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Resumen

Esta investigacion presenta un sistema de vision artificial para apoyar el diagnostico de
lesiones cerebrales en Ecoray Diagnosticos. El objetivo fue integrar un flujo confiable que
abarca lectura DICOM, preprocesamiento de tomografias y clasificacion automatica de
subtipos de hemorragia intracraneal, mediante una red DenseNet-121 exportada a ONNX e
incorporada en una aplicacion de escritorio desarrollada en Java. El modelo se entrend
combinando 3713 estudios publicos rotulados de tomografias cerebrales y 184 estudios locales
de la clinica Ecoray. El desarrollo se llevd a cabo con un disefio cuasi experimental y se
organiz6 en modulos. El sistema incluye validacion de metadatos DICOM, normalizacion de
las imagenes, reduccién de ruido, redimensionamiento y conversion a tensores para la red
neuronal, ademés de un registro de auditoria y la generacion de reportes mediante
JasperReports. Los resultados muestran una validacion basada en 184 estudios locales no
utilizados en el entrenamiento para lo cual se obtuvo una exactitud global del 87%, una
sensibilidad del 84% y una especificidad del 90%, lo que indica un desempeio clinicamente
aceptable en la mayoria de los subtipos modelados los cuales son hemorragia epidural,
intraparenquimal, intraventricular, subaracnoidea, subdural y la clase ninguno. El tiempo medio
de procesamiento se mantuvo alrededor de cuatro segundos por estudio, reduciendo de forma
notable el tiempo necesario para elaborar el informe en comparacion con el flujo manual. La
usabilidad, medida con el cuestionario SUS aplicado a los radidlogos, alcanzé un 82%, por
encima del umbral de 68 considerado aceptable. El sistema se integro al flujo operativo como
herramienta de apoyo, sin reemplazar el criterio del especialista, aportando estandarizacion del
preanalisis, priorizacion de casos y trazabilidad técnica, ademds de lineamientos para su

mantenimiento y mejora futura.

Palabras clave: Vision artificial, tomografia computarizada; traumatismo cerebral,

DICOM,; red neuronal CNN; usabilidad SUS.



Abstract

This research presents a computer vision system to support the diagnosis of brain injuries at
Ecoray Diagnosticos. The objective was to integrate a reliable workflow that covers DICOM
reading, preprocessing of brain computed tomography (CT) scans, and automatic classification
of intracranial hemorrhage subtypes, using a DenseNet-121 network exported to ONNX and
embedded in a Java desktop application. The model was trained on 3,713 labeled public brain
CT studies, while the clinical evaluation focused on local data from the institution. The
development followed a quasi-experimental design and was organized in modules. The system
includes DICOM metadata validation, image normalization, noise reduction, resizing and
conversion to tensors for the neural network, as well as an audit log and automated report
generation using JasperReports. The results are based on a validation with 184 local studies that
were not used for training, in which the system achieved an overall accuracy of 87%, sensitivity
of 84% and specificity of 90%. These values indicate clinically acceptable performance for
most of the modeled subtypes: epidural, intraparenchymal, intraventricular, subarachnoid and
subdural hemorrhage, plus the “no hemorrhage” class. The average processing time was around
four seconds per study, considerably reducing the time required to prepare the report compared
with the manual workflow. Usability, measured through the SUS questionnaire applied to
radiologists, reached 82%, above the standard acceptability threshold of 68. The system was
integrated into the routine workflow as a decision-support tool, without replacing the
specialist’s judgment, providing standardized pre-analysis, case prioritization and technical

traceability, as well as guidelines for maintenance and future improvement.

Keywords: Computer vision; computed tomography; intracranial hemorrhage; DICOM;

ONNX Runtime; convolutional neural network; System Usability Scale.



Introduccion

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las principales causas de muerte y
discapacidad en todo el mundo son las lesiones cerebrales traumaticas (TBI). Cada afio, se
estima que 69 millones de personas alrededor mundo sufren un TBI. De estos casos,
aproximadamente 55,9 millones corresponden a lesiones leves, mientras que alrededor de 5,48
millones son graves, lo cual refleja su considerable impacto en la calidad de vida de los
afectados [1].

Segun los Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades (CDC), en 2020 se
reporto en los Estados Unidos aproximadamente 2.87 millones de visitas al departamento de
emergencias, hospitalizaciones y muertes relacionadas con TBI. Esto representa un aumento
significativo en comparacidon con afios anteriores, lo que subraya la creciente carga de esta
condicion en el sistema de salud [2]. India tiene una de las tasas mas altas de TBI en el mundo,
con alrededor de 1.5 a 2 millones de casos anuales, principalmente debido a accidentes de
trafico [3], asi mismo en Argentina, se reportaron alrededor de 50,000 casos de TBI, con una
tasa de mortalidad del 7% [4]. La mortalidad asociada a los TBI sigue siendo alta debido a su
diagnostico tardio y a las limitaciones en los tratamientos disponibles, especialmente en paises
de ingresos medios y bajos [5].

En América Latina, la carga de las lesiones cerebrales es particularmente significativa,
siendo el resultado de accidentes de transito ser la principal causa de TBI [6]. La region presenta
una de las tasas de incidencia mas altas de TBI en el mundo, lo cual subraya la necesidad urgente
de mejorar los sistemas de prevencidon y atencion médica [7]. La incidencia de TBI es
notablemente alta, con tasas estimadas de entre 70 y 360 casos nuevos por cada 100,000
personas. Las principales causas incluyen accidentes de trafico y violencia interpersonal [7],
pero se reconoce que el acceso limitado a la atencion médica contribuye a un mayor riesgo de
mortalidad en comparacion con regiones de ingresos mas altos [8] .

Segun el Instituto Nacional de Enfermedades Neopléasicas (INEN), se registré 1620 casos,
de los que el 11.3% son del Departamento de Cabeza y Cuello y que a su vez registra una
mortalidad bruta anual del 6.2% del total de los casos registrados [9], esto se debe a distintos
factores, siendo en su mayoria por una deteccion tardia, accesibilidad a los equipos de
diagnostico por imagenes, falta de radidlogos especialistas, entre otros complicando
contrarrestar a tiempo dicho mal, asi mismo segin Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica (INEI), en el 2021 se reportaron 2500 decesos por TBI en Perti con una proporcion
de 3 a 1 varones entre los 15 a 35 anos de edad [10]. En Lambayeque segun la Gerencia

Regional de Salud (GERESA), el Hospital Regional de Lambayeque, reportd6 en 2022



aproximadamente 150-200 casos anuales de TBI moderado/grave, de las que en un 40% son
por accidentes de moto, 25% caidas y 35% para otros casos [11].

En la empresa Ecoray Diagnoésticos en el 2023 se registraron un total de 4 casos por
enfermedades neoplasicas cerebrales, si bien es cierto se cuenta actualmente con 2 médicos
radidlogos y 1 tecnodlogos (Ver anexo 2), que hacen posible la adecuada atencién en dicha
empresa, existe una demora para la entrega de resultados de las tomografias, y que impiden
obtener un resultado exacto y rapido. (Ver anexo 3). El software PACS CARESTREAM usado
para tratar las imagenes y utilizar las unidades de Hounsfield para determinar el tipo de materia
de la lesion, para luego calcular el volumen de forma rudimentaria utilizando la siguiente
formula: Longitudinal x Transversal x Anteroposterior x 0.52 (Ver anexo 2), suponiendo que
las lesiones cerebrales son totalmente ctbicas y dicho valor suele ser alejado del valor real.

Una de las tecnologias que mas ha evolucionado en beneficio de la medicina es la vision
artificial, que ayuda a recrear situaciones que no son visibles de forma natural o que son
complejas en su entendimiento [12], vale saber que aplicada en el campo clinico, ha logrado
reconocer de forma automatizada y precisa posibles enfermedades asi como también poder
predecir dichas enfermedades utilizando las imagenes clinicas tales como: radiografias,
tomografias, ecografias, etc. [13], especificamente en esta investigacion se utilizd en imagenes
tomograficas post tratadas y almacenadas en el servidor de la Clinica Ecoray Diagndsticos.

Seglin las entrevistas realizadas a los radidlogos del clinica Ecoray, existen distintos métodos
para poder detectar las lesiones cerebrales, entre los mas comunes y usados son los TAC
(Tomografia Axial Computarizada), por su efectividad ademas del amplio panorama que brinda
de manera visual, sin embargo a pesar de este soporte para los médicos radidlogos, existen casos
en los que la deteccion y diagnostico, se hace ardua debido a que existen lesiones que no son
perceptibles al ojo humano y que como ya hemos mencionado con anterioridad requiere la
minuciosa observacion para dar un correcto diagndstico (Ver anexo 6).

Es por todo lo mencionado que surgid la interrogante: ;De qué manera se puede apoyar al
proceso de diagnostico de lesiones cerebrales la empresa Ecoray Diagndstico?, para dar
respuesta a esta pregunta, implemento un sistema de vision artificial para apoyar al proceso de
diagnostico de lesiones cerebrales. La tesis desarrolld una aplicacion de escritorio para la
deteccion y clasificacion de lesiones cerebrales. Utilizando datos y la vision artificial, se hallo
patrones en el proceso de diagndstico de lesiones cerebrales, que permitié determinar la
presencia de las mismas, ademas se incremento el indice de precision.

