiar el tratamiento, incluyendo si se debe hacer
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cirugia adicional en ese momento. En la mayoria de los casos, se obtiene un diagndstico
final dentro de varios dias [19].

2.3.3. PUNCION LUMBAR

Este estudio se usa principalmente para buscar células cancerosas en el liquido
cefalorraquideo que rodea el encéfalo y la médula espinal. Para esta prueba, usted se
acuesta sobre un costado en una cama o una camilla con sus rodillas hacia su pecho. El
médico primero adormece un area en la parte baja de la espalda cerca de la médula espinal.
Entonces se introduce una pequefia aguja hueca entre los huesos de la columna vertebral
para extraer algo de liquido. Este liquido se envia a un laboratorio para ser examinado y
saber si contiene células cancerosas. También se pueden hacer otras pruebas en el liquido
Por lo general, las punciones lumbares son muy seguras, pero los médicos tienen que
asegurarse de que la prueba no cause un descenso drastico en la presidn de liquido dentro
del craneo, lo que podria causar problemas graves. Por esta razén, los estudios por
imagenes, como la TC o la MRI, se hacen primero [19].

2.3.4. PRUEBAS DE ORINA'Y SANGRE

Estas pruebas de laboratorio rara vez son parte del diagnéstico real de tumores encefalicos
y de médula espinal, pero se pueden hacer para saber cuadn bien estan funcionando el
higado, los riflones y algunos otros drganos. Esto resulta especialmente importante antes
de planear la cirugia. Si usted estd recibiendo quimioterapia, se realizaradn analisis de sangre
rutinariamente para verificar los recuentos sanguineos y para saber si el tratamiento estd
afectando a otras partes de su cuerpo [19].

2.4 TIPOS DE TUMOR CEREBRAL

2.4.1 Glioma.

El glioma es un tipo de tumor que se desarrolla en el cerebro y la médula espinal. Los
gliomas comienzan en el soporte viscoso (células gliales) que rodea las células nerviosas y
las ayuda a funcionar. Tres tipos de células gliales pueden producir tumores. Los gliomas se
clasifican segun el tipo de célula glial involucrada en el tumor, asi como las caracteristicas
genéticas del tumor [8].
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Figura 5. Zona Cerebral donde se ubica el tumor glioma [8].

En la figura 5 se aprecia como Los gliomas comienzan en el soporte viscoso (células gliales)
que rodea las células nerviosas en el cerebro [8].

Figura 6. Células de glioma malignas [8].

En la figura 6 se aprecian Células de glioblastoma multiforme (tumor cerebral maligno). Las
células tienen formas irregulares con ramificaciones que pueden expandirse dentro del
cerebro [8].
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2.4.2 Meningioma.

Un meningioma es un tumor que surge de las meninges, que son las membranas que rodean
el cerebro y la médula espinal. Aunque técnicamente no es un tumor cerebral, se lo incluye
en esta categoria porque puede comprimir o presionar el cerebro, los nervios y los vasos
adyacentes. El meningioma es el tipo de tumor mas comun que se forma en la cabeza. Dado
gue la mayoria de los meningiomas crecen lentamente, a menudo sin signos y sintomas
significativos, no siempre requieren un tratamiento inmediato y se pueden controlar a lo
largo del tiempo [8].

Figura 7. Zona Cerebral donde se ubica el tumor meningioma [8].

En lafigura 7 se aprecian tres capas de membranas conocidas como meninges que protegen
el cerebro y la médula espinal. La capa interna delicada es la piamadre. La capa del medio
es la aracnoidea, una estructura como una tela de arafia llena de un liquido que amortigua
el cerebro. La fuerte capa externa es denominada dura madre [8].

2.4.3 Pituitarios.

Los tumores pituitarios son crecimientos anormales que se desarrollan en la glandula
pituitaria. Algunos tumores pituitarios generan demasiadas hormonas que regulan las
funciones importantes del cuerpo. Algunos tumores pituitarios pueden hacer que la
glandula pituitaria produzca niveles mds bajos de hormonas La mayoria de los tumores
pituitarios son crecimientos no cancerosos (benignos). Estos permanecen en la glandula
pituitaria o en los tejidos que la rodean y no se diseminan a otras partes del cuerpo [8].
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Figura 8. Zona Cerebral donde se ubica el tumor pituitario [8].

En la figura 8 se aprecia Un tumor hipofisario que se forma en la hipdfisis cerca del cerebro
gue puede causar cambios en los niveles hormonales del cuerpo. Esta ilustracion muestra
un tumor mas pequeio (microadenoma) [8].

2.5 IMAGENES POTENCIADAS EN T1

El tiempo T1 es el tiempo que tarda la magnetizacién longitudinal, en el eje z, en recuperar
el 63% de su valor inicial. Cuando se tiene un T1 corto significa que se tiene una liberacion
de la energia rdpida, ya que se alcanza rapidamente el estado de equilibrio. Es decir, el
tiempo T1 nos da informacidn acerca de la facilidad de liberacidén energética. Una imagen
T1 (figura 9) es aquella en la que la intensidad de la sefial es proporcional a la facilidad en
la relajacién [4].

* \ A
Figura 9. Imdgenes de resonancia magnética potenciadas en T1 [4].
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2.6 WAVELET EN IMAGENES.

La técnica de Wavelet consiste en hacer una transformacion a la imagen y por tanto se
analiza la textura en el dominio transformado. Esta técnica consiste en analizar el contenido
en frecuencia de una imagen dentro de las diferentes escalas de la imagen. Al realizar este
analisis se obtienen unos coeficientes de wavelet que representan diferentes escalas y
diferentes direcciones de frecuencia. Cuando se aplica la transformada de Wavelet sobre
una imagen se asocia a cada pixel un conjunto de nimeros, que son los coeficientes de
Wavelet, estos caracterizan el contenido en frecuencia de la imagen en ese punto sobre un
conjunto de escalas. A partir de los coeficientes de Wavelet se podran calcular los
pardmetros de textura para de esta manera realizar el analisis de textura [4]. En la figura 10
se aprecia la aplicaciéon de la transformada discreta de wavelet con varios niveles de
descomposicién a la imagen de la figura 4 de una resonancia magnética.

Figura 10. Transformada Wavelet de la figura 4 [4].

2.6.1 TRANSFORMADA DISCRETA DE WAVELET BIDIMENSIONAL.

La Transformada Wavelet se utiliza para la compresién tanto de imagenes como de audio.
En el proceso de andlisis de la Wavelet, las sefiales son representadas utilizando un grupo
de funciones basicas producidas por el desplazamiento y el escalado de una funcién madre
o funcion principal. La transformada Wavelet es una descomposicién de una senal en
frecuencias, La DWT bidimensional se ha aplicado en andlisis multi-resolucién visidon por
computador, y compresién de imagenes [21].
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La DWT bidimensional trabaja sobre una sefial 2-D como puede ser una imagen. utilizamos
filtros 2-D Estos filtros 2-D pueden ser separables o no separables, donde un filtro 2-D f(n1,
n2) es separable si es expresable como f(n1, n2)= f1(n1) f2(n2). La DWT 2-D separable
descompone una imagen Si(n1, n2) en la imagen promedio y tres imagenes detalle, de
acuerdo con las expresiones [21].

Siv1(ng,mp) = Z Z g(k)g(k)S;(2ny — ky,2n, — k)

k1 k2

W1i+1(n1,n2) = Z Z g(kh(ky)S;(2ny — ky,2n, — k)

k1 k2

W2i+1(n1,n2) = z z h(ky)g(k;)S;(2ny — kq,2n; — k)

k1 k2

W3 () = ) h(e)h(k)S, (2 = ko, 2, = k)

k1 k2

donde H(z) y G(z) son los filtros Wavelet 1-D. La sefial S;,;(n,n,) es un suavizado de baja
resolucién de la imagen S;(n,, n,) Este suavizado se calcula desde S;(n;,n,) mediante un
filtro pasa-baja y diezmando por 2 a lo largo de filas y columnas. Las sefiales
Wl 1(ng,ny), W2 1(ny,ny), W3;.,(ny, ny) contienen el detalle de S;(ny,n,) El nivel 1
de la DWT 2-D se calcula como muestra la figura 11.
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figura 11 diagrama de bloques del banco utilizado [21]

2.6.2 CALCULO DE LA DWT BIDIMENSIONAL EN MATLAB .

El algoritmo de descomposicion de ondiculas 2-D para imagenes es similar al caso
unidimensional. Las funciones de escala y ondicula bidimensionales se obtienen tomando
los productos tensoriales de las funciones de escala y ondicula unidimensionales. Este tipo
de DWT bidimensional conduce a una descomposicién de los coeficientes de aproximacion
en el nivel j en cuatro componentes: la aproximacion en el nivel j + 1 y los detalles en tres
orientaciones (horizontal, vertical y diagonal). El siguiente cuadro (figura 12), describe los
pasos basicos de descomposicién de imagenes [21].
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figura 12 Banco de filtros DWT Bidimensional [22].

La transformada de ondicula discreta (DWT) se computa con dwt2 este pardmetro devuelve
los coeficientes de la matriz de aproximacién CA matriz de detalle coeficientes CH, CVy CD
(horizontal, vertical, diagonal, respectivamente).

2.6.2.1 ONDITA MADRE HAAR

la ondicula de Haar o la wavelet de Haar es una cierta secuencia de funciones. Ahora se le
reconoce como la primera wavelet conocido. Esta secuencia fue propuesta en 1909 por
Alfred Haar. Haar usd estas funciones para dar un ejemplo de un sistema ortonormal
contable para el espacio de las funciones de cuadrado integrable en la recta real. El estudio
de las wavelets, e incluso el término "wavelet", no vinieron hasta mucho después. Como un
caso especial de wavelet de Daubechies, también es llamado D2. La desventaja técnica de
la wavelet de Haar es que no es continuo y por lo tanto no derivable [22].

La funcion wavelet madre de las funciones de Haar ¥ (t) puede ser descrita como:

Y@) = 1

-1 -<t<l1
S=t=

0 en otros casos
Ecuacion 1 Funcion wavelet madre Haar [22]
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2.6.2.2 EFECTOS DE BORDE Y MODO DE EXTENSION ZPD

Clasicamente, el DWT se define para secuencias con una longitud de alguna potencia de 2,
y se necesitan diferentes formas de extender muestras de otros tamafios. Los métodos para
extender la seiial incluyen relleno de ceros, relleno suave, extensidn periddica, y replicaciéon
del valor limites metrizacién) [21].

El algoritmo bdsico para el DWT no se limita a la longitud diddica y se basa en un esquema
simple:

e convolucion y reduccion de resolucion. Como es habitual, cuando se realiza una
convolucién en sefiales de longitud finita, surgen distorsiones de borde. Para hacer
frente a las distorsiones de los bordes, el borde debe tratarse de manera diferente
a las otras partes de la sefial [21].

A menudo, es preferible utilizar esquemas simples basados en la extensidn de la sefial en
los limites. Esto implica el cdlculo de algunos coeficientes adicionales en cada etapa del
proceso de descomposicién para obtener una reconstruccidn perfecta. Cabe sefialar que se
necesita una extensién en cada etapa del proceso de descomposicién [21].

Zero-padding ( 'zpd'): este método asume que la sefial es cero fuera del soporte original. La
desventaja del relleno con ceros es que las discontinuidades se crean artificialmente en la
frontera[21].

2.7 PROCESAMIENTO DE IMAGENES.

Al conjunto de técnicas y procesos para descubrir o hacer resaltar informacién contenida
en una imagen usando como herramienta principal una computadora se le conoce como
Procesamiento digital de imagenes (PDI). Hoy en dia, el PDI es un area de investigacién muy
especifica en computacién y esta muy relacionada con el procesamiento digital de senales.
Esta Relacidn estriba en el hecho de que en esencia el PDI es una forma muy especial del
Procesamiento digital de sefiales en dos o tres dimensiones [20].

2.7.1 APLICACIONES EN LA MEDICINA.

Durante los ultimos 15 afios, un numero creciente de técnicas referentes a imagenes
digitales ha sido introducido en la practica médica. Muchos radiélogos y personal de
laboratorios médicos conocen y manipulan imagenes digitales como las producidas por
Tomografia Asistida por Computadora (tac), resonancia magnética y por métodos de
medicina nuclear [20].
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Debido al desarrollo, y gran factibilidad de ejecucion de las computadoras, las imagenes en
medicina, que eran tradicionalmente grabadas sobre peliculas, ahora pueden manipularse
en forma digital. El desarrollo de las técnicas de almacenamiento de imagenes digitales en
medicina ha estado acompafiado por un incremento en el uso de herramientas de
manipulacién de imagenes [20].

Estas ultimas se pueden dividir en dos categorias

e Herramientas de propdsito general para procesar imdagenes, las cuales se utilizan
para manipulary modificar la presentacidn de las imagenes. éstas pueden ser: ajuste
de la intensidad y contraste; compactacién de la imagen y rotacién de la misma;
filtros para suavizar y resaltar imagenes, y algoritmos para la extraccién de
propiedades como textura, y otros.

e Técnicas para el analisis y técnicas de medicidn en la evaluacién cuantitativa de las
imagenes.

2.8 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial (1A) tiene por objetivo el estudio y el analisis del comportamiento
humano en los ambitos de la comprensidn, de la percepcién, de la resolucion de problemas
y de la toma de decisiones con el fin de poder reproducirlos con la ayuda de un computador.
De esta manera, las aplicaciones de la IA se sitlan principalmente en la simulacién de
actividades intelectuales del hombre. Es decir, imitar por medio de maquinas, normalmente
electrdnicas, tantas actividades mentales como sea posible, y quizas llegar a mejorar las
capacidades humanas en estos aspectos. Un programa de IA manipula informaciones
simbdlicas bajo la forma de conceptos, de objetos o reglas. [10]

2.8.1 RED DE NEURONAS

Una Red de Neuronas Artificiales (en adelante, RNA) es un paradigma de procesamiento de
informacidn inicialmente inspirado en el modo en el que lo hace el cerebro. El elemento
clave de este paradigma es su estructura. Las RNA estan compuestas por un cierto nimero
de elementos de procesamiento o neuronas que trabajan al unisono para resolver un
problema especifico. Las redes neuronales actuales se basan en el modelo matematico de
neurona propuesto por McCulloch y Pitts en 1943 [11].