En el ambito cientifico, la investigacion aporta al conocimiento teodrico y tecnoldgico al

integrar la vision artificial y el procesamiento digital de imagenes médicas en el diagnostico de
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lesiones cerebrales, mediante un modelo predictivo basado en redes neuronales convolucionales
que identifica patrones andmalos en tejidos cerebrales. Este enfoque fortalece el campo de la
inteligencia artificial aplicada a la imagenologia médica, generando fundamentos para el
desarrollo de sistemas de diagnoéstico asistido por computadora y promoviendo la innovacion
en entornos clinicos con recursos limitados.

En el ambito econdémico, la implementacion de este sistema representd una inversion
estratégica para Ecoray Diagnodstico. Al reducir el tiempo de diagndstico y aumentar la
precision, se optimizo el uso de los recursos humanos y técnicos disponibles, lo que se tradujo
en una mayor capacidad para atender a un mayor numero de pacientes sin incrementar los costos
operativos. Ademas, al ofrecer un servicio mas rapido y confiable, la empresa se pudo
posicionar como un referente en diagnostico por imagenes, atrayendo mas pacientes y
generando mayores ingresos. A largo plazo, este sistema redujo los costos asociados a
diagndsticos errdneos o tardios, que suelen derivar en tratamientos mas complejos y costosos.

Es por ello que, al reducir el tiempo, en el &mbito social da lugar a que los médicos radidlogos
analicen y examinen una mayor cantidad de exdmenes por pacientes, entregando los resultados
a los médicos neurélogos en un menor tiempo y que por ende dio lugar a un agendamiento en
un menor tiempo, que complemente el trabajo de los especialistas y para el paciente se brinda
una oportunidad de tratamiento enfocado en un diagnéstico preciso, que dio lugar a una
intervencion médica inmediata.

Con el fin de dar respuesta a la problematica planteada, se establecié como objetivo general,
el implementar un sistema vision artificial como apoyo en el proceso de diagnoéstico de lesiones
cerebrales en la empresa Ecoray Diagndstico, para mejorar el indice de precision en los
resultados. Asimismo, para lograr el objetivo general, fue necesario definir los objetivos
especificos para la investigacion. Por consiguiente, se plante6 el evaluar cada una de las
variables que identifican la caracterizacion de las imagenes de lesiones cerebrales TBI
obtenidas de cada paciente para determinar la complejidad del algoritmo que las pueda
clasificar. Asi como también elaborar el modelo computacional predictivo, en base a las
variables evaluadas que permita la clasificaciéon automatica de lesiones cerebrales TBI,
optimizando su precision y eficiencia en el diagnodstico. Adicionalmente a ello, se establecid
integrar una interfaz grafica de usuario (GUI) con el modelo computacional obtenido que
permita la interaccion entre los usuarios con el modelo computacional predictivo, asegurando
una experiencia de usuario intuitiva, eficiente y alineada con estandares de UX. Para garantizar
la calidad se valido el sistema integrado con base en la eficiencia y funcionalidad de acuerdo a

los requerimientos establecidos.



11

Revision de literatura

Antecedentes de la investigacion

Seyam [14] y su equipo de investigacion integra en este estudio una herramienta de deteccion
de hemorragia intracraneal en tomografias de craneo directamente dentro del flujo de trabajo
de emergencias. La validacion utiliza estudios reales y compara el desempefio de la herramienta
con el dictamen radiologico definitivo. Los autores describen como se incorporan las alertas al
circuito clinico y como se gestiona la interaccion con el personal. El trabajo muestra mejoras
en la priorizacién de casos y en la oportunidad de la atencidon. También identifica desafios de
adopcidn, como el manejo de falsos positivos y la variabilidad entre turnos. En conjunto, ofrece
evidencia solida sobre la utilidad practica de la inteligencia artificial cuando se despliega en
escenarios clinicos reales.

Choi [15] y su equipo de investigacion evaltian el impacto de un algoritmo de interpretacion
de TC de craneo para hemorragia intracraneal sobre la toma de decisiones en el servicio de
emergencias. El estudio compara el rendimiento de profesionales con distintos niveles de
experiencia al utilizar el apoyo del sistema. Los resultados muestran un aumento de sensibilidad
en personal menos experimentado y un cambio minimo en personal experto. Se analiza la
consistencia de las decisiones clinicas y se discuten los efectos de los falsos positivos en el
proceso. El trabajo concluye que la integracion cuidadosa del algoritmo mejora la seguridad
diagnostica en escenarios exigentes. Aporta pautas sobre como introducir este tipo de
herramientas sin interrumpir la dinamica clinica.

Raj [16] desarrolla un método preciso apoyado de su equipo para la clasificacion de pacientes
con lesiones cerebrales traumadticas en diferentes intervalos de tiempo. La investigacion se
estructura en tres etapas: adquisicion de datos, desarrollo del biomarcador y su evaluacion. La
muestra consiste en 1000 pacientes y se emplean técnicas de procesamiento de sefiales y
algoritmos de clasificacion como Random Forest y Gradient Boosting Machines. El
biomarcador muestra una precision del 90%, con una mejora del 20% en comparacion con
métodos tradicionales de triaje.

Zulbayar [17] y su unidad investigadora desarrollan un modelo predictivo para la
identificacion temprana de traumatismos craneoencefalicos en una poblacién general,
utilizando una muestra de 10,000 pacientes con y sin traumatismo. El modelo combina técnicas
de aprendizaje no supervisado (k-medias) y supervisado (Random Forest y Gradient Boosting),
alcanzando una precision del 92%, lo que mejora significativamente la prediccion en

comparacion con métodos tradicionales.
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Agrawal [18] desarrolla un enfoque de 3D-CNN para la deteccion de hemorragia
intracraneal (ICH) en TC de craneo de pacientes con TBI, orientado al screening clinico. El
estudio prioriza la generalizacion en entorno real, usando volumenes 3D completos y validacion
sobre casos clinicos, con desempefio competitivo frente a soluciones 2D y métodos
tradicionales. La propuesta destaca por su relevancia operativa: reduce tiempos de
identificacion de hallazgos criticos y es compatible con flujos hospitalarios existentes. Sus
resultados respaldan la viabilidad de integrar DL en la practica rutinaria, lo que se alinea con el
objetivo de esta tesis de incorporar inferencia en estacion de trabajo (Java+tDICOM+ONNX)
con tiempos cercanos al real.

Chen [19] y su grupo de investigadores en este estudio desarrollan una red profunda
optimizada para clasificar hemorragia intracraneal en TC de craneo con métricas muy elevadas.
El protocolo emplea datos depurados y recursos computacionales dedicados, con un control
riguroso del proceso de entrenamiento. Los resultados muestran un techo de desempefio dificil
de reproducir en contextos con mayor heterogeneidad clinica. El articulo es valioso como
referencia de méximo rendimiento posible cuando se dispone de condiciones ideales. Sirve para
discutir diferencias entre cifras de laboratorio y cifras de despliegues operativos. Ayuda a
argumentar la importancia de equilibrar precision y viabilidad en la practica hospitalaria.

Pérez del Barrio, [20] aborda la clasificacion de hemorragias intracraneales en TC de craneo
mediante inteligencia artificial, con énfasis en arquitecturas de deep learning y comparacion
frente a métodos tradicionales. Describe un pipeline completo que incluye preprocesamiento
especifico para TC, balanceo de datos y entrenamiento con validacion, orientado a reconocer
subtipos de HIC y a evaluar desempefio con métricas estdndar (exactitud, sensibilidad,
especificidad y AUC). Presenta un analisis de errores tipicos como por ejemplo regiones
adyacentes a hueso y artefactos, ademés propone ajustes de umbrales y estrategias de
aumentacion. Discute limitaciones de generalizacion por heterogeneidad del dato clinico y
propone ampliar la muestra y validar en entornos multicéntricos. La contribucion es relevante
para entornos operativos, al mostrar como integrar y evaluar modelos de DL en flujos reales de
imagenologia. En conjunto, ofrece una base comparativa sélida y directamente alineada con el
objetivo de esta tesis.

Bases tedricas

Anatomia Cerebral

Concepto y estructura

La anatomia cerebral se centra en el estudio detallado de las estructuras y funciones del

cerebro humano, un 6rgano complejo que pesa aproximadamente 1.4 kg y que es responsable
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de la coordinacion, ademas de controlar todas las funcionalidades del cuerpo. Esta compuesto
por varias regiones principales, como el cerebro, el cerebelo y el tronco encefalico. Esta
dividido en hemisferios derecho e izquierdo, contiene el cortex cerebral que se encarga de
funciones cognitivas superiores, incluyendo el pensamiento, la memoria y el lenguaje, asi como
también es crucial para las emociones y la formacién de recuerdos. El cerebelo es el encargado
de la coordinacion, el equilibrio y la precision de los movimientos, mientras que el tronco
encefalico es el encargado de la regulacion de las mas basicas funciones como respirar y la
frecuencia cardiaca. La comunicacion entre estas areas se realiza a través de una red intrincada
de neuronas y sinapsis, que permiten la transmision rapida de informacion electroquimica [21].

El investigador considera esencial proporcionar, desarrollar y optimizar herramientas que
faciliten la labor de los médicos especialistas. Dada la complejidad del cerebro y la importancia
de la precision en la obtencion de sus caracteristicas, estas herramientas son cruciales para un
diagndstico posterior mas exacto y eficaz. La precision en el diagnostico de lesiones cerebrales
puede marcar la diferencia en el tratamiento y prondstico de los pacientes, reduciendo el margen
de error y aumentando las posibilidades de una intervencion temprana y adecuada. Ademas, la
implementacion de sistemas de vision artificial y reconocimiento de patrones en el dmbito
médico no solo mejora la eficiencia y exactitud del diagnostico, sino que también libera a los
médicos de tareas repetitivas y permite que se concentren en aspectos mas criticos del cuidado
del paciente. En este contexto, el desarrollo de tecnologias avanzadas y su integracion en los
procesos clinicos puede contribuir significativamente a mejorar la calidad del servicio médico,
optimizar los recursos disponibles y, en Ultima instancia, salvar vidas. Por tanto, la

investigacion y desarrollo en este campo no solo es relevante, sino también urgente y necesario.
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Figura 1: Anatomia Cerebral

Fuente: Patton et al. [21]

Cerebro

El cerebro, ubicado dentro del craneo, es el 6rgano central del sistema nervioso y destaca
por su gran complejidad. Su principal componente es la corteza cerebral, considerado como
capas de estructura o tejido neuronal plegado que recubre la superficie de los hemisferios
cerebrales (ver Figura 2). Esta fina capa de materia gris es responsable de distintas funciones

que nos va a permitir percibir, imaginar, pensar, toma de decisiones en los seres humanos [21].
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Fuente: A.D.A.M. Images & Henrik Jonsson — Istockphoto
1.Anomalias

Lesiones Cerebrales

Una lesion cerebral indica una herida a nivel del tejido nervioso cerebral. Hay muchos tipos
de lesiones cerebrales. El cerebro puede ser afectado por una serie de lesiones potenciales que
pueden disminuir su funcién a nivel genético, vascular, sangrado cerebral, malformaciones,
traumas, infecciones e inflamaciones, tumores ya sean benignos o malignos, asi como también
metastasicos, placas, lesiones por toxinas ingeridas.

Es por ello que en esta investigacion se ha considerado importante aplicar el tema el
procesamiento de imagenes para poder evaluar las caracteristicas propias de este tipo de
lesiones.

Neoplasia Cerebral

Segin [22], los tumores del sistema nervioso, también conocidos como neoplasias
cerebrales, se dividen en primarios y secundarios o metastasicos, al igual que ocurre en otras
partes del cuerpo. Aunque los tumores metastasicos son generalmente mas comunes, en los
servicios de Neurocirugia se observan con mayor frecuencia tumores primarios, ya que estos
permiten un mayor rango de opciones terapéuticas. Ademas, los tumores del sistema nervioso
pueden clasificarse en benignos y malignos. Esta clasificacion no se relaciona necesariamente
con el prondstico, sino que se basa en su aspecto histoldgico: los tumores benignos presentan
una linea celular de origen bien definida, mientras que en los malignos no es posible
identificarla claramente.

Para el radiodiagnostico los tumores cerebrales se detectan por los bordes de la masa

tumoral, por la forma, por contrastar similitudes en el hemisferio derecho e izquierdo para la
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verificacion de las caracteristicas no comunes entre dichos hemisferios, asi como también la
presencia de edemas cerebrales.

Un edema cerebral es producido por la excesiva concentracion de liquidos en los espacios
intracelulares o extracelulares del cerebro (ver figura 4). Las principales causas incluyen un
desequilibrio electrolitico o también llamado hiponatremia, esto ocurre debido a niveles
elevados de sodio en sangre; por otro lado, la isquemia, un dafo celular causado por la
reduccion temporal o permanente del flujo sanguineo; otra causa es un accidente
cerebrovascular, que es la interrupcion del flujo sanguineo derivando de ello la pérdida de

funciones cerebrales [23].

Figura 3: Tumor Cerebral con presencia de Edema

Fuente: Complexo Hospitalario Universitario de Ourense — Qurense.

2.Caracteristicas de un TBI

Entre las caracteristicas mds resaltantes que suelen presentarse en los tumores cerebrales,
estan los edemas en el area vecina del mismo, el cual es variable segln el tipo y tamafio del
tumor, asi mismo, los edemas cerebrales tienden a disminuir su coeficiente de atenuacion
proporcionalmente a la cantidad de liquido en la zona afectada, es decir, que visualmente puede
apreciarse una pigmentacion mas obscura mientras mas liquido contenga dicho edema.

Bushberg en su libro The Essential Physics of Medical Imaging [24], afirma que a medida
que una lesion cerebral va creciendo en su diametro, es proporcional al crecimiento del edema
generado en la zona vecina. Asi mismo concluye que a medida que el tumor crece, la substancia

que circunda la lesion tiende a ser menos densa.
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Figura 4: Tendencias de tamaiio y densidad de edemas respecto a tumores cerebrales

Fuente: Jerrold t. Bushberg (2001). The Essential Physics of Medical Imaging

Procesamiento de imagenes

1.Imagen Digital

Una imagen digital la representacion grafica del mundo en tres dimensiones y se define
matematicamente como una funcion de dos dimensiones “x” e “y”.

Una imagen digital est4 dividida por elementos determinados finitos, cada valor o elemento
tiene un lugar especifico en lo que también suele llamarse una matriz, los elementos de la matriz
son llamados pixeles.

2.Pixel

Es cada posicion en que, en conjunto, es llamada una imagen. La formacién y agrupacion de
cada una de las posiciones de un cuadro generan array bidimensional de pixeles, cada uno con
un nivel de luminosidad [25]. Por lo tanto, los pixeles en una imagen pueden tomarse como una

matriz cuya posicion tiene un grado de intensidad o atenuacion.

|

Figura 5: Imagen de 19 pixeles en escala de grises.

Fuente: Gonzalo Pajares Martisanz (2006). Vision por computador.



18

3. Histograma
El histograma es una funcion discreta que es definida por el nimero o la cantidad de pixeles
en una determinada imagen y que es clasificada por niveles de luminosidad o intensidad (g)

[26]. La probabilidad P(h) de la ocurrencia se define como:

Donde:
M: cantidad de pixeles en una determinada imagen.

N(h): cantidad de pixeles con un nivel de intensidad h.

0

L
0 5 150

Figura 6: Imagen de un histograma de una imagen

Fuente: Gonzalo Pajares Martisanz (2006). Vision por computador.

El histograma es en pocas palabras diagrama que muestra cuantas veces (eje y) se repite el
nivel de intensidad (eje x) o atenuacidon un pixel en una imagen.

Asi mismo esta funcidon nos ayudard a determinar los niveles de atenuacion en las imagenes
tomograficas.
Imagenologia o imagenes médicas

Es una subrama médica que tiene como objetivo el diagnostico y apoyo a la deteccion y
tratamiento de las enfermedades, apoyados por el uso de RX, ultrasonido, tomografia y
resonancia magnética, que permiten obtener imagenes y datos relevantes del cuerpo humano.

La imagenologia o radiodiagndstico nos permitird tener una visualizacion interna del cuerpo
humano en sus distintos planos anatomicos: axial, coronal y sagital (Ver figura 8), de esta forma
proporciona una herramienta para diagnosticar distintas enfermedades que anteriormente

requerian de distintos estudios para poder ser diagnosticadas.
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La imagenologia es esencial en esta investigacion, pues es uno de los pilares de ésta misma,
por los conceptos y teorias que se obtienen, que son utilizados y abordados en el desarrollo de

esta investigacion en particular.

Corte axial

-Corte sagital

Figura 7: Planos Anatémicos

Fuente: Jerrold t. Bushberg (2001). La fisica esencial de las imdagenes médicas

1. Imagenes médicas

Una imagen médica es la representacion grafica de organos y fluidos distribuidos en el
cuerpo humano, que brinda y permite un método no invasivo para el diagnodstico de
enfermedades. Asi mismo, estas imagenes contienen informacion complementaria de utilidad
para los especialistas [27].

A diferencia de las imagenes tomadas en camara digital, las imagenes médicas no se
adquieren por motivos estéticos sino por necesidad médica. La calidad de imagen en una
imagen meédica no se relaciona con lo bien que se ve, sino con la forma en que transmite
informacion anatomica funcional al médico intérprete para que se pueda hacer un diagnostico
preciso. De hecho, las imagenes radiologicas adquiridas con radiacion ionizante casi siempre
pueden hacerse mucho mas bonitas, simplemente subiendo los niveles de radiacion utilizados,
pero la dosis de radiacion para el paciente se convierte en una preocupacion importante [28].
Por lo tanto, las imagenes médicas de diagnostico requieren una serie de compensaciones
importantes en las que la calidad de la imagen no necesariamente se maximiza, sino que se
optimiza para realizar la tarea de diagnostico especifica para la que se ordend el examen.

2. Sistema PACS

El Sistema de archivo y comunicacion de imagenes o PACS por sus siglas en inglés, es un

conjunto de equipos informéaticos exclusivos a la gestion de imagenes médicas (adquisicion,
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almacenamiento, procesamiento y comunicacion) [29], que ofrece una alternativa eficiente de
servicio de imagenes que es conectada con sistemas de visualizacion y diagndstico mediante

una red de comunicacion (Ver Figura 8).