En dicho modelo (Figura 13) cada neurona recibe un conjunto de entradas {x1, x2, xD} y
devuelve una unica salida y. Ademas, dentro de una RNA existen numerosas conexiones
entre las distintas neuronas que la forman. Estas conexiones simulan las conexiones
interneuronales del cerebro vy, al igual que éstas, pueden establecerse con mayor o menor
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intensidad. En el caso de las RNA estd intensidad la determinan los pesos sindpticos (o
simplemente pesos). De este modo, cada entrada xi de una neurona se encuentra afectada
por un peso wi [11].

Entradas

Figura 13. Modelo neuronal de McCulloch-Pitts [11].

2.8.2 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las Redes Neuronales Convolucionales también conocidas por sus siglas en ingles de CNN,
son un tipo de redes neuronales multicapa que se especializan en el reconocimiento de
patrones en imdagenes. Como las estructuras anteriores las neuronas artificiales y las redes
neuronales artificiales las CNN estan inspiradas en caracteristicas bildgicas en este caso las
redes convolucionales estdn basadas en el cdrtex visual de ojo humano. Se basan en la
operacion de la convolucién, lo cual radica en filtrar una imagen utilizando una serie de
kernels que consiste en tomar grupos de pixeles préximos y cada pixel de salida es
combinacidn lineal de los pixeles de entrada el formato de entrada es el alto x ancho x
profundidad de la imagen, ver figura 14. [23]

Image

Layer 0 Layer | Layer 2

Features extraction Meural Network

figura 14 Diagrama estructural de una red neuronal convolucional [23]
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2.8.2.1 MAXPOOLING

Después de una operacidon de convoluciéon, solemos realizar agrupaciones para reducir la
dimensionalidad sin tocar la profundidad. Esto nos permite reducir el nimero de
parametros, lo que acorta el tiempo de entrenamiento y combate el sobreajuste. Las capas
agrupadas reducen la resolucién de cada mapa de caracteristicas de forma independiente,
reduciendo la altura y el ancho, manteniendo intacta la profundidad [23].

El tipo mds comun de agrupacion es la agrupacién maxima (maxPooling), que solo toma el
valor maximo en la ventana de agrupacién. Al contrario de la operacién de convolucidn, la
agrupacion no tiene pardmetros. Desliza una ventana sobre su entrada y simplemente toma
el valor maximo en la ventana. Similar a una convolucion, especificamos el tamafio de la
ventana y el paso. En la figura 15 esta el resultado de un maxPooling usando una ventana
de 2x2 y un paso 2. Cada color denota una ventana diferente. Dado que tanto el tamafio de
la ventana como el paso son 2, las ventanas no se superponen. [23]

max pool with 2x2
50678 wndwandstride2 |6 |8

figura 15 MAXPOOLING 2X2 en una imagen 4x4 [23]
2.8.2.1 PADDING O RELLENO
El filtro de convolucidon debe estar contenido en la entrada (figura 16), Si queremos

mantener la misma dimensionalidad, podemos usar el relleno o Padding para rodear la
entrada con ceros.

Stride 1 with Padding Feature Map
figura 16 stride y Padding "same" [23]
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2.8.2.3 FUNCIONES DE ACTIVACION

La funcidn de activacién devuelve una salida de acuerdo al conjunto de datos de entrada,
esta funcion es de gran importancia en las redes neuronales artificiales debido a que le da
al modelo propiedades no lineales logrando adaptarse a cualquier tipo de entrada, una red
neuronal sin ningun tipo de funcién de activacién no tendria sentido puesto que se
comportaria como un modelo lineal incapaz de solucionar problemas no lineales [23].

RELU: Es una de las funciones mads utilizadas en el contexto actual puesto que
consigue una optimizacion en la rapidez del aprendizaje de las redes neuronales, en
la ecuacion 3 si la funcidn recibe valores de entrada negativos el resultado sera cero,
pero si el valor de argumento es mayor igual a cero mantendrd su valor. En
comparacion con otras funciones de activacién RELU no tiene zonas de saturacion
esto significa que los pesos de conexidn son los dptimos ya que al no tener variacion
de saturacion hay una mayor flexibilidad en los pesos. El gradiente de esta funciéon
serd cero en el segundo cuadrante y uno en el primer cuadrante. Cuando se tiene
gue la funcion es igual a cero y su derivada también lo es se genera lo que es la
muerte de neuronas, a pesar que puede ser un inconveniente en algunos casos
permite la regularizacién Dropout [23].

f(Z)=max(0,z):{O'Z' ZZ<2(())}

Ecuacion 2 Funcion de activacion Relu

RelLU

10

. R(z) =maxz(0, z)

=10 -5 L] 5 10

figura 17 Funcidn de activacion Relu [23]

SOFTMAX: Esta funcidn se implementa cuando hay multiples clases y es necesario
asignar probabilidades a cada una de las clases en la capa de salida del clasificador,
Esta funcién de activacion devuelve la distribucion de probabilidad de cada una de
las clases soportadas en el modelo. La funcién Softmax calcula la distribucién de
probabilidades del evento sobre ‘n” eventos diferentes. En términos generales, esta
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funcién calculard las probabilidades de cada clase objetivo sobre todas las clases
objetivo posibles. Mas tarde, las probabilidades calculadas seran dutiles para
determinar la clase objetivo para las entradas dadas. La principal ventaja de usar
Softmax es el rango de probabilidades de salida. El rango serade 0 a 1, y la suma de
todas las probabilidades serd igual a uno. Si la funcién softmax utilizada para el
modelo de clasificacién multiple devuelve las probabilidades de cada clase y la clase
objetivo tendra una probabilidad alta. ver ecuacién 3. [23]

por lo que la salida serd el que tenga la mayor probabilidad, cabe mencionar que la
suma de todas las probabilidades serd igual a uno. [23]

e%i
dD(xl) = ﬁ,i = 0, 1,2,...k
k=0€"’

Ecuacion 3 Funcion de activacion Softmax

2.9 MATLAB

MATLAB es una plataforma de programacién y calculo numérico utilizada por millones de
ingenieros y cientificos para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos.
MATLAB® combina un entorno de escritorio perfeccionado para el andlisis iterativo y los
procesos de disefio con un lenguaje de programacién que expresa las matematicas de
matrices y arrays directamente. disponible para las
plataformas Unix, Windows, macOS y GNU/Linux. Entre sus prestaciones basicas se hallan
la manipulacién de matrices, la representacién de datos y funciones, la implementacion
de algoritmos, la creacidn de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacién con programas
en otros lenguajes y otros dispositivos hardware [22].

»

figura 18 icono de MATLAB [22]
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2.10 GOOGLE COLABORATORY

Google colaboratory o mas conocido como Google colab, permite codificar y ejecutar
cddigo Python en la nube. Las ventajas de esta plataforma es que no se necesita de ninguna
configuracion en la maquina pues solo es necesario el acceso a internet, permite el acceso
de hardware especializado como GPUs y TPUs. Esta plataforma estd pensada para
estudiantes, cientifico de datos o investigadores de IA. La interfaz de Google colab es igual
al jupyter notebook por lo tanto permite desarrollar cédigo Python de manera dindmica
posibilitando la ejecucidn de cddigo como la escritura de texto junto a imagenes, HTML,
latex y mucho mas, lo anterior agrega una capa de interactividad tomando el cédigo una
forma de documento interactivo. [24]

La razén principal de uso de este entorno es la usabilidad de tarjetas gréaficas de alto
desempeiio alojadas en la nube, y su ejecucion por celdas, evitando ejecutar todo el
algoritmo a la vez y optimizando el uso de memoria RAM. Solo es necesario una cuenta de
Google y almacenamiento de los datos a procesar alojados en drive, cada vez que se ingresa
a Google colab el usuario puede gestionar una maquina virtual por 12 horas, sin costo
alguno, hay una versidon paga de Google colab sin embargo para el desarrollo de este
proyecto la versidn gratuita satisface todos nuestros requerimientos.

2.10.1 UNIDAD DE PROCESAMIENTO GRAFICO (GPU)

GPU por sus siglas en ingles Unidad de procesamiento de grafico, es un tipo de procesador
especializado en el procesamiento de graficos y operaciones de como flotante. Una GPUs
se basa en una placa o chip de silicio que alberga una serie de millones de transistores
implementando una arquitectura especifica. Una forma sencilla de comprender la
diferencia entre una GPU y una CPU es comparar la forma en que procesan las tareas (figura
19). Una CPU tiene unos cuantos nucleos optimizados para el procesamiento en serie
secuencial, mientras que una GPU cuenta con una arquitectura en paralelo enorme que
consiste de mieles de nucleos mas pequenos y eficaces, y que se disefiaron para resolver
varias tareas al mismo tiempo. gracias a esto la GPUs aligera la carga computacional del
procesador central en aplicaciones como machine learning, ciencia de datos, etc. [25]

figura 19 Diferencias en la arquitectura por ntcleos de una CPU y GPU [25]
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2.10.2 PYTHON

Python es un potente lenguaje de programacién facil de aprender. Tiene estructuras de
datos eficientes de alto nivel y un enfoque simple pero efectivo para la programacion
orientada a objetos. La elegante sintaxis y la escritura dindmica de Python, junto con su
naturaleza interpretada, lo convierten en un lenguaje ideal para la creacién de scripts y el
rapido desarrollo de aplicaciones en muchas areas en la mayoria de las plataformas. El
intérprete de Python y la extensa biblioteca estandar estan disponibles gratuitamente en
formato fuente o binario para todas las plataformas principales desde el sitio web de
Python. El mismo sitio también contiene distribuciones y referencias a muchos maédulos,
programas y herramientas de Python gratuitos de terceros, y documentacién adicional[26].

python

figura 20. Google Colab para ejecucion de codigo Python [26].

Al instalar el sistema operativo Raspbian por defecto la raspberry ya tiene instalado una
versidn de Python, muchos paquetes no estan instalados y hay que instalarlos desde la
consola de comandos como se vera en la seccidn ***, y otras Librerias no estan disponibles
directamente para la descarga en Raspbian sin embargo la comunidad de Python, y
raspberry se han dedicado a publicar repositorios en GITHUB para la implementacion de
bibliotecas de Python en la raspberry, al tratarse de un sistema Debian basado en Linux, los
repositorios se pueden clonar directamente desde GITHUB.

2.10.2.1 LIBRERIAS EN PYTHON DEDICADAS AL PROCESAMIENTO DE IMAGENES.

e OPENCV: Es una biblioteca de cédigo abierto de vision por computadora y de
aprendizaje automatico. Estd escrita de forma nativa en c++, esta libreria consta de
mas de 2500 algoritmos completamente funcionales y optimizados, que abarca un
conjunto diverso de algoritmos de ultima generacién. Estos algoritmos pueden
emplearse para la deteccién y reconocimiento de rostros, identificar objetos,
clasificar acciones humanas, rastreo de movimiento, deteccién de objetos y un largo
etc. Tiene soporte e interfaces para multiples entornos y lenguajes como lo son c++,
Python, MATLAB. Es compatible con los sistemas operativos Windows, Linux,
Android y mac OS. [27]
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Para el tratamiento de imagenes a comprobar luego de creada la red neuronal
usamos 3 funciones principales:

a) cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2RGB): Por defecto la libreria OpenCV al
cargar una imagen establece como canal principal de color el canal Azul, el
segundario el canal verde y por ultimo el canal rojo, pero la funcidon cuando se le
cargan las imagenes a la red neuronal esta establecidas al formato RGB, con Ila
funcidn anterior transformamos el espacio de color BGR propio de OPENCV a
formato RGB.

b) cv2.resize(img_color,(256,256)): Para lograr que la red neuronal clasifique la
imagen, todo el conjunto de datos debe tener el mismo tamano, por ello las
imagenes se redimensionan a un tamafo de 256 pixeles de alto X 256 pixeles
de ancho.

c) cv2.flip(img_resize,-1): Para comprobar la red neuronal con el conjunto de
datos aumentado utilizamos la funcion flip de OpenCV que permite girar una
imagen en el eje x la imagen 180 Grados cuando se establece -1.

2.10.2.2 LIBRERIAS EN PYTHON DEDICADAS A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

e TENSORFLOW: Compila y entrena modelos innovadores sin sacrificar la velocidad ni el
rendimiento. TensorFlow te brinda la flexibilidad y el control con funciones como la
AP| funcional de Keras y la APl de subclases de modelos para la creacién de
topologias complejas. Para lograr un prototipado facil y una depuracidn rapida, usa
la ejecucién inmediata. TensorFlow también es compatible con un ecosistema de
potentes bibliotecas de complementos y modelos para experimentar, entre los que
se incluyen Ragged Tensors, TensorFlow Probability, Tensor2Tensor y BERT [28].

e KERAS: Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de Cddigo Abierto escrita en
Python. Es capaz de ejecutarse sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o
Theano. Esta especialmente disefiada para posibilitar la experimentaciéon en mas o
menos poco tiempo con redes de Aprendizaje Profundo. ofrece APl consistentes y
simples, minimiza la cantidad de acciones del usuario necesarias para los casos de
uso comunes y proporciona mensajes de error claros y procesables. También cuenta
con una extensa documentacion y guias para desarrolladores. Construido sobre
TensorFlow 2.0 , Keras es un marco de trabajo sdlido de la industria que puede
escalar a grandes grupos de GPU o un pod completo de TPU. Puede exportar
modelos de Keras a JavaScript para que se ejecuten directamente en el navegador,
a TF Lite para que se ejecuten en iOS, Android y dispositivos integrados. También es
facil servir modelos de Keras a través de una APl web [29].
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2.10.2.3 LIBRERIAS EN PYTHON DEDICADAS A LA ESCRITURA DE INTERFAZ GRAFICA

o TKINTER: Proporciona un conjunto de herramientas robusto e independiente de la
plataforma para administrar ventanas. Disponible para desarrolladores a través del
paquete Tkinter y sus extensiones, los mddulos tkinter.tix y tkinter. El paquete
Tkinter es una fina capa orientada a objetos encima de Tcl / Tk. Para usarlo tkinter,
no necesita escribir cddigo Tcl, pero deberd consultar la documentacién de Tk vy,
ocasionalmente, la documentacidon de Tcl. Tkinter es un conjunto de envoltorios que
implementan los widgets Tk como clases de Python. Las principales virtudes son que
es rapido y que normalmente viene incluido con Python [30].