Estaciones RS

Archivo Visualizacién
Arcliivo Corto Plazo

Control  sgry

!
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Modalidades

Figura 8: Arquitectura del sistema PACS
Fuente: José Luis Temes Montes (2015). Gestion Hospitalaria 5e. McGraw.Hill

3. Estandar DICOM

El estandar DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) [30], es una
comunicacion estandar, que brinda la especificacion de informacién en formato de archivos,
tales como datos del paciente en una imagen obtenida mediante imagenes médicas, esto ayuda
a mejorar y simplificar la comunicacion de los sistemas médicos. Asi mismo las imagenes
obtenidas contienen informacion relevante para diagnosticar, tales como calculos, mediciones
e informacion descriptiva del paciente [31].

DICOM es un protocolo de comunicacion que tiene como caracteristica inherente la
versatilidad respecto a la interconexion de diferentes sistemas informaticos como los PACS,
que permite un eficiente intercambio de informacion.

Un archivo bajo la estructura DICOM, es formado o estructurado por 2 partes: La cabecera,
seguido por el Data Set. En el Data Set se encuentran ubicadas las imagenes médicas tomadas
con anterioridad, segun la zona corporal y la tecnologia, varian debido al tipo de iméagenes a
mostrar. Por otro lado, la cabecera contiene informacion como identificadores y datos para

poder comprimir la informacién en el Data Set [32].
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4. Tomografia Axial Computarizada

La tomografia Axial Computarizada (TAC), es un método muy utilizado por la medicina,
permite visualizar los tejidos internos del cuerpo humano. Este método, aparte de no ser
invasivo, no es doloroso, permite la visualizacion de imagenes médicas, que pueden ayudar a
los diagndsticos médicos, asi como también reducir las intervenciones quirurgicas [4].

Este método no invasivo es relevante en esta investigacion, debido a que por este medio se
obtienen las imagenes que posteriormente se evaluaran, y de las cuales se obtendran las
caracteristicas de las lesiones, en el caso las hubiere.

5. Escala de Hounsfield

Es un rango numérico que se captura de los datos de absorcion de los tejidos obtenidos por
un examen de TC estos datos varian segun el componente o tejido y oscilan entre los rangos
desde -1k para el aire hasta +1k para la densidad metélica, asi mismo como referencia en valor

cero esté el agua. Este rango numérico es asignado a una escala de grises en la imagen (Figura

10) [33].
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Figura 9: Escala de Hounsfield

Fuente: Rodenas Garcia, Juan (2009). Ingenieria biomédica

Esta escala ayuda al diagndstico porque permite identificar y determinar qué tipo de masa
existen en las imagenes médicas y que tiene como base la atenuacion de éstas mismas.

6. Radiodiagnostico de Tumores Cerebrales

El procedimiento general para el diagnodstico de tumores en la corteza cerebral se basa en un

estudio tomografico previo, en el cual se determinard si visiblemente existe alguna anormalidad,
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de ser el caso, se evaluara la posibilidad de realizar un estudio tomografico con contraste, para
evaluar o detectar la existencia y evidencia de un tumor cerebral y asi poder clasificarlo y seguir

su respectivo tratamiento (Ver Figura 11).
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Figura 10: Proceso para la deteccion de lesiones cerebrales en una TC

Fuente: F. Ali-Osman (2005). Brain tumors. Contemporary cancer research.

Asi mismo para el efectivo diagnostico deben evaluarse parametros adicionales. Por parte
del paciente, se recopila informacion relevante como la edad, historial, etc. Por parte netamente
del estudio tomografico, existen parametros de eventual relevancia, como la pigmentacion de
la lesion, el crecimiento, la presencia de edema cerebral, asi como también la comparacion entre
hemisferios cerebrales, las unidades de Hounsfield ayudan a determinar el tipo de masa.
Adicionalmente al radiodiagndstico existen otros métodos invasivos como biopsias, que pueden
disminuir al minimo el margen de error el diagndstico de un tumor cerebral benigno o maligno,

cual sea el caso.
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Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA), en una definicién general, se enfoca en estudiar como las
maquinas pueden exhibir un comportamiento inteligente. Este comportamiento implica la
capacidad de percibir, razonar, aprender, comunicarse y desenvolverse en entornos complejos
[34].

Las metas de la I.A es el desarrollo de maquinas que puedan realizar las funciones de los
humanos e incluso mejor, asi como también otra meta es la de llegar a comprender el
comportamiento humano [35].
1.Vision Artificial

La vision por computadora es la habilidad de una méaquina para observar el entorno que la
rodea, permitiéndole inferir la estructura y las caracteristicas de un mundo en tres dimensiones
a partir de imagen o iméagenes bidimensionales [26].

La Vision por Computador o Vision Artificial se inicia a partir de proporcionar a las
maquinas un mecanismo que simule la vision, dicho sistema, en algunas ocasiones se
complementa con otros sistemas sensoriales que permiten una mayor recopilacion de
informacion.
2.Proceso completo de la Vision Artificial

En la VA, para simular una escena en tres dimensiones, es capturada por una o varias
camaras que generan imagenes a color como monocromaticas. De las imagenes obtenidas se
pueden abstraer caracteristicas de interés mediante una segmentacion, que permiten diferenciar
los bordes, asi como también las regiones. Luego de la abstraccion de las caracteristicas pasa
por un proceso para la obtencion de propiedades mediante el proceso descriptivo. Como paso
final en el proceso, se obtiene la estructura de la captura de imagenes, lo que conlleva a ciertas

aplicaciones segln el interés [26].
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Figura 11: Proceso de la Vision Artificial

Fuente: Gonzalo Pajares Martisanz (2006). Vision por computador.

Esta metodologia es el segundo pilar de esta investigacion, pues nos ayudara a poder aplicar
los conocimientos y teorias de ésta al desarrollo de la aplicacion, para facilitar la pre
visualizacion de agentes externos encontrados en las tomografias, ya sean perceptibles o no por

los médicos.
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Materiales y métodos
Tipo de investigacion

El tipo de investigacion que se ha determinado utilizar es cuasi experimental debido a que
se procedera realizar un proyecto cuyo producto final es una aplicacion de escritorio y que sera
de utilidad para los médicos especialistas en la clinica Ecoray.

Tabla 1. Tipo de investigacion

Variable independiente Aplicacion Variable dependiente
O1: X: 02:
Proceso de diagnostico de Sistema de vision Proceso de diagnostico de
lesiones cerebrales antes de la artificial. lesiones cerebrales después de
aplicacion del sistema. la aplicacion del sistema.
Explicacion:

O1: Proceso de diagnostico de lesiones cerebrales antes de la aplicacion del sistema.
X: Sistema de vision artificial.
02: Proceso de diagnostico de lesiones cerebrales después de la ejecucion del sistema.
Poblacion y Muestra

La poblacioén esta representada por el nimero de radidlogos, la jefa del area de imagenologia
y el nimero de tecnologos de la empresa Ecoray. Asi mismo, para el desarrollo de esta
investigacion se seleccionan las imagenes tomograficas de 184 pacientes, mismas que seran
procesadas para la obtencion de sus caracteristicas.
Métodos de investigacion

Se emplearon los diversos métodos:

Tabla 2. Métodos de investigacion

Elementos de la

Técnicas Instrumentos s Proposito
poblacion
Papel, lapiceros, Médicos Recolectar informacion
Entrevista  Grabacion de voz Radidlogos, relevante para el desarrollo
Cuestionarios Pacientes de la aplicacion

Recopilar informacion
Médicos Radidlogos relevante para el desarrollo
de la aplicacion

Lapiceros, Cuestionarios,

Observacion .
Entrevistas

Médicos
Radiologos,
Pacientes, médicos
neur6logos.

Recopilar informacion
relevante para el desarrollo
de la aplicacion

Encuestas Cuestionario
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Metodologia de desarrollo
Arquitectura de la solucion propuesta

Para el desarrollo de la tesis se utilizo la siguiente arquitectura, la cual esta conformada por:
-Tomégrafo y su sistema PACS RISK CARESTREAM

Es el sistema que gestiona las imagenes médicas de los equipos en la empresa Ecoray, es un
sistema que se utiliza para poder visualizar y gestionar las imagenes médicas segun el tipo de
equipo.
-API Imagenes

Es donde se van a almacenar las imagenes médicas para poder ser leidas y gestionadas por
el sistema que se propone.
-TomoVision

Es el sistema propuesto que va a poder leer las imagenes, procesarlas y encontrar las
caracteristicas relevantes para los especialistas a fin de poder ayudar con el diagnostico.
-Base de Datos

Es donde almacenaremos informacion de los pacientes, asi como de todos los datos de sus

examenes.
Sistema de vision artificial
basado en reconocimiento de patrones
Proces. Imagenes
Carestream b L App Mévil

- Vision Artificial E
— o
- =]

Tomaografo 0

TomoVision

—if

API Imagenes
API

—
—
—

e

Router
BD PostgreSQL

Figura 12: Arquitectura de desarrollo de sistema

Fuente: Elaboracion propia
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Extreme Programming
1. Planificacion

Para esta etapa se tuvo que recolectar mediante constantes entrevistas los requerimientos de
usuario, tanto de Médicos radidlogos, médicos especialistas, asi como a nivel gerencial con la
doctora duefia de la clinica Ecoray, asi como también para determinar la usabilidad y necesidad
del sistema, se realizd un analisis general la clinica, estableciendo junto con los médicos
radiologos en su jerarquia los puntos relevantes que ayudan e influyen en la deteccion de
lesiones cerebrales.
2.Diseflo

Disefios simples: La metodologia XP propone crear disefios sencillos y claros, evitando la
complejidad innecesaria. El objetivo es lograr un disefio comprensible y facil de implementar,
lo cual ahorrard tiempo y esfuerzo en el desarrollo a largo plazo.

Glosarios de términos: Contar con glosarios de términos y una adecuada especificacion de
los nombres de métodos y clases ayuda a entender el disefio y facilita su futura expansion y
reutilizacion del codigo.

Riesgos: Si se detectan posibles problemas durante el disefio, XP recomienda que dos
desarrolladores trabajen en conjunto para investigar y minimizar el riesgo de dichos problemas.

Funcionalidad extra: No debe afiadirse funcionalidad adicional al programa, incluso si se
considera que podria usarse en el futuro. Esto convierte el desarrollo de funciones adicionales
en un desperdicio de tiempo y recursos [36].

Refactorizacion: Consiste en mejorar y ajustar la estructura del cédigo ya existente sin alterar
su funcionalidad. Refactorizar implica revisar y optimizar el cddigo, aprovechando
funcionalidades ya creadas pero que pueden contener elementos obsoletos o innecesarios.
Metodologia de Vision Artificial

Kong y Nilson [37] proponen una metodologia de vision artificial que brinda una forma
ordenada, detallada y concisa de como poder desarrollar de forma correcta aplicaciones usando
la Vision Artificial y que se usard en la presente investigacion. Asi mismo esta metodologia
utiliza ciertas etapas de un sistema de vision artificial, los cuales son:

1. Representacion de la imagen

Segin Kong y Nilson [37], cuando se representa la imagen existen dos tipos de
representaciones: las imagenes a Color las cuales cada pixel tiene valores que se especifica
mediante una representacion de color, asi como también las imagenes monocromas las que
estan representadas por valores entre cero y uno para determinar la escala de grises.

2. Procesamiento de la imagen
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Pajares y De la Cruz [26], en su libro Vision por Computador indican que las perspectivas
alcanzadas para el procesamiento de datos son:

a) Alteracion pixel a pixel de los datos en una escala global (individuales).

b) Operaciones basadas en multiples puntos (vecindad).

La creacion de un pixel en una imagen depende de la valoracion de cada pixel en su
ubicacion especifica o de la valoracion de los pixeles cercanos en el vecindario de un pixel
determinado, como se muestra en la Figura 16.

Para el procesamiento de las tomografias en esta investigacion, se analizara la imagen por
puntos de vecindad, debido a que las caracteristicas de las lesiones encontradas son difusas y
deben comprarse mediante puntos de vecindad en la imagen.
3.Resalte de Bordes, Esquinas y puntos de interés

Los bordes contienen a su alrededor pixeles en los que la imagen presenta una variacién en
los niveles de gris, dicha deteccion es fundamental en los sistemas de V.A, puesto que en base
a esto se extraen caracteristicas clave para la deteccion de objetos.

Para poder detectar los bordes y esquinas de una imagen, existen diversos operadores,
mediante estos métodos se es posible detectar las anomalias en una determinada imagen y asi
poder clasificar dichas regiones. Para esta investigacion se utiliza los operadores de Sobel y la
mascara de Robinsson [37].

Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones en sefiales se basa en identificar y categorizar objetos segin
sus caracteristicas distintivas. Inicialmente, los patrones se obtienen mediante procesos como
segmentacion, extraccion de caracteristicas y descripcion, donde cada objeto se representa a
través de una serie de descriptores. Posteriormente, el sistema de reconocimiento asigna cada
objeto a una clase especifica, entendida como un grupo con caracteristicas comunes que lo
diferencian de otros. Este proceso se compone de tres fases:

-Adquisicion de datos: recopilacion de la informacion necesaria.

-Extraccion de caracteristicas: obtencion y seleccion de los atributos principales de cada
objeto.

-Toma de decisiones: clasificacion de cada objeto en su correspondiente categoria,

basandose en sus atributos.
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Tabla 3. Tabla objetivos
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Objetivo Especifico Resultado Medio de Indicador Objetivamente
Esperado Verificacion Verificable

Evaluar cada una de | Resultado O01: | Informe técnico | -Promedio de Intensidad->

las  variables que | Variables de | de evaluacion de | OpenCV, scikit-image

identifican la | caracterizacion | variables. -Perimetro-> OpenCV

caracterizacion de las | de  imagenes -Contraste de Textura ->

imagenes de lesiones | TBI evaluadas. scikit-image

cerebrales TBI -Relacion Ancho/Alto (Aspect

obtenidas de cada Ratio) -=> OpenCV

paciente para -Gradiente de intensidad

determinar la (cambios  abruptos  entre

complejidad del regiones)

algoritmo que las -Circularidad

pueda clasificar.

Elaborar el modelo | Resultado 02: | Cédigo fuente | Exactitud, sensibilidad vy

computacional Modelo del modelo, | especificidad del modelo >

predictivo, en base a | predictivo documentacion | 80%.

las variables | desarrollado y | técnica y | con la herramienta TRIPOD

evaluadas que permita | entrenado. métricas de | Exactitud (%)

la clasificacion validacion. Sensibilidad (%)

automatica de lesiones Especificidad (%)

cerebrales TBI,

optimizando su

precision y eficiencia

en el diagndstico.

Integrar una interfaz | Resultado 03: | Capturas de | Nivel de satisfaccion del

grafica de usuario | GUI funcional | pantalla, manual | usuario > 80% en pruebas de

(GUI) con el modelo | integrada  al | de usuario, | usabilidad con la herramienta

computacional modelo. resultados de | System Usability Scale (SUS)

obtenido que permita pruebas de | desglosar sus indicadores

la interaccion entre los usabilidad. claves al menos 3

usuarios  con el

modelo

computacional

predictivo,

asegurando una

experiencia de usuario

intuitiva, eficiente y

alineada con

estandares de UX.

Validar el sistema | Resultado 04: | Informe de | Porcentaje de cumplimiento >

para garantizar la | Sistema validacion y | 90% en pruebas de validacion

eficiencia y | validado pruebas funcional y de aceptacion de

funcionalidad de | conforme a los | funcionales con | usuario, siguiendo los criterios

acuerdo a los | requisitos. la ISO/IEC | definidos en ISO/IEC 25010

requerimientos 25010.
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Resultados y discusion

Aplicacion de Extreme Programming (XP) en el desarrollo

El desarrollo del sistema de vision artificial denominado TomoVision se ejecutd bajo el
enfoque de Extreme Programming (XP), priorizando la adaptabilidad del proceso, la
simplicidad del disefio y la retroalimentaciéon continua con los profesionales de Ecoray
Diagnosticos. Se trabajo con ciclos cortos de entrega de valor en los que cada incremento
funcional era probado por radidlogos y tecndlogos, corrigiendo desalineamientos y afinando la
experiencia de usuario. El objetivo central fue apoyar el proceso de diagndstico de lesiones
cerebrales empleando un modelo de clasificacion basado en DenseNet-121 exportado a ONNX
Runtime, integrado a una aplicacion de escritorio en Java con lectura de imagenes DICOM y
presentacion de inferencias en tiempo real.

La adopcion de XP se fundamentd en el caracter dinamico del problema clinico y en la
necesidad de incorporar tempranamente observaciones de los especialistas. La comunicacion
se gestiond mediante reuniones periddicas de revision de flujos clinicos, priorizacion de
historias de usuario Anexo 1 y validacion de criterios de aceptacion Anexo 2. La simplicidad
guid un diseno modular de carga y lectura DICOM, preprocesamiento, inferencia con ONNX
Runtime y visualizacion con registro de eventos.

Exploracion

En la clinica Ecoray, actualmente cuenta con un sistema llamado PACS RIS, lo que permite
la gestion actual de las tomografias, ecografias y radiografias que son los servicios con los que
cuenta la clinica a la fecha, posteriormente a ello, el médico radidlogo obtiene las imégenes y
adjunta las caracteristicas encontradas y que se evaluan en esta investigacion tales como area,
volumen, redondez, intensidad de pixel, entre otras y que posteriormente son entregadas al

médico especialista y al cliente.
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Figura 13: Sistema PACS RIS Ecoray

Fuente: Ecoray diagnosticos sede Chiclayo

Este diagnostico motivé la necesidad de un preprocesamiento especifico para TC y de una
canalizacion reproducible que reduzca la variabilidad entre estudios. Con ese criterio se
eligieron tecnologias con bajo acoplamiento y buena portabilidad, como una aplicacién de
escritorio en Java con lectura DICOM, un modelo convolucional exportado a ONNX para la
etapa de inferencia y un esquema de registro estructurado de eventos, lo cual ayud6 a controlar
los riesgos y a fijar una linea base realista para las siguientes iteraciones.