2.10.2.4 LIBRERIAS EN PYTHON DEDICADAS A PUBLICACION Y DISTRIBUCION DE APLICACIONES

e PYINSTALLER: Funciona con Python 3.5—3.9, crea ejecutables mas pequeiios
gracias a la compresion transparente, es completamente multiplataforma y utiliza
el soporte del sistema operativo para cargar las bibliotecas dindmicas, asegurando
asi una compatibilidad total. El objetivo principal de Pylnstaller es ser compatible
con paquetes de terceros listos para usar. Esto significa que, con Pylnstaller, todos
los trucos necesarios para que los paquetes externos funcionen ya estén integrados
dentro de Pylnstaller, por lo que no se requiere la intervencidn del usuario. Nunca
se le pedird que busque trucos en wikis y aplique modificaciones personalizadas a
sus archivos o scripts de configuracién. Por ejemplo, bibliotecas como PyQt, Django
o Matplotlib son totalmente compatibles , sin tener que manejar complementos o
archivos de datos externos manualmente [31].

2.11 RASPBERRY Pl4

La Raspberry pi 4 (Figura 21), es un sistema embebido disefiado para realizar funciones que
permiten aportar inteligencia empleando procesadores digitales (CPU) en formato
microprocesador, microcontrolador o procesador digital de senales DSP [12]. La tarjeta
Raspberry Pl es un dispositivo que cuenta con todas las caracteristicas de un miniordenador
personal que proporciona un procesador ARM, memoria RAM de 4gb DDR4, una GPU,
puertos USB/UART y puertos de entradas y salidas digitales GPIO, audio, 2 salida de video
micro HDMI y slot para tarjeta SD, y tiene un entorno de propésito general de programacion
de alto nivel, denominado Python, el cual cuenta con varias caracteristicas generales que lo
hacen especial, por ser facil de leer y simple de implementar, ademas de ser un codigo
abierto (de libre uso) [12].
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Figura 21. Raspberry pi 4 modelo b [12].

2.11.1 CONFIGURACION DEL SISTEMA OPERATIVO (S.0)

Desde la pagina oficial de raspberry y dirigiéndonos a la secciéon de descargas podemos
seleccionar el sistema operativo a instalarse, este sistema operativo esta soportado para
las versiones anteriores a la raspberry pi4, y se encuentran disponible con interfaz de
usuario, basta con comprar una tarjeta microSD de tipo 10 de clase A tipo ultra con
capacidad mayor a 10GB, ya que el sistema operativo va a utilizar 8 GB, una vez descargada
la imagen debemos flashear la memoria con el sistema operativo, hay multiples programas
como lo es BALENAETCHER, previamente la memoria debe ser formateada en formato
FAT32, cuando la capacidad de almacenamiento de la microSD es superior a 32GB, hay que
emplear programas para dar formato a FAT32, el programa BALENAETCHER se le debe
cargar el archivo .img y empezara a cargar el sistema operativo a la memoria, cuando se
instala un sistema operativo en cualquier equipo con procesador la unidad de
almacenamiento particiona las unidades de almacenamiento.

2.11.2 CONEXION DE RASPBERRY P14 A PANTALLA HDMI

Al iniciar por primera vez, el bootloader del sistema embebido reconoce la resolucion de la
pantalla, por ello es necesario que al encenderse la tarjeta la pantalla HDMI se encuentre
encendida, seguido podemos notar como en el sistema operativo se encuentran instalados
programas orientados a la ensefianza de programacion, juegos, reproductores,
navegadores, configuracidon y gestion de plataformas de conectividad como lo son una
conexiodn a wifi, y una conexioén a bluetooth.
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2.11.3 CONEXION DE RASPBERRY P4 A INTERNET

Una vez conectados a nuestra red wifi, o por puerto ethernet podemos conectarnos a
internet y/o acceder a la interfaz de comandos para instalar y actualizar paquetes o Librerias

de Python.

2.11.4 CONEXION POR ESCRITORIO REMOTO

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo apt — get install xrdp

Una vez estemos conectados a internet, buscamos la direccién ip asignada a la tarjeta y
buscamos el simbolo de sistema en Windows y ponemos la direccion ip, nos pedira el

nombre de host, y la clave, por defecto es “pi”, y “raspberry”, respectivamente.

2.11.5 INSTALACION DE PYTHON IDE

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo apt — get install python3
sudo apt — get install ide

sudo apt — get install python — ide
sudo apt — get install python3 — numpy

sudo apt — get install python3 — scipy

2.11.6 INSTALACION DE PAQUETES DE PYTHON

e Opencv: Libreria de visién artificial

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo apt — get install libhdf5 — dev libhdf5 — serial — dev libatlas — base
— dev libjasper — dev libqtgui4 libqt4 — test

pip3 install opencv — contrib — python == 4.1.0.25
e Tensorflow: libreria de inteligencia artificial
Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo apt — get install libhdf5 — dev libc — ares — dev libeigen3 — dev
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sudo apt — get install libatlas — base — dev libatlas3 — base
sudo pip3 install h5py == 2.10.0
sudo pip3 install — U — —user six wheel mock

wget https://github.com/Qengineering /Tensorflow — Raspberry
— Pi/raw/master /tensorflow — 1.15.2 — cp37 — cp37m
— linux_armv7l.whl

sudo — H pip3 install tensorflow — 1.15.2 — cp37 — cp37m — linux_armv7l. whl
sudo apt — get install libhdf5 — dev libc — ares — dev libeigen3 — dev

sudo reboot

Keras: libreria de Optimizacién de inteligencia artificial
Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar
sudo pip3 install keras
Tkinter: libreria de Creacion de interfaces graficas
Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar
sudo apt — get install python — tk
Pyinstaller: Libreria de distribucién y publicacién de aplicaciones y ejecutables

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

git clone https://github.com/pyinstaller /pyinstaller

sudo python3 setup.py install

Picocom: Libreria para establecer comunicacién UART entre raspberry pid y
sim808

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar
sudo apt — get install picocom

Pyrebase: Libreria para establecer comunicacion entre Firebase y Raspberry pi 4y
raspberry pi3
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Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo pip3 install pyrebase

e FSWebcam: Libreria para usar multiples camaras webcam de conexién USB
Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar

sudo apt — get install fswebcam

2.11.7 ACTIVACION DE PUERTOS GPIO

La raspberry proporciona 40 pines de comunicacidn de entrada y salida digital de propdsito
general, Antes de poder establecer una comunicacién por cualquier protocolo de
comunicacidon debemos activar la opcién de puertos GPIO, y la opcién de comunicacién
serial.

( )
3V3 power o o 5V power
GPIO 2 (SDA) o o 5V power
GPIO 3 (SCL) Ground
GPIO 4 (GPCLKD) o GPIO 14 (TXD)
Ground o GPIO 15 (RXD)
GPIO17 GPIO 18 (PCM_CLK)
GPIO 27 Ground
GPIO 22 GPIO 23
3V3 power GPIO 24
GPIO 10 (MOSI) Ground
GPIO 9 (MISO) < GPIO 25
GPIO 11 (SCLK) o > GPIO 8 (CE0)
Ground o o GPIO 7 (CE1)
GPIO 0 (ID_SD) o GPIO1(ID_SC)
GPIO 5 o Ground
GPIOG o o GPIO 12 (PWMO)
GPIO 13 (PWM1) Ground
GPIO 19 (PCM_FS) GPIO 16
GPIO 26 o o GPIO 20 (PCM_DIN)
Ground o o GPIO 21 (PCM_DOUT)
\ J/

figura 22 Puertos GPIO de la raspberry pi4 [12]

Abrir el terminal de comandos en raspberry y ejecutar
sudo raspi — config

Seleccionamos las interfaces con las que vayamos a trabajar y automaticamente el sistema
pide reiniciar para aplicar los ajustes.
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2.11.8 PROTOCOLO DE COMUNICACION UART

UART (universal asynchronous receiver / transmitter, por sus siglas en inglés), define un
protocolo o un conjunto de normas para el intercambio de datos en serie entre dos
dispositivos. UART es sumamente simple y utiliza solo dos hilos entre el transmisor y el
receptor para transmitir y recibir en ambas direcciones. Ambos extremos tienen una
conexién a masa. La comunicacién en UART puede ser simplex (los datos se envian en una
sola direccidn), semiduplex (cada extremo se comunica, pero solo uno al mismo tiempo), o
duplex completo (ambos extremos pueden transmitir simultdneamente). En UART, los
datos se transmiten en forma de tramas figura 23 [32].

X :><: X
RX RX

GND 1 -[ GND

figura 23 conexionado de dos dispositivos a través del protocolo de comunicacion UART [32]

2.12 FIREBASE

Firebase te ayuda a compilar y ejecutar apps exitosas Con el respaldo de
Google y el aprecio de equipos de desarrollo de apps, desde startups hasta
empresas mundiales esta pensada para sincronizacion de datos en la nube
gestion de almacenamiento, gestion de bases de datos, gestion de bases de
datos en tiempo real, sincronizacidn con aplicaciones web, aplicaciones
moviles y el internet de las cosas (figura 24), para acceder a Firebase solo es
necesario una cuenta de Google, y una conexion a internet, Firebase soporta
multiples plataformas y ademas se integra a multiples aplicaciones para el
desarrollador, el estudio cientifico, y ademas es de acceso gratuito, existe una
version pagada pero la version original suministra 10 Gb de almacenamiento,
y nuestro proyecto usa menos de ese almacenamiento.
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figura 24 Herramientas de Firebase y disposicion con multiples plataformas y aplicaciones web o aplicaciones moviles
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3. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este proyecto en primer lugar se realiza la carga del set de datos y su
tratamiento en el software Matlab, los datos se encuentran en formato .mat y se tiene un
total de 3064 objetos, donde cada objeto contiene informacién acerca de la etiqueta del
tipo de tumor cerebral 1 para meningioma, 2 para tumor glioma y 3 para tumor pituitary.
Ademas, la identificacidn de los pacientes, la imagen del tumor cerebral en formato int16,
el borde del tumor almacenado en un vector de 4 posiciones, en donde la posicion 1 indica
la coordenada x1 de la zona donde se ubica el tumor, en la posicidn la coordenada y1, donde
se encuentra el inicio del tumor, en la 3 posicidn la coordenada x2, y por ultimo en la 4
posicién se ubica la coordenada y2, ademds podemos encontrar una imagen binaria en
donde se aprecia la regidn de cada tipo de tumor.

3.1 CARGA DE DATOS EN MATLAB

El conjunto de datos contiene 3064 imagenes de tumor cerebral con imagenes contrastadas
en T1, que pertenecen a tres tipos de tumor, tumor meningioma (708 datos), tumor glioma
(1426), y tumor pituitary (930 datos), cada dato contiene la etiqueta del tumor cerebral, la
identificacidon del paciente, la imagen del tumor cerebral contrastada en T1, el borde del
tumor y mdscara binaria donde se aloja el tumor cerebral.

Distribucion del conjunto de datos
3500

3064

3000

2500

2000

142
1500 426

930
1000

708

500

B Datos tumores B Tumor Meningioma Tumor Glioma Tumor Pituitary

figura 25 Cantidad de datos de tumor cerebral
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Para extraer la informacion de cada dato, fue necesario cargar los 3064 datos en MatlLab y
copiar los datos en celdas, para luego extraer la identificacién del paciente, la imagen del
tumor cerebral, el borde del tumor, y la mascara binaria donde se encuentra la regién del
tumor cerebral.

A continuacidn, podemos observar cémo se guarda la informacidon en celdas para los
primeros 5 datos, con su correspondiente etiqueta, para distinguir segun el tipo de dato a
que tipo de tumor pertenecen los datos. Similarmente se cargaron los 3064 datos.

cloge zll,clear, clor

%% DATA 1
load('l.mat");
t=cjdatas
L{l,t.lakel}=t;

load("2.mat")
t=cjdata;
L{2,t.label}=t;

load('3.mat");
t=cjdatas
L{3,t.lakel}=t;

load("4.mat")
t=cjdata;
L{4,t.label}=t;

load('S.mat");
t=cjdatas
L{5,t.lakel}=t;

Luego de cargados los 3064 datos, los guardamos en la carpeta raiz, pero al momento de
cargarlos la memoria RAM se saturaba y se cerraba el programa, por lo que decidimos
cargar los 2500 primeros datos en un archivo. Mat y a partir de los datos de 2500 hasta
3064 en otro archivo. Mat

Teniendo los dos tipos de datos cargamos en otro script como se muestra a continuacién,
ordenamos segun la etiqueta de cada dato. Ya en 3 celdas tenemos ordenados los tumores
cerebrales, en la primera celda guardamos los datos de los tumores meningioma, en la
segunda celda guardamos los datos de los tumores glioma, y en la tercera celda guardamos
los datos de los tumores pituitary
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%% CARGAR LOS PRIMEROS 2500 ABEHIUDﬂ
load{"datal.mat"};

%% CARGAR ARCHIVOS DE 2501-3064
load{'data2.mat"};

acuml=0; %% ACUMULADOR CANTIDAD DE DATOS TUMOR MENINGIOMA
acum2=0; %% ACUMULADOR CANTIDAD DE DATOS TUMOR GLICMZ
acum3=0; %% ACUMULADOR CANTIDAD DE DATOS TUMCOE FITUITARY

%% ORDENAMIENTO DE LOS FRIMEROS 2500 ARCHIVOS
for i=1:2500

rl=L{i,1l};

r2=L{i, 2};

r3=L{i, 3};

[fl,cl]=3ize(rl);

[£2,c2]=3ize(r3);

[£3,c3]=3ize(r3);

if{cl=0)

acuml=acuml+l;
El{acuml,l}=L{i,1}; %% CELDA DONDE SE ALMRCENAN LOS RARCHIVOS DE TUMOR MENINGIOML
end

if{c2=0)

acumZ=acuma+1;
¥2{acumz,l}=L{i,2}; %% CELDA DONDE SE ALMARCENAN LOS RARCHIVOS DE TUMOR GLIOMA
end

if{c3=0)

acum3=acumi+1l;
X3{acum3, l}=L{i,3}; %% CELDA DONDE SE ALMARCENAN LOS RRCHIVOS DE TUMOR PITUITARY
end

- end

%% ORDENAMIENTO DE LOS ARCHTWVOS 2501-3064
[ for i=2501:3064
rl=L2{i,1}:
r2=L2{1i,2};
[£1l,cl]=3ize(rl);
[£2,c2]=8ize(rd);

if{cl=0)
acuml=acuml+l;
Xl{gcuml,l}=L2{i,1};
end
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if{c2=0)
acumi=acumi+1;
¥X2[lacum2,l}=L2{i,2}:
end

end

En otro script cargamos la informacidn de la primera celda para extraer los datos de los 708
tumores meningioma tales como las 708 imagenes, la identificacion de todos los pacientes,
en celdas guardamos los 708 vectores donde se encuentran las coordenadas del borde del
tumor y las 708 imdagenes de las mascaras donde se alojan las regiones del tumor cerebral,
similarmente hicimos lo mismo para los 1426 datos de tumor glioma y los 930 datos de
tumor hipofisary.

load('data tumcr meningioma.mat'):

Ll=length(¥1); %% CALCULRAR LA LONGITUD DE LA VARTARBLE DONDE SE GUARDAN LOS RRCHIVDS DE TUMOR MENINGIOMR
for i=1:L1

da_ me{i,1}1=X1{il:
end

for i=1:L1
O=da_me{i,1}:
image me{i,l1}=0.image;
FID{i}=0.FID;
PID me{i,l}=PID{i};
border me{i,l}=0.tumorBorder;
mask me{i,l1}=0.tumorMask;

end

T = cellitable (FID me);
filename = 'id pacientes tumocr meningioma.xlsx';
writetable (T, filename, 'Sheet"’, 1, "Range", "B1");

Al final exportamos en una tabla de Excel, la identificacion de los pacientes con tumor
cerebral meningioma, tumor cerebral glioma, y tumor cerebral hipofisary.

3.2 TRATAMIENTO DE IMAGENES EN MATLAB

Una vez guardados las celdas, nos dirigimos a otro script y cargamos los datos .mat donde
se encuentran las imagenes del tumor cerebral meningioma , y las imagenes de mascaras
donde se aprecian las regiones donde se aloja el tumor cerebral, similarmente con las
imagenes de tumor cerebral glioma, y mdscara de regién del tumor, y las imagenes de
tumor cerebral pituitary y la mascara de la region donde se aprecia el tumor cerebral.

Las imagenes son de formato int32, y no todas tienen el mismo tamafio, por ello
redimensionamos todas las imagenes a imagenes de 512 pixeles de alto X 512 pixeles de
ancho.
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load('data images');
load('data mask');

Ll=length {image me):

for i=1:L1
image me2{i}=imresize (image me{i}, [512 512]1);
end
for i=1:L1
maski{i,l}=imresize (mask _me{i}, [256 25&]);
end
filtro = 'haar';
for i=1:L1
tl=image me2{il:
[CAl{i,1},CH1{i,1},C¥1{i,1},CD1{i,1}] = dwt2({tl,filtro, 'mode", "zpd");
end

3.2.1 ANALIZADOR DE WAVELET EN 2D

Matlab proporciona una interfaz grafica llamada analizador de wavelet, donde podemos
cargar unaimagen y seleccionar un filtro (ondita madre), para apreciar las transformaciones
del coefiente de aproximacion, el coeficiente de aproximacion vertical, coeficiente de
aproximacion de detalles y nos ofrece la posibilidad de descomponer en varios niveles la
imagen, podemos seleccionar entre filtro Haar, Filtro Db, Filtro Sym, Filtro Coif, filtro Bior,
filtro Rbio, filtro Dmey, y filtro Fk, ademas proporciona diferentes tipos de filtro.

A continuacién, se muestra la aplicacion de Todos los Filtros disponibles, en un nivel de

descomposicion y utilizamos el primer tipo de filtro implementado a una imagen de tumor
meningioma.
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De todos los filtros aplicados a una imagen el filtro Haar fue el que mejor arrojé las
caracteristicas frecuenciales altas de la imagen, cuando aplicamos varios niveles de
descomposicion se degradaba la zona donde se alojaba el tumor cerebral, marcado con un
cuadro rojo, que corresponde a la transformada inversa wavelet.
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APLICACION DE LA TRANSFORMADA DISCRETA WAVELET PARA
ANALIZAR LAS IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA DE TUMORES
CEREBRALES.

tl=image _med{i};
[cal{i,1},CH1{i,1},CV1l{i,1},CD1{i,1}] = dwt2({tl,filtro, 'mods", "zpd")

Imagen 512X512 imagen 256x256

figura 35 Transformada wavelet en
tumor meningioma

figura 34 Imagen Tumor Meningioma

Imagen 512X512 Imagen 256X256

figura 37 Transformada WAVELET en
figura 36 Imagen Tumor Glioma tumor glioma

Imagen 512X512 Imagen 256X256

figura 39 Transformada WAVELET en

figura 38 Imagen Tumor Pituitary tumor Pituitary

Tabla 2 A la izquierda imdgenes de tumor cerebral y a la derecha Transformadas de wavelet
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Al aplicar la transformada discreta de wavelet, elegimos el coefiente de aproximaciones
porque alli se encuentran las frecuencias altas a la vez que son realzadas, y las frecuencias
bajas son suprimidas, a pesar de que la imagen de la transformada es la mitad de la imagen
original, conserva las frecuencias altas del tumor cerebral.

Al aplicar las transformadas de wavelet se guardan las imagenes en una carpeta y las
imagenes originales, asi como las imagenes de las zonas donde se encuentra el tumor
cerebral, y los datos de los pacientes en un archivo de Excel.

Al final obtendremos 3064 imdagenes que corresponden a las transformadas discretas de
cada tipo de tumor ordenadas segun el tipo de tumor; tumor meningioma, tumor glioma, o
tumor hipofisary.

3.3 CONJUNTO DE IMAGENES

Para las muestras de entrenamiento, validacién y prueba se considera el conjunto de
imagenes de los tres tipos de tumor cerebral donde cada imagen corresponde a la
transformada discreta de wavelet aplicado a las 3064 imagenes (figura 26).

3.3.1 AUMENTO DEL CONJUNTO DE IMAGENES EN PYTHON

Inicialmente el conjunto de imagenes contiene 3064 imagenes de tres tipos de tumor, y se
tomé la decisidn de girar las 3064 imagenes 180° sin invertir su eje, para crear un conjunto
de imdagenes con 6128 imagenes.

Para girar las 3064 imagenes se utilizd la funcidn de opencv Flip estableciendo -1 para solo

girar las imagenes 180 grados sin invertir el eje , estas imagenes se guardan en otro
directorio y se alimentan al conjunto de imagenes inicial.
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1nput_images_path=

stdir(input_images_path)

. 5 (output_images_path):
os .makedirs (output_images_path)
( , output_images_path)
count =
file_name files_names:

a=file_name
image_path = input_images_path + + file_name
(1image_path)
cv2.imread(image_path)
.flip(imagex,- )
cv2.1imwrite(output_images_path + + (a), 1inv)
count +=

cv2.waitkey( )
cv2.destroyAllwWindows ()

1nput_1images path=

.listdir(input_images_path)

output_images_path =
os.path.exists (output_images_path):
os.maked1irs (output_images_path)
( , output_images path)

count =
file_name files_names:

a=f1ile_pame
image_path = 1nput_images_path + + file_name
(1mage_path)
imagex = cv2.1mread(1image_path)
1 2. flap(imagex,- )
2. 1mwrite(output_images_path + + (a), 1nv)
count +=

cv2.waltKey( )
cv2.destroyAllWindows ()
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1nput_images_path=

files_names = os.listdir(input_images_path)
(files_names)

output_images_path =
os.path.exists(output_images_path):
os.makedirs (output_images_path)
, output_images_path)
count =
file_name files_names:

a=file_name

image_path = input_images path + + file_name
(1mage_path)

imagex = cv2.imread(1image_path)

1 v2.flip(imagex,- )

cv2.1mwriteloutput_images_path + + (a), inv)

count +=

cvZ.waltKey( )
cv2.destroyallWwindows ()

Al final obtenemos la duplicacién del conjunto de imagenes, copiamos las imagenes a la
raspberry pi4 y separamos en 3 carpetas las imagenes, Para entrenar el modelo es necesario
separarlas en tres carpetas, imagenes de entrenamiento figura 42, imagenes de validacién
figura 44, e imagenes de prueba figura 43, una vez conectados a internet accedemos al
buscador y subimos las imagenes a Google drive, para poder gestionar las imagenes desde
Google colab.

Transformadas de wavelet

7000 6128
6000
5000
4000

2852
3000

1860
2000 1416

1000

1
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TUMOR GLIOMA TUMOR PITUITARY

figura 40 Conjunto de imdgenes aumentado
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figura 41 Imdgenes de entrenamiento
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Imagenes de prueba
16
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TUMOR PITUITARY

1

figura 43 imdgenes de prueba

3.4 MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Se decide usar redes neuronales convolucionales por su ventaja en la deteccién de rostros,
clasificaciéon de imagenes, deteccién de personas, deteccién de animales. Estas redes son
muy utiles en la clasificacion de imagenes debido a sus multiples conexiones, y al estar
basadas en filtros para extraer caracteristicas de una imagen.

A continuacion, se muestra el cddigo en Google colab para guardar en una variable los datos
de entrenamiento y los datos de validacidn, asi como la carga de archivos desde drive a
Google colab.

[ 1 from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Mounted at /content/drive

[ 1 !cp -r "/content/drive/MyDrive/datos_tumores_aumentado/entrenamiento” "/content/entrenamiento”

[ 1 'ep -r "/content/drive/MyDrive/datos_tumores_aumentado/validacion™ "/content/walidacion”

[ 1 data_entrenamiento = "/content/entrenamiento”
data_wvalidacion = "/content/validacion”
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Se crearon dos modelos de red neuronal, uno en donde se ingresan las 6128 imagenes de
los tres tipos de tumor cerebral, y otra red neuronal donde se ingresan las 6128 imagenes,
pero se utiliza el aumento de datos.

3.4.1 MODELO CNN

Para el primer modelo se aplican técnicas de procesamiento de imdgenes antes de entrenar
el modelo. La clase de Keras imageDataGenerator es la encargada de aplicar una
normalizacién a las imagenes, las transformadas estan en formato uinl6, la normalizacién
cambia los datos de pixeles en un rango de 0 a 1, es necesario ya que el entrenamiento
mejora los hiperparametro de la red neuronal.

° entrenamiento_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

Con el método flow_from_directory de la clase ImageDataGenerator se generan imagenes
desde un directorio en Keras, con este método se cargan las imagenes de entrenamiento y
validacién y se procesan en 3 clases, cada clase representa un tipo de tumor.

e Seredimensionan lasimagenes en una escala de 256 x 256 con la funcién tarjet_size,
todas las imagenes deben tener el mismo tamafio, esta redimensién disminuye el
tiempo de ejecucién del entrenamiento.

e Eltamaio de lote se asigna en 32 esto indica que el entrenamiento se va ejecutando
en lotes de 32 imdagenes para evitar el sobreajuste al momento de entrenarse la red
neuronal.

e C(Class_mode se estable en modo categorico ya que contamos con imagenes de tipo
arreglo en 2 dimensiones.

entrenamiento_generador = entrenamisnto_datagen.flow_from_directory(data_entrenamiento,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical’)

validacion_generador = test_datagen.flow_from_directory(data_validacion,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical’)

Found 6116 images belonging to 3 classes.
Found 317 images belonging to 3 classes.
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3.4.1.1 Implementaciéon del modelo en Keras
la creacidn de la red neuronal convolucional se puede dividir en dos secciones:

e Definicion de la estructura de la red neuronal convolucional con la sentencia
model=sequential (), indicando una conexién jerarquica (una capa tras de otra).

e Con la funcién cnn.add () agregamos las capas a la red neuronal convolucional

° cnn = Sequential()
tf.get_logger().setLewvel( ERROR")

La sentencia tf.get_logger().setLevel(“ERROR”), no deja imprimir mensajes de advertencia
de la versién TensorFlow 1.15.2.

Se agrega al modelo una capa convolucional 2D, con filtros convolucionales de 32, debe ser
igual al tamano de lote, y un tamafio filtro = (3,3) que son los filtros kernels para que la red
vaya extrayendo la informacién de cada imagen moviéndose 3X3 en cada imagen, esto
creard un arreglo mas pequeno pero obtendra los patrones caracteristicos de ese sector de
transformada wavelet., se selecciond la funcion de activacion RELU por su capacidad de
activacion de valores positivos, ademads converge en el entrenamiento, como las imagenes
de entrada de la red neuronal corresponden a imagenes RGB de 256 pixeles X 256 pixeles,
la entrada de los tensores debe ser similar por ello input_shape=(256,256,3).