Planificacion

El proyecto se planificd en bloques de trabajo con entregables verificables y responsables
definidos. El cronograma prioriza entregas cortas y medibles, con criterios de aceptacion y con
indicadores operativos como sensibilidad, especificidad, precision, latencia y usabilidad. Las
fechas reflejan el orden logico del flujo clinico y técnico, asi como las dependencias entre

actividades.
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©  Nombre de tarea - |Duracién
1 4 Fase Planificacion 10 dias
| [ Obtencion de rg funcionales y no funcionales ] 3 dias
3 = Recoleccion de imagenes Tomograficas 9 dias
4 4 Fase Ejecucion Tomovision 53 dias?
5 = Creacion de proyecto y obtencion de librerias 1dia?
6 ™ Login y recuperacion de contrasefia 2 dias
7 = Menu principal 2 dias
8 = Listado general de pacientes 2 dias
9 = Listado de examenes por paciente 2 dias
10 = Creacién de modelo de red neuronal 7 dias
1M1 = Creacién de Base de Datos en PostgreSQL 2 dias
12 = LUenado de datos base de datos 2dias
13 = Creacién de proyecto webservice 3dias
14 &= Pantalla pre proc i de imag tomograficos 4 dias
15 &= Pantalla obtencién de caracteristicas de imégenes 4 dias
16 = Pantalla Generacién de Informe médico 2 dias
17 = Pantalla Visualizacidn de detalle informe médico 2 dias
18 = Pantalla Dashboard reportes 3 dias
19 | 4 Fase Ejecucién App Movil 42 dias
20 = pantalla Login 3 dias
21 | it | Pantalla mend principal, con items desplegables 3 dias
22 | Pantalla listado general de pacientes con opciones 3 dias

i’ para visualizar exdmenes e informes
23 'E Visualizacién de agend de citas por médico 5 dias
24 | | Subida a PlayStore 2 dias
25 | 4 Fase ejecucidn Informe 25 dias?
26 | et} Andlisis e interpretacidn e resultados 3 dias
27 .E Desarrollo Introduccidn 1dia?
28 'E Desarrollo bases tedricas 1dia?
29 'E D lle obj general y especificos 1dia
30 | et} Desarrollo materiales y métodos 1dia?
31N = Discusién 1dia?
32 | et} Recomendaciones 1dia?
33 | r’| Conclusiones 1dia?
34 | | Referencias y anexos 1dia?
35 | | Revisién general 2 dias

~ |Comienzo
lun 16/06/25 9:00

lun 16/06/25 9:00
mar 17/06/25 9:00
sab 21/06/25 9:00
sab 21/06/25 9:00
sab 21/06/25 9:00
mar 24/06/25 9:00
mar 24/06/25 9:00
vie 27/06/25 9:00
vie 27/06/25 9:00
vie 18/07/25 5:00
vie 18/07/25 5:00
vie 25/07/25 5:00
wvie 1/08/25 9:00
vie 8/08/25 9:00
vie 15/08/25 9:00
vie 22/08/25 9:00
vie 29/08/25 9:00
vie 4f07/25 9:00
vie 4f07/25 9:00
lun 14/07/25 9:00
jue 17/07/25 9:00

vie 18/07/25 9:00
vie 29/08/25 9:00
mar 23/09/25 9:00
mar 23/09/25 9:00
mar 30/09/25 9:00
mar 7/10/25 9:00
mar 7/10/25 9:00
mar 14/10/25 5:00
mar 14/10/25 5:00
lun 20/10/25 9:00
lun 20/10/25 9:00
vie 24/10/25 9:00
vie 24/10/25 9:00

~ |Fin

jue 26/06/25 19:00
mié 18/06/25 19:00
jue 26/06/25 19:00
lun 1/09/25 19:00
sdb 21/06/25 19:00
lun 23/06/25 19:00
mié 25/06/25 19:00
mié 25/06/25 19:00
lun 30/06/25 19:00
lun 7/07/25 19:00
lun 21/07/25 19:00
lun 21/07/25 19:00
mar 28/07/25 19:00
mié 6/08/25 19:00
mié 13/08/25 19:00
lun 18/08/25 19:00
lun 25/08/25 19:00
lun 1/09/25 19:00
54b 30/08/25 19:00
mar 8/07/25 19:00
mié 16/07/25 19:00
lun 21/07/25 19:00

jue 24/07/25 19:00
sab 30/08/25 19:00
lun 27/10/25 19:00
jue 25/09/25 19:00
mar 30/09/25 19:00
mar 7/10/25 19:00

mar 7/10/25 19:00

mar 14/10/25 19:00
mar 14/10/25 19:00
lun 20/10/25 19:00
lun 20/10/25 19:00
vie 24/10/25 19:00

lun 27/10/25 19:00

junio

agosto

septiembre

0

octubre

Figura 14: Cronograma de Actividades




33

Iteraciones
Iteraciones de desarrollo (ciclos XP)
a) Primera iteracion.

El flujo técnico inicid con la carga DICOM vy la validacion de metadatos esenciales como
dimensiones, profundidad de bits y etiquetas minimas. Posteriormente se ejecutd el
preprocesamiento, que incluyd reduccion de ruido preservando bordes, normalizacién de

intensidades, redimensionamiento a 512 x 512 y conversion a tensores de tipo float32.

DICOM —> MNormalizacion > Reduccion de ruido |€ Resize > Tensor

Figura 15: Proceso imagen DICOM a imagen leible por Tomovision

Fuente: Elaboracion propia

Se realiz6 el levantamiento de requisitos con el equipo clinico y la caracterizacion del
material de imagen disponible. Se identifico6 como restriccion el trabajo con 184 estudios
tomograficos de origen real, con variabilidad en parametros de adquisicion y presencia de
artefactos, adicionalmente a ello se agregd un dataset con 3713 casos a fin de optimizar el
entrenamiento de la red neuronal, mismo que cuenta con su archivo en formato .csv con los
casos y entrenamientos de la red. A partir de ello se definié una arquitectura en capas compuesta
por un lector DICOM con extraccién de metadatos esenciales, un pipeline de preprocesamiento,
un moddulo de inferencia con DenseNet-121 en ONNX Runtime y una interfaz grafica en Java
Swing con registro de eventos. La eleccion de ONNX respondio a la necesidad de portabilidad

del modelo y ejecucion eficiente sin depender del framework de entrenamiento.

Implementacion de Herramientas de Soporte
Se implementa la webservice, donde estardn subidas las imagenes de los pacientes
registrados en el sistema. La funcion de esta webservice es de simular el servidor de imagen

con el que cuenta actualmente en la clinica Ecoray.
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--1{n Source Files
+-1 ), datos
+-1 ), imagenes
+-1 ), imagenes-usuario
=11}, imagenes_binarizadas
-+ 1) 16408566
=4y tom-3
L___j tomol.png
E] tomo2.png
Q tomo3.jpg
-1 ), 70498488
=1}, tom-1
L__j tomol.jpg
L;] tomo2.jpg
Q tomo3.jpg

Figura 16: WebService de repositorio de imagenes tomograficas

Fuente: Elaboracion propia

Codificacion Sistema de Vision Artificial
Para el Desarrollo de vision artificial existe una metodologia, la propuesta por Kong y Nilson

[37] la cual utiliza etapas de un sistema de vision artificial, los cuales son:

Obtencion de las imagenes
En esta fase pudimos obtener las imagenes en formato DICOM, obtenidas directamente
desde un cd grabado por el servidor de Imagenes de la clinica Ecoray, asi como también la

obtencion de imagenes publicas para el entrenamiento de la red neuronal.
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P Archivos
| Dicom ;==3 picom

flash
i A i Reportes
: Images2 : — imagenes
|  ReportData |
styles

# AutoRun.exe
5| Autorun.inf
€ body.html
€ bottorm.html

| debug.log

| DICOMDIR
€ index.html
& splash.bmp
M| splash.png
€ top.html

= VitreaReportsCD.ico

Figura 17: Obtencion de imagenes en cd formato DICOM

Fuente: Clinica Ecoray Diagnosticos

Conversion imagenes DICOM a formato PNG

Después de la obtencion de las imagenes tomograficas, se procede a la conversion de las
imagenes en formato DICOM a PNG, se desarroll6 un script en Python que convierte estudios
DICOM a un formato PNG, asi mismo el procesamiento clinico que consiste en la lectura de
metadatos, métricas fisicas e inferencia ONNX, se realiza sobre el formato “.dcm” y el formato
“png” se utiliza solo para visualizacion en reportes, esto debido a que se necesita conservar la

calidad de la imagen médica para su posterior procesamiento.

tomol.png tomo2.png tomo3.png

Figura 18: Tomografias extraidas en formato de imagen

Fuente: Clinica Ecoray diagnosticos
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os.makedirs(TMP_PNG, exist_ok=True)
decm_files = [f for f in os.listdir(DICOM_DIR) if f.lower().endswith('.dcm')

print(f" DICOM en {DICOM_DIR}: {len(dcm_files)} archivos")
for fname in tqdm(dcm_files, desc="Convirtiendo DICOM a PNG"):
fpath = os.path.join(DICOM_DIR, fname)
try:

ds = pydicom.dcmread(fpath)
img = read_dicom_image(ds)
png = window_ct(img, center=4@, width=80) # cerebro cldsico
out_name = os.path.splitext(fname)[@] + '.png’
cv2.imwrite(os.path.join(TMP_PNG, out_name), png)

except Exception as e:

print(" & Error en", fname, “"->", e)

print(f" [ PNG generados en: {TMP_PNG}")

Figura 19: Conversion de imagen DICOM a png

Fuente: Elaboracion propia

Modelo de clasificacion

La arquitectura que se utiliz6 es DenseNet-121, una red neuronal convolucional CNN de 121
capas con bloques densos y conexiones entre capas que favorecen el retiso de caracteristicas y
reducen parametros frente a redes residuales equivalentes y exportado a ONNX que permite
una comunicacion del modelo de creado y entrenado en Python a Java para su procesamiento
con el sistema TomoVision, asi mismo la red neuronal tiene como orden de salida las siguientes
caracteristicas ya mencionadas anteriormente, las cuales son: ninguno, epidural,
intraparenquimal, intraventricular, subaracnoidea y subdural, este orden es el que la aplicacion
usa para mapear las probabilidades a etiquetas; cualquier cambio en el modelo requerira
actualizar el cambio también el sistema. Posteriormente a la clasificacion de las lesiones
cerebrales se obtuvieron otras caracteristicas tales como el tamafio y volumen de la lesion
cerebral.