Luego de cada capa de convolucién se agrega una capa de pooling de tipo MaxPooling2d
esto reducira a la mitad las dimensiones de las imagenes, pero manteniendo la profundidad
con un tamafio_pool = (2,2).

o filtrosConvl = 32
tamano_filtrol = (3, 3)
cnn.add(Convelution2D(filtrosConvl, tamano_filtrol, padding ="same", input_shape=(longitud, altura, 3), activation='relu'))
cnn. add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

La salida del dltimo bloque de maxPooling2d se aplana model.add(Flatten()), convirtiéndolo
en un vector fila, las dimensiones del vector caracteristico corresponde al multiplicar las
dimensiones de salida de la capa de maxPooling2d_1 por la profundidad que equivale al
numero de filtros, esto es : (64*64)*64 = 262144, ver figura 45.

cn

E

.add(Flatten())

cnn.add{Dense (256, activation="relu'})

cnn. add{Dropout(@.5))

cnn.add{Dense(clases, activation="softmax'))

Se agrega una capa densa Dense(256, activation="relu”), para permitir agregar a la red
neuronal 256 neuronas que aprenderan las diferencias de la capa aplanada y determinar la
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similitud entre imagenes a partir del valor de sus pixeles, se usa una funcién relu de
activacion porque los datos de imagenes de entrada corresponden a pixeles de valor
positivo.

Para evitar un posible sobreajuste del modelo en la etapa de clasificacion se usé la técnica
de dropout la cual en cada época desconectara el 50% de las conexiones,
model.add(Dropout(0.5)), de las neuronas, esto consigue que la red neuronal no pueda
aprender un solo camino para determinar separar las 3 clases, sino permite generalizar los
datos de entrada.

Al final de la red neuronal convolucional se usaron 3 neuronas de salida con funcién de
activacion softmax, cada neurona arroja un porcentaje de acierto, y la funcién softmax es
la encargada de determinar cudl neurona tuvo mayor porcentaje de activacién y asignara
un valor respecto a una de las 3 clases (3 tipos de tumor cerebral).

cnn.compile(loss="categorical crossentropy’,cptimizer=optimizers.Adam(lr=1r),metrics=["accuracy'])

En la compilacién, primero se configura la funcidon de perdida, al tener tres clases de
separabilidad se hace uso del Categorical_Crossentropy el cual calcula la perdida entre Ia
clase y la prediccion, loss='categorical_crossentropy'

Se uso el método de Adam (Estimacién adaptativa por sectores), es adecuado para redes
muy extensas y se configurd una tasa de aprendizaje, junto con métricas de precisién.
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o print[cnn.summary()]

[» Model: "sequential_1"

Layer (type) Output Shape Param #
convad 1 (Cov2D)  (Neme, 256, 256, 32) 896
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (MNone, 128, 128, 32) @

conv2d 2 (Conv2D) {None, 128, 123, B84) 8258
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (Mone, 64, 64, 64) e

flatten (Flatten) {None, 262144) @

dense (Dense) {Mone, 256} 671891248
dropout (Dropout) {None, 256) @

dense_1 (Dense) {Mone, 3) 771

Total params: 67,119,843
Trainable params: 67,119,843
Mon-trainable params: @

figura 44 Estructura red neuronal convolucional compilada.

3.4.2 MODELO CNN CON DATOS AUMENTADOS

Para aumentar el conjunto de imdgenes con datos aumentados modificamos los datos de
entrenamiento aleatoriamente aplicamos 3 técnicas de aumento de datos como lo fue:

Shear_range = 0.02 toma aleatoriamente imagenes y las distoriciona en un eje en un 2% de
la imagen total.

Zoom_range = 0.02 toma aleatoriamente imagenes y hace un acercamiento del 2% de la
imagen original

Horintol_flip = False, se deshabilita el giro de imagenes aleatorias ya que el conjunto de

datos contiene imagenes giradas en 180°, este parametro por defecto esta configurado para
estar activo.
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o entrenamiento_datagen = ImageDatacenerator(rescale=1. / 255), shear_range=8.82 ,zoom_range=8.82, horizontal_flip=ralse)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
test_datagen = ImageDataGenerator()

entrenamiento_generador = entrenamiento_datagen.flow from directory{data_entrenamiento,
target_size=(altura, longitud),
batch_size-batch_size,
class_mode="categorical')

validacion generador = test_datagen.flow_from_directory{data_validacion,
target_size=(altura, longitud),
batch size-hatch_size,
tlass_mode="categorical')

Con el método flow_from_directory de la clase ImageDataGenerator se generan imagenes
desde un directorio en Keras, con este método se cargan las imagenes de entrenamiento y
validacién y se procesan en 3 clases, cada clase representa un tipo de tumor.

e Seredimensionan lasimdagenes en una escala de 256 x 256 con la funcién tarjet_size,
todas las imagenes deben tener el mismo tamafio, esta redimensién disminuye el
tiempo de ejecucion del entrenamiento.

e Eltamariio de lote se asigna en 32 esto indica que el entrenamiento se va ejecutando
en lotes de 32 imdagenes para evitar el sobreajuste al momento de entrenarse la red
neuronal.

e C(Class_mode se estable en modo categorico ya que contamos con imagenes de tipo
arreglo en 2 dimensiones.

3.4.2.1 Implementacién del modelo en Keras

la creacion de la red neuronal convolucional con datos aumentados dividir en:

e Definiciéon de la estructura de la red neuronal convolucional con la sentencia
modeloCNN2_AD=sequential (), indicando una conexidn jerarquica (una capa tras
de otra).

[} modeloCNNZ _AD = tf.keras.models.Sequential([
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tf.keras.layers.Conv2D(32, (4,4), actiwvation='relu', padding ="samz", input_shape=(longitud, altura, 3)).

Se agrega al modelo una capa convolucional 2D, con filtros convolucionales de 32, debe ser
igual al tamafio de lote, y un tamafio filtro = (4,4) que son los filtros kernels para que la red
vaya extrayendo la informacién de cada imagen moviéndose 4X4 en cada imagen, esto
creard un arreglo mas pequeiio pero obtendra los patrones caracteristicos de ese sector de
transformada wavelet, se selecciond la funcién de activacion RELU por su capacidad de
activacion de valores positivos, ademds converge en el entrenamiento, como las imagenes
de entrada de la red neuronal corresponden a imagenes RGB de 256 pixeles X 256 pixeles,
la entrada de los tensores debe ser similar por ello input_shape=(256,256,3).

tf.keras.layers.MaxPooling2D{2, 2)

Luego de cada capa de convolucién se agrega una capa de pooling de tipo MaxPooling2d
esto reducird a la mitad las dimensiones de las capas convolucionales de 2, pero
manteniendo la profundidad con un tamafio_pool = (2,2).

tf.keras.layers.Conv2D({64, (2,2), activation="relu')

Se agrega al modelo una capa convolucional 2D, con filtros convolucionales de 64, tamafio
de lote a la mitad, y un tamaiio filtro = (2,2) que son los filtros kernels para que la red vaya
extrayendo la informacion de cada imagen moviéndose 2X2 en cada imagen, esto creara un
arreglo mas pequeno pero obtendrd los patrones caracteristicos de ese sector de
transformada wavelet, se seleccioné la funcion de activacién RELU por su capacidad de
activacion de valores positivos, ademads converge en el entrenamiento.

tf.keras.layers.MaxPooling2D{2, 2)

Luego de cada capa de convolucidn se agrega una capa de pooling de tipo MaxPooling2d
esto reducird a la mitad las dimensiones de las capas convolucionales de 2, pero
manteniendo la profundidad con un tamafio_pool = (2,2).

tf.keras.layers.Conv2D{128, (2,2), activation="relu')

Se agrega al modelo una capa convolucional 2D, con filtros convolucionales de 128, tamano
de lote de un cuarto, y un tamafio filtro = (2,2) que son los filtros kernels para que la red
vaya extrayendo la informacién de cada imagen moviéndose 2X2 en cada imagen, esto
creard un arreglo mas pequeio pero obtendra los patrones caracteristicos de ese sector de
transformada wavelet, se selecciond la funcion de activacién RELU por su capacidad de
activacion de valores positivos, ademas converge en el entrenamiento.
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2)

Luego de cada capa de convolucidn se agrega una capa de pooling de tipo MaxPooling2d
esto reducird a la mitad las dimensiones de las capas convolucionales de 2, pero
manteniendo la profundidad con un tamafio_pool = (2,2).
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La salida del ultimo bloque de maxPooling2d se aplana modeloCNN_AD.add(Flatten()),
convirtiéndolo en un vector fila, las dimensiones del vector caracteristico corresponde al
multiplicar las dimensiones de salida de la capa de maxPooling2d 17 por la profundidad
que equivale al nimero de filtros, esto es : (31*31)*18 = 123008, ver figura **.

tf.keras.layers.Dropout(8.5),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Densa(256, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense({clases, activation="softmax')

Se agrega una capa densa Dense(256, activation="relu”), para permitir agregar a la red
neuronal 256 neuronas que aprenderan las diferencias de la capa aplanada y determinar la
similitud entre imdgenes a partir del valor de sus pixeles, se usa una funcién relu de
activacion porque los datos de imdgenes de entrada corresponden a pixeles de valor
positivo.

Para evitar un posible sobreajuste del modelo en la etapa de clasificacién se usé la técnica
de dropout la cual en cada época desconectara el 50% de las conexiones,
model.add(Dropout(0.5)), de las neuronas, esto consigue que la red neuronal no pueda
aprender un solo camino para determinar separar las 3 clases, sino permite generalizar los
datos de entrada.

Al final de la red neuronal convolucional se usaron 3 neuronas de salida con funcién de
activacion softmax, cada neurona arroja un porcentaje de acierto, y la funcién softmax es
la encargada de determinar cudl neurona tuvo mayor porcentaje de activacién y asignard
un valor respecto a una de las 3 clases (3 tipos de tumor cerebral).

o modeloCNN2_AD.compile(optimizer="adam’,
loss="categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy'])

En la compilacién, primero se configura la funciéon de perdida, al tener tres clases de
separabilidad se hace uso del Categorical_Crossentropy el cual calcula la perdida entre Ia

clase y la prediccién, loss='categorical_crossentropy'

Se us6 el método de Adam (Estimacion adaptativa por sectores), es adecuado para redes
muy extensas y no se configurd una tasa de aprendizaje, junto con métricas de precisién.
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° Model: "sequential 6"

C Layer {type) Qutput Shape Param #
conv2d_15 (Conwv2D) {(Mone, 256, 256, 32) 1568
max_pooling2d_15 (MaxPooling {(MNone, 128, 128, 32) ]
convad_16 (Conv2D) (MNone, 127, 127, 64) 8256
max_pooling2d_16 (MaxPooling (MNone, 63, 63, 64) ]
conv2d_17 (Conwv2D) (Mone, 62, 62, 128) 32896
max_pooling2d_17 (MaxPooling (Mone, 31, 31, 128) @
dropout_5 (Dropout) (Mone, 21, 31, 128) ]
flatten_5 (Flatten) (MNone, 123@88) ]
dense_18 (Dense) (None, 256) 31498384
dense_11 {Dense) (None, 3} 771

Total params: 31,533,795
Trainable params: 31,532,795
Non-trainable params: @

figura 45 Estructura red neuronal convolucional para datos aumentados compilada

3.5 ENTRENAMIENTO DE LOS DOS MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Google colab permite el entrenamiento de modelos de redes neuronales con la posibilidad
de configurar el cuaderno, con tarjetas gréficas de alto desempefio modernas, basta con
configurar el cuaderno como se muestra en la figura 47, y utilizar una funcién para acudir a
la memoria de video virtual dedicada para el entrenamiento.

Configuracion del cuaderno

Acelerador por hardware

GPU >~ @

0 Omitir resultado de las celdas de cddigo al guardar
este cuaderno

Cancelar Guardar

figura 46 Entorno de Google colab para elegir acelerador por hardware de tipo procesador grdfico

3.5.1 ENTRENAMIENTO MODELO CNN

La libreria Tensorboard permite guardar los datos de entrenamiento, una vez terminado
para verificar el aprendizaje de la red y sus pérdidas respecto a los datos de validacion, para
el entrenamiento del primer modelo utilizamos 5 pasos de validacion por época, 10 épocas,
y 1000 pasos de validacidon, ademas llamamos a la libreria para almacenar los datos y
después lanzar la aplicacion para visualizar las gréficas de entrenamiento y validacién. con
la ayuda de la funcion de gestion de tiempo de la tarjeta grafica.
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° #la variable de tensorboard se envia en el arreglo de "callbacks" (hay otros tipes de callbacks soportados)
#En este caso guarda datos en la carpeta Indicada en cada epoca, de manera gue despues
#Tensorboard los lee para hacer graficas
tensorboardcnn = TensorBoard(log dir="logs/cnn')

import timeit

def entrenamiento gpu():
with tf.device('/device:GPU:8"):
historial=cnn.fit_generator(entrenamiento_generador,

steps_per_epoch=5,
epochs=18,
validation_data=validacion_generador,
validation_steps=1848,
callbacks=[tensorboardcnn])

return None

gpu_time = timeit.timeit('entrenamiento gpu()', number=1, setup="from _ main__ import entrenamiento gpu')

3.5.2 ENTRENAMIENTO MODELO CNN2 CON DATOS AUMENTADOS

para el entrenamiento del segundo modelo utilizamos 5 pasos de validacion por época, 10
épocas, y 1000 pasos de validacion, ademas llamamos a la libreria para almacenar los datos
y después lanzar la aplicacion para visualizar las graficas de entrenamiento y validacién, al
final imprimimos el tiempo que tardd el entrenamiento con la ayuda de la funcion de
gestidn de tiempo de la tarjeta gréfica.

o tensorboardCNN2_AD = TensorBoard(log_dir="logs/cnn2 AD')
import timeit

def entrenamiento gpu():
with tf.device('/device:GPU:0"):
historial2=modeloChN2_AD.fit(entrenamiento generador,epochs=18,

validation data=validacion generador,
5teps_per_epoch=4,
validation steps= 1008,
callbacks=[tensorboardCNN2_AD])

return None

gpu_time = timeit.timeit('entrenaniento gpu()', number=l, setup="from _main_ import entrenamiento gpu’)
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3.6 SELECCION DEL MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El modelo seleccionado es el modelo de inteligencia artificial con redes neuronales
convolucionales con datos aumentados. Es un modelo mas robusto y con mas capas de
convoluciéon que el modelo 1, ademas que en el entrenamiento se utilizan técnicas de datos
aumentados logrando que la red aprenda mejor a diferenciar entre las 3 clases, este modelo
es mas grande que el modelo 1, y por tanto sus pesos también lo son, el factor en contra de
este modelo se aprecié al momento de descargarlo y llevarlo a la raspberry pi 4 y ademas
que es un modelo que se demora en clasificar una nueva imagen en relacién con un modelo,
pero es preferible esperar unos minutos mds que obtener una clasificacion errénea en poco
tiempo.