El sistema muestra las probabilidades por subtipo y permite dos estrategias de decision:

-Top-1 (la clase con mayor probabilidad) cuando se busca un tnico rétulo principal.

-Umbral por clase (0) para reportes multi-etiqueta (p. €j., marcar “presente” si p > 0). La
eleccion de 6 se define por protocolo, equilibrando sensibilidad y especificidad.

-Post-proceso morfométrico. Tras la clasificacion, se estiman tamafio y volumen de la
lesion cuando existe mascara o region candidata (segmentacion/umbralizacion supervisada):

Area por corte. Dada una méscara binaria Men un corte, el area (mm?) es

A= Npix X Sy X Sy,
donde N,;ces el numero de pixeles activos y sy, s, provienen de

PixelSpacing (mm/pixel).

Volumen. Sumando sobre cortes:
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V= Z 1 (Nyixi X Sy X Sy, X 5, ) [mm°]

cortes

b) Segunda iteracion.

Se implementaron los mddulos de preprocesamiento e inferencia. Se evaluaron alternativas
de reduccion de ruido preservando bordes (mediana y bilateral), se aplic6 normalizacion de
intensidades y se definieron ventanas de visualizacion acordes con la anatomia de interés. El
modelo DenseNet-121 fue cargado con OrtEnvironment y OrtSession, generando tensores de
entrada en formato coherente con la red y validando dimensiones y canales. Se documentaron
errores frecuentes, como desbordes por valores fuera de rango o inconsistencias en cabeceras,
y se afladieron controles para prevenir fallos silenciosos. Se desarroll6 el modelado de la base
de datos transaccional y desarrollo del sistema de escritorio en Java.
¢) Tercera iteracion.

Se desarrollaron las interfaces orientadas a tareas clinicas, con carga segura de estudios,
ejecucion de inferencias y vista de resultados en base a las historias de usuarios y la
retroalimentacion de los desarrollos mostrados en las iteraciones ademas de una consola de
eventos para auditoria. Se afiadieron marcas de tiempo para medir latencia de extremo a

extremo y analizar la trazabilidad por caso.

L&+ TESIS TOMOMISION [ Mend Principal |
Archivo Reportes Administracion del Sistema Ayuda

TBa A S8 P

(<] Listado de (=[O %]
Buscar por: | dni ¥ | valar: || () Agregar | | Examenes gl Imagenes @ Refrescar [ Salir
DN NOMBRES EDAD | DIREGCION | TELEFoNO | mov
1446617 RAMIREZ CHAUCA GERALDHO 10 PUCALPA 230511 .
08046461 CESPEDES GIL ARROLLO Angela 25  Los Faiques #844 074-674430 ’)
08931589 CAMPOS GARCIA Astrid 34 Ay Independencia #3298 int. 2 01-544328
12605156 BUSTAMANTE MEJIA GABRIELA a8 CPM# 546- PORVENIR 074-413262
12605418 HERRERA RESTREFO JAIME AL . 20 219697
12674355 LLORACH PAREDES RAUL 49 A SAN TAVICTORIA 632 - 339680
12875374 BOCANEGRA CHERRESVICTO.. 71 AV LAS AMERICAS 253 SAN FR.. 620208
12899553 RODRIGUEZ GONZALES ADAN 30 f 649740
12904523 ZAFPATA MOZO ANDRES 7 HUAMANPOMAC 230 PJ NUEVE .. T8Z516
12027617 URIARTE BURGA JESUS 48 MZALT 13 URB. SANTALILA 702317
13059265 SECLEN LEYVA BERTHA 72 LIBERTAD 245 PJ. SANTA ROSA 345387
1311687 HERBERT BERNILLA POHL 59 EXTRANJERO 581607
13149109 CABREJOS VERA CLORINDA a3 LAS MAGNOLIAS 485 - LOS PAR. 26164
13157662 MIL PATAZCA BASILIA 64 M.M IZAGA 249 B26749
13 E6757 CHANCAFE CHUNG MARCELOD ... 8 JUAN CUGLIEVAN 161- DPTO 2. 874774
13300737 FINTADO SANCHEZ JUAN 36 JR. BOLOGNESI 601 346733
13335928 LINARES ROJAS ELMER 58 FUNDO SAN PEDRO FERRENA.. 227253
13350806 VASQUEZ DE RUFASTO ZOILA 48 853943
13477648 SIPION FIESTAS MILAGROS 5 CHIGLAYO 679985
13640169 SAENZ RODRIGUEZ BLANCA 104 FRANCISCO CABRERA 8M 705424
13914561 VILCHEZ TUTAYA PRISGILA 19 LEONGIO PRADO 256 523677
14023802 MESTANZA GUERRERO LIDUSV... 53 EL INBERNILLO 656694 "
14173327308 ARRIIILIL APET PATRICIA AN A KIATLIEA EFA 130 . SArLLLIL S02605 1

Bienvenido [~ | Fecha: 05-07-2018 . Usuario: Gomez Caicedo Femando

Figura 20: Listado general de pacientes

Fuente: Elaboracion propia.
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ild & &8 P

Buscar por.| nombres _VJ walor: || ) agregar " Editar [J] Eliminar % Refrescar [& Salir
COD_EXAMEN DNI NOMERES DESCRIPCION UBICACION
704984381 70498438 CASTRO PERALES Albert Aial Lobulo frontal de
T0495488-2 70498488 CASTRO PERALES Alberto Coronal Lobulo termporal
70498488-3 704598488 CASTRO PERALES Alberta Caronal Lobula temporal

Figura 21: Listado de examenes por paciente seleccionado.

Fuente: Elaboracion propia.

TESIS TOMOVISION [ Mend Principal ]
Archivo Reportes Administracion del Sistema Ayuda

id & 28 P

o o= |

e

Datos Generales Paciente

Paciente: Perez Garcia Maria Femanda
Sexo: Femenino

Edad: 33

Fecha Examen: 2025-07-07

=== Resultados ICH (RSNA) ===
Imagen 1: ID_00a1d04a4 png
Top-1: any = 0.300
Etiquetas > 0.5

(ninguna por encima del umbral)

Imagen 2: ID_00adabdde png ¥

Figura 22: Listado de examenes por paciente seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.
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Hd L &4 B
=) Ganerar intorme
Qagege " Edear T Eimnar 8 Refrescar [ Sale
¢
ECORAY DIAGNOSTICOS
ECORAY

e ——

N informe: n Medro Peres Festas Renamo
e

Ostes oul Pacients . : :
ON- " seaazsto S fC
Norvdess Pesex Garcia Mara Femanda Smaga2 0. 00uliidesng

Top 1 aw = 0191
Enquetss » 0.5
(nngune por encima del unted)

Caamen EX154002 Volumen 625 em

Tpo Examen | Con contrast M g D

Utscacon Sals Rx 1 o Ay
fmagen 3. ID_00stc 36 prg

Lestn cevebra rtraparermasmel de Emen exarmen con conliaste. 3% viaadica edema cereteal Top 1. veparencigrnal & /08
Diagrentico Enquetas » 05

= Imprimir |

(nirgure por encema del o)

D — A

Figura 23: Listado de examenes por paciente seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

LA LIBERTAD

(=[0]]
N_PACIE...| DISTRITO

64 CHICLAYO

1 ETEN

3 ILUMO

47 INCAHUASI

2 MOCHUMI

1 SALAS
ONI NOMBRES EDAD SEXO DISTRITO | PROVI
13149108 CABREJOS VERA CLORINDA 93 FE CHICLAYO CHICUA&
14123395 ARBULU LOPEZ PATRICIA 50 FE CHICLAYO  CHICL
15216466 PALICA CABRERA PAWEL 36 MA CHICLAYO  CHICL
15634731 TERRONES PEREZ TONILA 75 MA CHICLAYO  CHICL
16422732 GONZALES PAZ VERONICA MILUSKA 38 FE CHICLAYO ~ CHIC
16811821 ZULUETAPINTADO JOSUEVALENTING® 10 MA CHICLAYO  CHIC!
16892180 SERQUEN CARRANZA LORENA 25 FE CHICLAYO  CHIC!
17489514 CARRASCO TARRILLO MARIA 51 FE CHICLAYO  CHIC!
19879299 ESTRADALAVADO VICTOR ARTURO 10 MA CHICLAYO CHIC!
20223191 RUFINO TORRES BLANCA CAMILA 1 FE CHICLAYO  CHIC!
20280485 DIAZ FERNANDEZ 0SCAR JAVIER 58 MA CHICLAYO  CHIC!
20350792 CARHUAJULCA GARCIA ROSA ELVIRA 68 FE CHICLAYO  CHIC!
20688208 CARVAIAL RUIZ SERGIO 7 MA CHICLAYO  CHIC
21164924 TAPIAMONTOYA MARIA JESUS 9 FE CHICLAYO  CHIC!
22605883 VELIZ SALAZAR VALENTINO 8 MA CHICLAYO  CHIC
22730896  QULANO URBINA SILVIA MARISOL 52 FE CHICLAYO CHICLy
[ J—