SISTEMA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL BASADO EN REDES
NEURONALES PARA LA IDENTIFICACION DE TRES

TUMORES CEREBRALES MENINGIOMA, GLIOMA,
PITUITARY EN UNA RASPBERRY PI 4.

import numpy as np 0
import tensorflow as tf

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

modeloCNN2_AD= tf keras.models.load_model('modelo.h5’) #Cargar el modelo de la RN 100
modeloCNN2_AD.load_weights('pesos.h5") #Cargar los pesos de la RN

def predict(A): #funcién para evaluar una imagen en la RN 150
x=A
x =np.expand dims(x, axis=0) 200
array = modeloCNN2_AD.predict(x)
result = array[0] #En la primera posicion del arreglo se encuentra la clase detectada
answer = np.argmax(result) %0
predictions_single = modeloCNN2_AD.predict(x) J 2 o R A
(256, 256, 3)

print(predictions_single) (256, 256, 3)
print(np.sum(predictions_single)) [[0. . 1.]]
print(np.argmax(predictions_single)) 1.0
iranswer == 0: 2

print("pred: Glioma") pred: pituitary
iTanswer == 1: [[e. o. 1.]]

print("pred: Meningioma") 1.0
ifanswer == 2:

) . 2

print("pred: pituitary") -

return answer prt?d: pruitary
etiqueta 2
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img_size=256 #tamafio de la imagen alto, anch0|

img = cv2.imread("pituitary (4).png")

img color=cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR BGR2RGB) #cambiar espacio de color BGR i
img_resize= cv2.resize(img_color,(img size,img_size)) #redimensionar laimagen
img_resize=cv2.flip(img_resize,-1) # girar la imagen 180° sin inversion del eje

img =img_resize
plt.imshaw(img) G )
pit.show() (256, 256, 3)
print(img.shape) E[g 8L:1]
2

A =np.array(img) #convertir laimagen a arreglo pred: pituitary

. [[e. @. 1.]]
print(A.shape) 1.0
predict(A) #acudir a la funcion para evaluar una nueva imagen - =
r=predictiA) B e

print("etiqueta",r) # etiqueta de la prediccion

Tabla 3 A la derecha cddigo de programacion para evaluar la red neuronal, a la derecha clasificacion de un tumor
pituitary

3.7 COMUNICACION ENTRE RASPBERRY P14 Y RASPBERRY P13 CON FIREBASE.

figura 47 Comunicacion entre raspberry pi4 y raspberry pi3 por medio de Firebase
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Con una cuenta de Google abrimos en el buscador Firebase, y elegimos nueva consola,
seguido activamos el almacenamiento de la nube, base de datos Firestore, base de datos

en tiempo real, y la autenticacién, ahora creamos una nueva aplicacion.

‘ Firebase

1)

Compilacion

Authentication
Firestore Database
Realtime Database
Storage

Hosting

Functions

Machine Learning

Lanzamiento y supervision

¥ Extensions

figura 48 Consola de Firebase

Ahora basta con seleccionar la configuracidon de la aplicacion para obtener los links de

acceso a la plataforma.

) tumor-cerebral

Configuracion del SDK

Qmum@ QcoNd (@ configuracion @

El siguiente objeto de configuracion de Firebase contiene identificadores y claves para tu app

/I For Firebase JS SDK v7.26.8 and later, measurementId 1s optlonal
const firebaseConfig = {
apiKey: "AIzaSyCmNdYvXhsb4KTkLTOdsAlsMnSNWCBFZbM
authDomain: "tumor-cerebral.firebaseapp.com”,
databaseURL: "https://tumor-cerebral-default-rtdb.firebaseio.com”
projectId: "tumor-cerebral®
storageBucket: "tumor-cerebral.appspot.com’
messagingSenderId: "551985688737",
appId: "1:551985688737:web:5d8924fc143514a65a07e8”
measurementId: "G-96JXSE69HG
b
figura 49 Configuracion para acceso desde un servicio externo al hosting de Firebase

-77 -



Estos identificadores de acceso y claves fueron insertados en el entorno de programacién
de Python de la raspberry ver figura 50, para enviar o recibir datos a la nube desde raspberry
pi4, o enviar datos a la nube de Firebase desde una raspberry pi3.

import pyrebase

import time

import cv2

import matplotlib as plt

import os

import numpy as np

import codecs, json

#Credenciales para la comunicacion
config = {

"apikey": "AlzaSyCmNdYvXhsb4KTkLTOdsAIsMnSNWCBFZbM™,
"authDomain": "tumor-cerebral.firebaseapp.com”,
"databaseURL": "https://ftumor-cerebral-default-rtdb.firebaseio.com”,
"projectld”: "tumor-cerebral”,
"storageBucket": "tumor-cerebral.appspot.com”,
"messagingSenderld"”: "551905080737",
"appld": "1:551905080737:web:5d0924fc143514a65a07e0",
"measurementld": "G-96) XSE69HG"

}

#Inicializa la base de datos

firebase = pyrebase.initialize_app(config)

db = firebase.database()

storage = firebase.storage()

print("Enviando Datos A Firebase Usando Raspberry Pi")
print(" "

figura 50 Comunicacion con Firebase desde Raspberry pi4 en Python

En la figura 51 se muestra la forma de enviar una imagen a Firebase, la imagen hay que
convertirla a una clase JSON para poder ser almacenada en la base de datos en tiempo real.

class NumpyEncoder(ison.]SONEncoder):I
def default(self, obj):
it isinstance(obj, np.ndarray):
return obj.tolist()
return json.JSOMNEncoder.default(self, obj)

a=cv2.imread("mask5.png")
a = np.array(a)
json_dump = json.dumps({'a': a}, cls=NumpyEncoder)

x=json_dump

print("Enviando Datos En Formato JSON")
db.child("lmagel").child("1l-set").set(x)
db.child("lmage2”).child("2-push™).push{x)
db.child("lmage3").child("3-push™).push(x)
db.child("lmaged”).child("4-set").push(x)

firebase = pyrebase.initialize_app(config)
print("Datos Enviados™)

db = firebase.database()

storage = firebase.storage()

figura 51 datos de una imagen enviados a Firebase mediante Raspberry pi4 en Python.
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4. RESULTADOS

4.1 RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO

Se muestran los resultados correspondientes a los dos entrenamientos de cada red
neuronal convolucional, el modelo con mejor precision fue exportado a la raspberry pi4.

4.1.1 Modelo CNN

Los resultados de entrenamiento de la red neuronal convolucional modelo CNN se
muestran en la figura 52, el tiempo de entrenamiento tardd aproximadamente una hora, y
alcanzo porcentajes de precision en el entrenamiento de 75,63%, con un porcentaje de
precision en la validacién del 71,88%, este entrenamiento fue dispuesto con 5 pasos de

validacién por época, se establecieron 10 épocas de aprendizaje.

- ETA: 45 - loss: 2.2579 - acc: 8.3758 Epoch 1/1@
- 55 1s/step - loss: 142.8472 - 300! B.4525

- ETA: 35 - loss: 1.1147 - acc: B.4638Epoch 1/18
- 85 1s/step - less: 36.3536 - acc: @.5808

- ETA: 35 - loss: @,87%56 - acc: 8.548%Epoch 1718
- 55 1s/step - loss: 12,3431 - acc: @,82%8

- ETA: 35 - loss: 8,83%2 - acc: 8.8484Epoch 1718
- S5 1s/step - loss: 26.8488 - acc: @.882%

- ETA: 35 - loss: @.8559 - acc: 8.&224Epoch 1718
- S5 1s/step - loss: 18,5636 - acc: @.e6508

- ETA: 35 - loss: @.88828 - acc: B.6323Epoch 1718
- 55 1s/step - loss: 7.4495 - acc: @.6552

- ETA: 35 - loss: @.6563 - acc: B.7266Epoch 1/1@
- §5 1s/step - less: 18.8562 - acc: @.7312

- ETA: 35 - loss: @,8146 - acc: 8.7856Epoch 1718
- S5 1s/step - loss: 11,6158 - acc: @.7138

- ETA: 35 - loss: @8.7851 - acc: 8.8353Epoch 1718
- S5 1s/step - loss: 13,1458 - acc: @.87%58

- ETA: 35 - loss: 8.E774 - acc: B.&87SEpoch 1718
- S5 1s/step - loss: 11.8834 - acc: @.652%
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- 285 és/step - loss: 2.8994 - acc: @.3875 - wal loss:

- 245 Ssfstep - loss: 1.897%5 - acc: @.4758 - val_loss:

- 245 Ss/step - loss: @.8994 - acc: @,5437 - wal_loss:

- 245 Ss/step - loss: @.8285 - acc: @.8562 - wal_loss:

- 245 Ss/step - loss: 9.8214 - acc: @,6125 - wal loss

- 245 Ss/step - loss: 8.8185 - acc: @.6375 - wal_loss:

- 245 Ssfstep - loss: 9.6948 - acc: 8.7125 - val_loss

- 245 Ss/step - loss: @,6355 - acc: @,7562 - wal_loss:

- 245 Ss/step - loss: @.7889 - acc: @.e87%@ - wal_loss:

- 245 Ss/step - loss: @.65684 - acc: @,.72@a - vwal loss

142,3472 - val_acc: ©.4825

36.3535 - val acc: e.580e

12,2491

val_acc: 8.6258

2E.8482 - val_acc: 2.8825

18.5636 - wal acc: @.e6582

7.244%8 - val_gacc: @.5562

18.8562 - val acc: @.7312

11.5158 - val_acc: 2.7188

12.1452 - val_acc: 2.6758

11.8834 - val acc: @.6625

figura 52 Métricas de entrenamiento y validacion red convolucional CNN
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4.1.2 Modelo CNN2 Datos Aumentados

Los resultados de entrenamiento de la red neuronal convolucional modeloCNN2_AD con
aumento de datos se muestran en la figura 53, el tiempo de entrenamiento tardd
aproximadamente una hora, y alcanzé porcentajes de precisidon en el entrenamiento de
85%, con un porcentaje de precision en la validacién del 88,75%, este entrenamiento fue
dispuesto con 5 pasos de validacidn por época, y se establecieron 10 épocas de aprendizaje.

Epach 1/18

- ETA: 45 - loss: 8.3914 - acc: 8.3516Epoch 1/1@
- S5 242ms/step - loss: 7.3@92 - acc: @.8875
- 275 Ss/step - loss: @.4498 - acc: 8.8438 - val loss: 7.3@92 - val_acc: @.8875

- ETA: 35 - lpss: @.5185 - acc: 8.7856Epoch 1/12
- 55 242ms/step - loss: B.2416 - acc: 2.8813
- 235 Ss/step - loss: @,5887 - acc: 8.7588 - wal_loss: 2.2416 - wval_acc: 8.3813

- ETA: 35 - loss: @.4256 - acc: 8.835%Epoch 1/12
- 55 93gms/step - loss: 18.9698 - acc: @.3687
- 235 Ss/step - loss: 8.4815 - acc: 8.8375 - wal_loss: 12,9688 - wal_acc: 2.8887

- ETA: 35 - loss: @.4142 - acc: 8.8281Epoch 1/12
- 55 933ms/step - loss: 15.8695 - acc: @.362%
- 225 ssfstep - loss: @.4849 - accr ©8.82568 - wal_loss: 15.8695 - wal_aco: @.8625

- ETA: 35 - loss: @.4338 - acc: @.5125Epoch 1/128
- 55 923ms/step - lossi 27.5848 - acc: @.837%
- 235 55/step - loss: @.41@7 - acc: @.8258 - wal loss: 27.5848 - wal_aco: @.8375

- ETA: 35 - loss: @.3187 - acc: @.59@cEpoch 1/128
- S5 9%ems/step - loss: 25,2614 - aco: @.8312
- 235 5s/step - loss: @.3462 - acc: @.8687 - val loss: 25.2614 - wal_aco: @.8313

- ETA: 35 - loss: @.4635 - acc: 9.3847Epoch 1/1e
- S5 22ms/step - loss: 24,3089 - acor @.8438
- 225 4s/step - loss: @.4628 - acc: 8.8125 - val loss: 34,3889 - val acc: @.8433

- ETA: 35 - loss: @.3255 - acc: 8.3359Epoch 1/1e
- 55 932ms/step - loss! 28.3926 - acc:! @.8562
- 235 5sfstep - loss: @,2143 - acc: 68,8588 - wal_loss: 28,3925 - val_acc: @.8582

- ETA: 35 - loss: @.3858% - accC: 8.8247Epoch 1/12
- 55 93gms/step - loss: 25.1842 - acc: 2.8524
- 235 Ss/step - loss: B8.4253 - acc: 8.7937 - wal_loss: 25,1842 - wal_acc: 2.5588

- ETA: 35 - loss: @.5475 - acc: 8.3847Epoch 1/1e
- 55 93gms/step - loss! 18.8451 - aco: 2.352@
- 235 Ss/step - loss: @.5193 - acc: 8.8183 - val loss: 18,8451 - val acc: @.8588

figura 53 Meétricas de entrenamiento y validacion red convolucional CNN2 con aumento de datos
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4.1.2 ELECCION DE RED NEURONAL

En la grafica de la figura 54 se aprecia como el modelo de la red neuronal convolucional con
datos aumentados aprende mas rapido a diferenciar entre un tipo de tumor y otro.

epoch_acc

08

2 5 10 15 20 25 30 35

Value Step Time

40 45 50

08195 oeElgs 9 Sat Maov 6, 1.
enri?_AD 06918 or 9 Sat Nov 6,

il o

figura 54 Diferencia entre la precision de entrenamiento del modelo CNN, y el modelo CNN2con aumento de datos.

En la grafica de la figura 55 se aprecia como la red neuronal convolucional con datos
aumentados linea azul al transcurrir las épocas disminuye sus pérdidas en comparacién con
la red convolucional CNN, por ello exportamos el modelo entrenado con datos entrenados
a la raspberry pi4.

epoch_loss

25
2
1.5
1
0.5 -

0 5 10 15 20 25 230 35 40 45 50

Smoothed WValue Step Time

0.7079 0.7345 16 Sat Nov 6, 11:59:48
cnn2_AD 0.7175 0.6564 9 Sat Nov 6, 12:32:03

figura 55 Diferencia entre las pérdidas de entrenamiento del modelo CNN, y el modelo CNN2con aumento de datos
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4.2 ENTRENAMIENTO DE LA RED CNN2 CON DATOS AUMENTADOS

La red creada fue entrenada con diferentes transformadas discretas de Wavelet aplicando
wavelet madre Biorl.1, Coifl, Db1l, Dmey, Fk6, Rbiol.1, Sym2, Haar. El conjunto de
imagenes originales constaba de 3064 imagenes y cada set de imagenes fue subido a Google
drive. Al final teniamos 8 conjuntos de imagenes cada uno con 3064 imagenes de los 3 tipos
de tumor cerebral meningioma, glioma, pituitary, distribuidas en 95% de imagenes de
entrenamiento y 5% imagenes de validacion.

La red fue entrenada en Google colab con procesamiento grafico con 10 épocas, 5 pasos
por época, 50 pasos de validacion.

4.2.1 Métricas Red Con Transformada Wavelet Madre Biorl.1

En la figura 56 se aprecian las métricas de precisién para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, y el
eje vertical la precision notesé que solamente se alcanza un 53% de precision en la red.

epoch_acc

0.53

Mame  Smoothed Value Step Time
@ on2 AD 0.5203 0.5125 9 Sun Dec 5, 23:37:09

figura 56 Precision red CNN2 con wavelet madre Bior 1.1

4.2.2 Métricas Red Con Transformada Wavelet Madre Coifl

En la figura 57 se aprecian las métricas de precisién para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, v el
eje vertical la precisidn notesé que solamente se alcanza un 48% de precisidn en la red.
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epoch_acc

Mame Smoothed Value Step Time

@ cnnZ_AD 0.4799 0.4812 9 Sat Dec 4, 23:50:00

figura 57 Precision red CNN2 con wavelet madre Coifl

4.2.3 Métricas Red Con Transformada Wavelet Madre Db1

En la figura 58 se aprecian las métricas de precisién para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, y el
eje vertical la precisién notesé que solamente se alcanza un 60% de precisién en la red.

epoch_acc

0.5 4

MName Smoothed WValue Step Time
@ cnnz AD 3.336 1.1 2 Sat Dec 4, 22-50:44

figura 58 Precision red CNN2 con wavelet madre Db1

4.2.4 Métricas Red Con Transformada Wavelet Madre Dmey
En la figura 59 se aprecian las métricas de precisién para la red CNN2 entrenada con las

3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, y el
eje vertical la precisidon notesé que solamente se alcanza un 58% de precisidn en la red.
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epoch_acc
0.56
0.52
0.48
0.44
0.4

P 1 2 3 4 5 & 7 & 9

figura 59 Precision red CNN2 con wavelet madre Dmey

4.2.5 Métricas Red Con Transformada wavelet Madre Fk6

En la figura 60 se aprecian las métricas de precision para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, y el
eje vertical la precision notesé que solamente se alcanza un 52.5% de precision en la red.

epoch_acc
0.56
0.52
045
0.44
0.4

0.36

Name Smoothed Value Step Time

@ o2 AD 0.5256 0525 9 Thu Dec 16, 02:47:44

figura 60 Precision red CNN2 con wavelet madre Fk6

4.2.6 Métricas Red Con Transformada wavelet Madre Haar

En la figura 61 se aprecian las métricas de precision para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, v el
eje vertical la precision notesé que alcanza un 69.18% de precision en la red. Como la red
entrenada con transformada Wavelet Madre Haar fue la que mejor resultados de precision
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arrojo se eligio el conjunto de imagenes para reentrenar la red con imagenes duplicadas.

Ver seccion 4.3

epoch_acc
0.9
0.3
0.7
0.6
0.5

0.4

=nn

cnni2_AD 0.6918 o7 9

> 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Step Time

0.7018 06875 16

figura 61 Precision red CNN2 con wavelet madre Haar

4.2.6 Métricas Red Con Transformada wavelet Madre Haar

Relative

Sat Now 6, 11:59:48 &m 4=
Sat Mowv 6, 12-32-:03 3m 33s

En la figura 62 se aprecian las métricas de precision para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, v el
eje vertical la precisién notesé que solamente se alcanza un 52% de precisién en la red.

epoch_acc

0.533

0.51

0.4%

0.47

0.45

@ onn2 AD 0.5203

0.5125 9

Sun Dec 5, 23:37:09

figura 62 Precision red CNN2 con wavelet madre Rbio 1.1
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4.2.7 Métricas Red Con Transformada wavelet Madre Sym2

En la figura 63 se aprecian las métricas de precisién para la red CNN2 entrenada con las
3064 imagenes de los tres tipos de tumor, en el eje horizontal se aprecian las épocas, v el
eje vertical la precisién notesé que solamente se alcanza un 50% de precisién en la red.

epoch_acc
0.5
043
.46
0.44

0.42

Name Smoothed Value 5Step Time

@ onn2_AD 0.4835 0.5 9 Sat Dec 4, 20:27:49

figura 63 Precision red CNN2 con wavelet madre Sym2

4.3 REENTRENAMIENTO DE LA RED CNN2 CON DATOS AUMENTADOS

La red creada fue reentrenada con transformadas discretas de Wavelet aplicando wavelet
madre Haar. El conjunto de imdagenes originales constaba de 3064 imagenes y fueron
duplicadas con imdagenes giradas 180° sin inversion de eje, al final teniamos un set de datos
de 6128 con los tres tipos de tumor cerebral meningioma, glioma, pituitary, distribuidas en
95% de imdagenes de entrenamiento y 5% imagenes de validacidén, las imagenes de prueba
5 por cada tipo de tumor fueron restadas al set de entrenamiento. Al final teniamos 15
imagenes de prueba.

La red fue reentrenada en Google colab con procesamiento grafico con 50 épocas, 10 pasos
por época, 50 pasos de validacién, 50 pasos por época de validacidon. Con aumento de datos

10% de acercamiento y 10% de giro horizontal aleatorio al conjunto de las 6128 imagenes.

En la figura 64 se muestran las métricas de entrenamiento y validacion desde la época 1 a
la época 15.
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ETA: 35 - loss: 1.8541 - acc:
194 4sfstep - loss: 1.8461 -

ETA: 35 - loss: @.5%4E - acc:
187< dsfstep - loss: B.5918 -

ETA: 35 - loss: B8.552B - acc:
187s 4sfstep - loss: B.5524 -
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ETA: 35 - loss: B8.2693 - acc:
185: 4sfstep - loss: @8.2691 -
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B8.7532Epoch
acc: B.7544
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B.89@3Epoch
acc: @.BoEad

B.8922Epoch
acc: B.B931

ﬁgura 64 Métricas de entrenamiento y validacion Red CNN2 Reentrenada con
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val_acc:

val_acc

85457

B.7382

8.7413

2. Bedd

2. Basd

a.7287

2. B423

2.BB13

8.7958

a.7287

2.B368

a.Bolz

8.B612

2.B368

: 8.B139

Wavelet Madre Haar Epoca 1-15.

En la figura 65 se muestran las métricas de entrenamiento y validacion desde la época 16 a

la época 30.
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) ffgurd 65 Métricas de entrenamiento y validacién Red CNN2 Reentrenada con Wavelet Madre Haar Epoca 16-30.

En la figura 66 se muestran las métricas de entrenamiento y validacién desde la época 16 a

la época 30.
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f;'gura 66 Métricas de entrenamiento y validacién Red CNN2 Reentrenada con Wavelet Madre Haar Epoca 31-44.

En la figura 67 se muestran las métricas de entrenamiento y validacion desde la época 16 a

la época 30.
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En la figura 68 se muestran las métricas de precision de la red Reentrenada con Wavelet
Madre Haar en el eje horizontal se muestran el transcurso de las épocas, y el eje vertical la
precision de la red al transcurrir las épocas se puede apreciar como la red aprende a
clasificar los tres conjuntos de imagenes de cada tipo de tumor cerebral con una precision
del - Con un tiempo de entrenamiento de 2 horas y 33 minutos. Este modelo fue
importado desde Google colab a Raspberry pi4 para el cargue de nuevas imagenes.
modeloCNN2 AD.save ("/content/modelo/modelo tc.h5")
modeloCNN2_ AD.save weights ("/content/modelo/pesos_tc.h5")

epoch_acc
1
.,—'-—"'_H__-F'
0.95 S
0.9 f_,ff—r_
0.35 J;
/!
0.8 ff
0.75 /
{
i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
=[] ¥ un to download CSy iSO

Mame Smoothed Value Step Time Relative

O cnn2_AD 0.983 0.9825 49  ThuDec 16, 01:06:29 2h32m 53s

figura 68 métricas de precision entrenamiento wavelet Haar 50 épocas

En la figura 69 se muestran las métricas de pérdidas de la red Reentrenada con Wavelet
Madre Haar en el eje horizontal se muestran el transcurso de las épocas, y el eje vertical las
pérdidas de la red al transcurrir las épocas notesé como la red hace casi nula la funcién de
pérdidas al transcurrir las épocas.

epoch_loss

0.6 \

0.4 A

0.2 =

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
rv = [ ' s un to download CEV JSON

Name Smoothed Value Step Time Relative
d O cnn2_AD 0.04982 0.05152 49 Thu Dec 16,01:06:29 2Zh 32m 535

figura 69 métricas de Pérdidas entrenamiento wavelet Haar 50 épocas
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4.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED CNN2 CON DATOS AUMENTADOS

La red creada fue entrenada con las imagenes originales . El conjunto de imagenes originales
constaba de 3064 imdagenes con los tres tipos de tumor cerebral meningioma, glioma,
pituitary, distribuidas en 95% de imdagenes de entrenamiento y 5% imagenes de validacion,
las imagenes de prueba 5 por cada tipo de tumor fueron restadas al set de entrenamiento.
Al final teniamos 15 imagenes de prueba.

La red fue reentrenada en Google colab con procesamiento grafico con 50 épocas, 10 pasos
por época, 50 pasos de validacién, 50 pasos por época de validacidon. Con aumento de datos
10% de acercamiento y 10% de giro horizontal aleatorio al conjunto de las 3064 imagenes.

En la figura 70 se muestran las métricas de entrenamiento y validacién desde la época 1 a
la época 15.
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f-ig-]t;r-a 70 Métricas de entrenamiento y validacion Red CNN2 entrenada con imdgenes originales épocas 1-15.
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En la figura 71 se muestran las métricas de entrenamiento y validacion desde la época 16 a

la época 30.
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figura 71 Métricas de entrenamiento y validacion Red CNN2 entrenada con imdgenes originales épocas 16-30.

En la figura 72 se muestran las métricas de entrenamiento y validacién desde la época 31 a

la época 45.
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3: - loss: 8.11%84 - acc: 8.9514Epoch
defstep - loss: B.1287 - acc: B8.9518

3z - loss: @.1425 - acc: 8.9438Epoch
ds/step - loss: 8.1428 - acc: B8.9433

35 - loss: 8.1215 - acc: B.9547Epoch
defetep - loss: @.1247 - acc: 8.9538

35 - loss: 8.1143 - acc: 8.9546Epoch
defstep - loss: B.1146 - acc: B.9537

3z - loss: 8.1222 - acc: B.954EEpoch
dzfstep - loss: B.1283 - acc: B.9555

3i - loss: B.1166 - acc: B.9557Epoch
ds/step - loss: 8.1157 - acc: B.9599

3s - loss: 8.1129 - acc: 8.9541Epoch
defstep - loss: 8.111% - acc: 8.9544

1/58

- wal_loss: 93,6477 - val acc: B.B5E1

1/58
- wal_loss: 228.6554 -

1/58
- wal_loss: 131.7958 -

1,58
- wal_loss: 151.9622 -

1/58
- wal_loss: 238, 72948 -

1/58
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1,58
- wal_less: 215.3514 -

1/58
- wal_loss: 181.8734 -

1/58
- wal_leoss: 184.5283 -

1/58
- wal_loss: 285.BE3B -

158
- wal_loss: 188.1836 -

1/58
- wal_leoss: 117.8446 -

1/58
- wal_loss: 218.2628 -

1,58
- wal_loss: 166.B318 -

1/58
- wal_loss: 246.4737 -

val_acc: A.6323

wval_acc: B.8253

val_acc: B.7742
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wval_acc: B.BB6S
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val_acc: 8.81594

wal_acc: B.7935

val_acc: B.7613
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figura 72 Métricas de entrenamiento y validacion Red CNN2 entrenada con imdgenes originales épocas 31-45.

En la figura 73 se muestran las métricas de entrenamiento y validacion desde la época 46 a
la época 50.

Epoch 46/58
48,58 [ = = ., |
sa/58 [ - -- -- =]
Epoch 47/58
49758 | = == e |
sas5e [ = = == =]
Epoch 4B/58
49/5@ [ = == e |
e 5e = == == =]
Epoch 43758
49758 [ - -- zzz=zz=z3.]
- | = == == =]
Epoch 58/58
49758 [ = e ... |
sa/5e [ = == == =]

ETA:
1535

ETA:
288g

ETA:
1599

ETA:
1565

ETA:
2885

35 - loss: @.11B1 -

35 - loss: @.186E -

35 - loss: 8.8953 -

35 - loss: @.@957 -

3z - loss: @.1848 -

acc: @.954T7Epoch 1/58
4sfstep - loss: B.1181 - acc: 8.9544 - wal loss: 281.3534

acc: B.9681Epoch 1/58
dsfstep - loss: B.1872 - acc: B.9674 - wal_loss: 244 . EBAT72

atc: B.9645%Epoch 1/58
dsfstep - loss: B.A937 - acc: B.9656 - wal_lass: 165.9776

acc: B.9642Epoch 1/58
4sfstep - loss: B.8955 - acc: 8.9643 - wal_loss: 398.2548

acc: B.961T7Epoch 1/58
difstep - loss: B.1842 - acc: B.9619 - wal_loss: 282.6423

- val_acc:

- wval_ace:

- wval_ace:

- wal_acc:

- val_acc:

B8.7886

8.6968

a.7871

B.6718

#.7484

figura 73 Métricas de entrenamiento y validacion Red CNN2 entrenada con imdgenes originales épocas 46-50.
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En la figura 74 se muestran las métricas de precision de la red entrenada con Imdagenes de
resonancia magnética originales en el eje horizontal se muestran el transcurso de las
épocas, y el eje vertical la precision de la red al transcurrir las épocas se puede apreciar
como la red aprende a clasificar los tres conjuntos de imagenes de cada tipo de tumor
cerebral con una precisidon del 96,19% con un tiempo de entrenamiento de 2 horas y 44
minutos.

epoch_acc

0.95

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Name  Smoothed Value Step Time Relative

O enn2_AD 0.9626 09619 49 Sat Dec 18, 23:53:42 7h 44m 7s

figura 74 métricas de precision entrenamiento con 3064 Imdgenes originales de resonancia magnética con 50 épocas.

En la figura 75 se muestran las métricas de pérdidas de la red entrenada con imdagenes
originales de resonancia magnética, en el eje horizontal se muestran el transcurso de las
épocas, y el eje vertical las pérdidas de la red al transcurrir las épocas notesé como la red
hace casi nula la funcion de pérdidas al transcurrir las épocas.

epoch_loss

o 5 10 153 20 25 30 35 40 45 50

Mame Smoothed Value Step Time Relative

O cnn2_ AD 0.1026 01042 49 Sat Dec 18, 23:53:42 2h 44m 7Ts

figura 75 métricas de pérdidas entrenamiento con 3064 Imdgenes originales de resonancia magnética con 50 épocas.

4.5 TRANSFORMADAS DISCRETAS DE WAVELET EN IMAGENES
A continuacion, se muestran las transformadas wavelets de algunas imdagenes de cada tipo
de tumor cerebral, tumor glioma, tumor meningioma, y tumor pituitary.
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4.5.1 Tumor Glioma con Transformada wavelet tipo Haar con un nivel de descomposicion

512X512

512X512

512X512

512X512

Tabla 4 Imdgenes de tumor cerebral glioma y sus transformadas de wavelet
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4.5.2 Tumor Meningioma con Transformada wavelet tipo Haar con un nivel de
descomposicién

512X512

512X512

512X512

512X512

Tabla 5 Imdgenes de tumor cerebral meningioma y sus transformadas de wavelet
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4.5.3 Tumor Pituitary con Transformada wavelet tipo Haar con un nivel de
descomposicidn

512X512
512X512

512X512
512X512

Tabla 6 Imdgenes de tumor cerebral pituitary y sus transformadas de wavelet
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4.5.4 Transformadas wavelet con los tres tipos de tumor cerebral.

ORIGINAL

Tabla 7 Imdgenes de tumor cerebral Glioma, Meningioma, Pituitary Con Transformadas wavelet

4.6 ZONA DEL TUMOR CEREBRAL
Se muestran a continuacidn las mascaras de la region del tumor cerebral, y se dibuja un
rectangulo de color morado en la ubicacion del tumor en el cerebro.
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4.6.1 Tumor Glioma con ubicacion de la zona del tumor cerebral

256X256 256X256

Tabla 8 Mdscaras de tumores glioma y zonas donde se encuentran los tumores en el cerebro
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4.6.2 Tumor Meningioma con ubicacion de la zona del tumor cerebral

Tabla 9 Mdscaras de tumores meningioma y zonas donde se encuentran los tumores en el cerebro
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4.6.3 Tumor Pituitary con ubicacidn de la zona del tumor cerebral

256X256

Tabla 10 Mdscaras de tumores pituitary y zonas donde se encuentran los tumores en el cerebro
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4.7 REGION DEL TUMOR CEREBRAL

Se muestran a continuacion las mascaras de la region del tumor cerebral, y se dibuja la
region donde se aloja el tumor cerebral.

Ubicacidn del Tumor cerebiral;

Tabla 11 mdscara de la zona del tumor cerebral y Region demarcada donde se aloja el tumor cerebral.

4.8 IMAGEN ALMACENADA EN FIREBASE

En la figura 76 se aprecia el almacenamiento de imagenes en la base de datos en tiempo
real, estas imagenes se pueden adquirir desde la raspberry pi4 para la evaluacién con el
modelo implementado de red neuronal convolucional para predecir una nueva imagen.
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h Firebase TUMOR-CEREBRAL ~ Ir ala documentacion i o

& Descripcion generalde £ Realtime Database 0

Datos Reglas Copias de seguridad Uso
Compilacion —

@ ::Jr:r:‘eigzéus recursos de Realtime Database contra los abusos, como fraudes de facturacion o suplantacion de Configurar la Verificacin de aplicaciones X

= Authentication

Firestore Database

Storage G  https/tumor-cerebral-default-ridb.firebaseio.com o @ H

Hosting

-
Functions
Machine Learnin B m'
’ B -set:|*{\"a\": ([0, 6, 6], [0, 6. 6], [6, 6, 6] [0,

- Image2

figura 76 Almacenamiento de imdgenes en Firebase subidas desde Raspberry pi4.

En la figura 77 se aprecia el almacenamiento de imagenes en la base de datos en tiempo
real, estas imagenes se pueden adquirir desde la raspberry pi3 para la evaluacién con el
modelo implementado de red neuronal convolucional para predecir una nueva imagen.

h Firebase TUMOR-CEREBRAL Irala documentacion M) '

# Descripcidn general de £ Datos  Reglas  Copias de seguridad  Uso

. G’ Er;t?ig:(}us recursos de Realtime Database contra los abusos, como fraudes de facturacion o suplantacién de Configurar la Verificacién de aplicaciones

2% Authentication

&
2 Firestore Database

GD  hitpsy/tumor-cerebra-default-ridb firebas ® 0O :
Storage -
tumor-cerebral-default-rtdb
Hosting % Image1
Functions 1-set: “{\"a\": [[[®, @, 8], [@, 8, 6], [4, @, @], [8, 8,
Machine Learning _“ + X
I
D T O MpKheSvXPBFUsrcwl-v: [ {\"a\": [[[@, @, @], [0, @, @], [, 6, &], [0, ©,..."
= Image3
¥ Extensions = 3-.push

: -MpKheUoYVRd2htD5dbH: "{\"a\": [[[0, 8, 8], [8, @, a], [a, &, 8], [B, B,..."

figura 77 Almacenamiento de imdgenes en Firebase subidas desde Raspberry pi3.
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4.9 INTERFAZ GRAFICA CREADA EN PYTHON

En la figura 78 se muestra la interfaz grafica dinamica con botones de acceso a internet,
centros especializados en tumores cerebrales como clinicas, hospitales, y un botén para
acceder a la pagina principal de la universidad, programada en Python con el paquete de
creacién de interfaz grafica de Tkinter, luego de escrita la programacion con el médulo de
Pylnstaller se crea el ejecutable para iniciarse desde la raspberry pi4, sin necesidad de que
el médico ejecute el cddigo desde Python sino inicie el ejecutable, es de anotar que el
ejecutable puede ser distribuido desde Windows, Linux, mac y esta pensado seguirse
trabajando para distribucidn en aplicaciones mdviles con sistema operativo android.

Archivo Ejecutar Ayuda Opciones

Informacion En Linea

Encontrar Un Médico| ChatearCon Un Médico | iEres Médico?

meningioma

Imagen Procesada Imagen Firebase|

217
creada por: Oscar Julian Mogotocoro Gelvez

IR ] interfaz oscar ainterfaz_tumor_cerebra.. A*Python37.3Shellx ™ Deteccion De Tumores... 1 1018
figura 78 interfaz grdfica dindmica distribuida con opcién de predecir nuevas imdgenes con modelo de red neuronal
convolucional.

En la figura 79 se muestra la interfaz grafica publicada y ejecutada desde Raspberry pi 4 en
Linux dindmica distribuida con botones de acceso a internet, centros especializados en
tumores cerebrales como clinicas, hospitales, y un botdn para acceder a la pagina principal
de la universidad, programada en Python con el paquete de creacidn de interfaz grafica de
Tkinter,
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Archivo Ejecutar Ayuda Opciones

Informacion En Linea

Iniciar WebCam i Encontrar Un Médico | Chatear Con Un Médico iEres Médice?
g

Acerca Del Autor
Institucién: Universidad De Pamplona
Correo: oscar.mogotocoro@unipamplona.edu.co.com
Wattsapp: +573209968332
Ingenieria Eletrénica
u

% glioma

Imagen Procesada Imagen Firebase|

creada por: Oscar Julian Mogotocoro Gelvez

interfaz oscar Ainterfaz_tumor_cer a*Python 3.7.3 Shell* ™ Deteccién De Tum.. @ [Oscar Julian Mog.. = Acerca Del Autor
figura 79 interfaz grdfica dindmica publicada con opcion de predecir nuevas imdgenes con modelo de red neuronal
convolucional.
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5. CONCLUSIONES

En la literatura se encontré la usabilidad de algoritmos de inteligencia artificial tales como
clasificadores bayesianos, mdaquinas de aprendizaje profundo, maquinas de soporte
vectorial, transferencia de aprendizaje para la clasificacion de tumores cerebrales, segun la
OMS un diagnéstico de tumor cerebral certero y efectivo prolonga la vida del paciente es
por ello que cada vez mds la medicina se acompafia de procesos inteligentes respaldados
por uso de tecnologias modernas, un diagndstico temprano preserva el sistema nervioso
del paciente, y prolongan su esperanza de vida, ademas se encontré en la literatura que el
tipo de tumor mas frecuente en un 50% de casos diagnosticados es el tumor cerebral de
tipo metdstasis.

La aplicacién de la transformada discreta de wavelet fue una técnica que mejord la
clasificacién de los tumores cerebrales en un 98,3% gracias a la red neuronal convolucional
creada, ademas se aprecié como esta técnica matematica resalta las zonas de interés, y deja
pasar a través del banco de filtros los coeficientes de aproximacidon, Wavelet en la
actualidad es muy utilizada para el filtrado de imagenes. La ondita madre tipo Haar fue la
que mejores resultados arrojé al momento del entrenamiento de la red, aunque no es
donde mejor se alcanzan a apreciar las zonas de un posible tumor Cerebral, en cambio las
imagenes a las que se les aplico la wavelet Daubechies (Db1) con complemento y reduccién
atmosférica son las que mejor se aprecian las regiones donde se alojan los tumores
cerebrales, meningioma, glioma y pituitary

Se implementd un sistema de inteligencia artificial basado en redes neuronales
convolucionales, para clasificar tres tipos de tumor cerebral en la raspberry pi4, este
sistema presentd un tiempo de prediccion de tumor cerebral con nuevas imagenes menor
a 10 segundos una alternativa a equipos de cdmputo tradicionales, y estuvo fundamentado
en el uso de maquinas virtuales para entrenamiento de la red neuronal, y la usabilidad en
un sistema portatil de bajo costo sin necesidad de requerir equipos de cémputo muy
robustos, y muy caros. En los paises en via de desarrollo este sistema presenta una
alternativa ya que aliviana los costos de adquisicion de equipos médicos.

Se disefd una interfaz grafica dindmica con botones de acceso a informacién acerca del
tumor cerebral, donde se pueden cargar nuevas imagenes desde el directorio raiz del
sistema operativo basado en Raspbian en el sistema embebido, imagenes capturadas por
la cdmara, e imdagenes gestionadas desde Firebase que fueron cargadas desde una
raspberry pi3, se escribid la programacidn en el software Python acudiendo a la libreria de
Tkinter que permitié la gestién de un servicio de interfaz grafica con la posibilidad de
comparar nuevas imagenes desde la interfaz con el modelo de red neuronal convolucional
entrenado y exportado en la raspberry pi4.
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El aumento de datos en la red neuronal presenté una ventaja debido a que la red neuronal
establece multiples conexiones, y aprende varios caminos para diferenciar entre un tipo de
tumor u otro. El sobreajuste fue controlado gracias a la determinacién de un tamafio de
lote y aliviand los procesos de ejecucidn en la memoria RAM, ademas optimizo el uso de la
tarjeta grafica proporcionada por Google GPU en el entrenamiento.

Se gestiond la conectividad con servicios de almacenamiento en la nube, en la actualidad el

internet de las cosas permite la interaccién y control desde aplicaciones mdviles, y la
conectividad en todo el mundo en pocos segundos.
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6. TRABAJOS FUTUROS

Al lograrse la gestidon de bases de datos en tiempo real con Firebase y raspberry se puede
pensar en aplicaciones de telemedicina tales como la operacién a distancia, el diagndstico
de enfermedades, aplicaciones en control como la adquisicion de variables fisicas en
entornos donde el ser humano no puede acceder, estaciones Metereoldgicas con la
posibilidad de adquirir seiales desde cualquier parte del mundo y lograr la sintonizacién de
plantas, la simulacidn de modelos, el modelado de reactores nucleares, control de equipos
auténomos no tripulados, equipos para desactivacion de explosivos, aplicaciones de
domédtica, la monitorizacion de cultivos en tiempo real, ofrecer diagndsticos médicos sin
necesidad de que la persona asista a hospitales.

Un sistema de inteligencia artificial que asista el diagnostico de tumores cerebrales debe
contar con todos los tipos de tumor cerebral, en trabajos futuros se piensa en utilizar mas
imagenes de resonancia magnética con todos los tipos de tumor cerebral y con una
estructura de imdagenes en 3D.

Tumor Tumor Tumor
Meningioma Glioma Pituitary

h Cloud Messaging
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