Imprimir

Figura 24: Reporte de pacientes atendidos en la clinica Ecoray

Fuente: Elaboracién propia.
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1 AMAZONAS .
5 ANCASH
4 AREQUIPA
6 AYACUCHO
25 CAIAMARCA
1" cusco
2 HUANCAVELICA
7 HUANUCO
a ICA
7% LAUBERTAD
151 LAMBAYEQUE v
it i
DNt NOMBRES | EDAD SEXO DISTRITO | PROM
12605156 BUSTAMANTE MEJIA GABRIELA 38 FE LuUMo LAMEBA &
12875374 BOCANEGRA CHERRES VICTORIANO n MA INCAHUAS| FERRI
12899553 RODRIGUEZ GONZALES ADAN 30 MA ILLUMO LAMBA
12004523 ZAPATAMOZO ANDRES 7 WA LUMO LAMS
12027617 URIARTE BURGA JESUS 48 MA INCAHUAS| FERRI
13059265 SECLEN LEYVABERTHA 72 FE LMo LAMS
13149109 CABREJOS VERA CLORINDA 93 FE CHICLAYO CHICH
13335928 UINARES ROJAS ELMER 58 WA INCAHUAS| FERRI
13477648 SIPION FIESTAS MILAGROS 5 WA ILUMO LAM
13640169 SAENZ RODRIGUEZ BLANCA 104 FE INCAHUAS|I FERRI
14023802 MESTANZA GUERRERO UDUSVINDA 53 FE LuMo Lam
14123395 ARBULU LOPEZ PATRICIA 50 FE CHICLAYO CHICH
14260559 DIAZ TAFUR CAMILA 14 FE ILUMO LAMI
14340931  AMPUERO SILVA BENJAMIN DAVID 26 MA LUMO LAM
15202460 QUEZADA AGREDA AMPARO 34 FE LMo LAM
15216466 PALICA CABRERA PAWEL 36 MA CHICLAYO CHICLy
[ < J V>
Imprimir

Figura 25: Reporte de pacientes atendidos en la clinica Ecoray nivel Pais

Fuente: Elaboracion propia.

TomoVision — Pacientes por Mes
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Figura 26: Reporte grafico de nimero de pacientes atendidos

Fuente: Elaboracion propia.
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d) Cuarta iteracion.

Se realizaron pruebas de validacion y ajuste fino. Con los 184 casos se obtuvieron métricas
globales de precision del 87 %, sensibilidad del 84 % y especificidad del 90 %. El tiempo medio
por estudio fue de 4 segundos, logrando una reduccion aproximada del 25 % en el tiempo total
de elaboracion de informes respecto al procedimiento manual. La usabilidad medida con el

sistema SUS alcanzo6 82 %, considerada excelente segtn la escala estandar.

@ < @ TomoVision — Usabilidad (SUS)
Aplicado a 3 radiélogos (escala 0-100) Media 78.3 + IC35% [68.8, 87.8] + Umbral 68

/|
e SUS por radidlogo - o on s

Q1. Usaria o sistema con Pecuencia
Q2. Sisterma innacesariamente complejs
Q3. Sistema ficil de usar

| sceptatle (68)
o 04. Necesitaria apoyo técnice

2

05. Funciones bien integradas

5US (0-100)

Q7. Ls mayoria lo spranderd ripidaments

Y
s

08, Sistema engomosn.

0% Mo senti muy segur usdntolo

T P
T S

a
a3
a
2
a
Q6. Demasiada inconsistencia 2
a
2
a
2

20 Q16 Heckiits aprandar ruchs bt

SUS (0-100) =0 s 825

Listo = Fuenie: Sistema Tomeision

Figura 27: Puntaje System Usability Scale

Fuente: Elaboracion propia.



42

Discusion

Los hallazgos se alinean con lo reportado por Seyam y su equipo quienes demuestran que la
integracion de una herramienta de IA para hemorragia intracraneal en el flujo de emergencias
es factible cuando se valida contra el informe radiologico y se establecen reglas claras de alerta
e interaccion con el equipo clinico [14]. En su estudio alcanzan una sensibilidad aproximada de
93% y una especificidad de 91%, valores comparables a la sensibilidad del 84% y especificidad
del 90% obtenidas en nuestro sistema, lo que sitia ambos enfoques en un rango similar de
desempefio diagnostico. Este encuadre operativo es consistente con nuestra decision de
privilegiar tiempos cercanos al real y una interfaz que minimice friccion, pues el valor no
proviene solo de la métrica del modelo, sino de su capacidad de insertarse sin romper la rutina
del servicio. De manera convergente, Agrawal y su grupo de implementan un enfoque 3D-CNN
sobre volumenes completos de TC de craneo en pacientes con traumatismo, entrenando su
modelo con 200 estudios los cuales se dividen en 99 normales y 101 con alglin tipo de
hemorragia, y evaluandolo en 20 casos de prueba. Reportan una exactitud cercana al 80%, con
una sensibilidad del 90% y una especificidad del 70%, lo que confirma la viabilidad del deep
learning en escenarios clinicos incluso con recursos y tamafio muestral limitados. Aunque
nuestra arquitectura es 2D (DenseNet-121) y el tamafio de muestra difiere debido a que
contamos con 3713 estudios publicos mas 184 locales, la exactitud global del 87% obtenida en
nuestra validacion local se sitia en un rango competitivo para esta tarea [18]. A ello se suma la
evidencia de Choi y su equipo, quienes evaluaron un algoritmo de apoyo a la interpretacion de
TC de craneo en 2146 estudios, obteniendo una sensibilidad del 70,81%, una especificidad del
86,72%, una exactitud del 83,3% en la deteccion de hemorragia intracraneal. En un escenario
simulado con profesionales de emergencias, la sensibilidad del grupo menos experimentado
aument6 de 59,33% a 72,67% al usar la herramienta que muestra como el soporte algoritmico
eleva la sensibilidad en personal menos experimentado, a la vez que obliga a gestionar con
cuidado los falsos positivos para no inducir sobreutilizacién o retrasos innecesarios [15].
Finalmente, la tesis de Pérez del Barrio aborda la clasificacion de tomografias craneales con
hemorragia intracraneal mediante redes neuronales convolucionales, asi como la prediccion del
prondstico de los pacientes. El trabajo compara modelos basados solo en imagen frente a
versiones que incorporan datos demograficos y clinicos, que respecto a esta investigacion
comparte el mismo énfasis en un preprocesamiento especifico para TC, balanceo de clases,
validacion con métricas estandar y analisis de errores en bordes 6seos o con artefactos y enfatiza
la necesidad de calibracion y validacion multicéntrica para robustecer la generalizacion,

orientacion que también guia nuestro plan de trabajo futuro [20].
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Desde un enfoque complementario, los resultados dialogan con Raj y su equipo quienes
abordan la estratificacion temprana del TBI mediante biomarcadores NIRS con aprendizaje
automatico, un punto del continuo asistencial previo a la imagen que prioriza decisiones rapidas
de triaje [16]. Aunque la sefial fisiologica y la TC son dominios distintos, ambos comparten el
objetivo de reducir incertidumbre en ventanas criticas de tiempo y de alinear recursos hacia los
casos de mayor riesgo. Asimismo, Zulbayar trabaja a escala poblacional con datos clinicos y
administrativos, construyendo modelos predictivos del primer evento de TBI a partir de hasta
cinco afios de diagnosticos previos en 488107 personas con TBI. Mediante combinacion de
topic modeling (LDA) y bosques aleatorios, obtienen areas bajo la curva (AUC) de 0,85 para
la ocurrencia del TBI en general, 0,85 para TBI por caidas, 0,83 por golpes o impacto contra
objetos, 0,76 en colisiones de ciclistas y 0,83 en colisiones de vehiculos motorizados, lo que
muestra que el modelo puede anticipar con buena discriminacién quién tiene mayor riesgo de
presentar un primer evento traumatico[17]. Estos trabajos no son comparables punto a punto
con la clasificacion en TC que realizamos, ya que se centran en la prediccion del riesgo a nivel
poblacional y no en el andlisis de imagen diagnoéstica, aportan una pieza adicional al panorama
del uso del aprendizaje automatico en TBI, que abarca desde la estimacion y prevencion del
riesgo en grandes grupos de pacientes, pasando por el apoyo al triaje temprano, hasta las
herramientas de ayuda al diagndstico basadas en TC. Este encuadre amplio ayuda a comprender
por qué una solucion que optimiza oportunidad y estandarizacion en la lectura de TC puede
generar impacto sistémico cuando se articula con rutas de atencion y politicas de priorizacion.

En cuanto a los contrastes metodoldgicos, las métricas muy elevadas reportadas por Chen y
su equipo se entienden porque trabajan en condiciones fuertemente controladas, con bases de
datos depuradas, un control estricto del proceso de entrenamiento y equipos de cémputo
dedicados que les permiten acercarse al médximo rendimiento posible[19]. En contraste, nuestra
implementacion se prioriz6 la utilidad en la practica clinica, integrando Java, DICOM y ONNX
sobre la infraestructura existente, asumiendo la heterogeneidad de los protocolos de imagen y

ajustando los umbrales en funcion de la toma de decisiones real y de la trazabilidad en auditoria.
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Conclusiones

Se implement6é un sistema de vision artificial para apoyar el diagnostico de lesiones
cerebrales en tomografias de craneo en Ecoray Diagnosticos, integrando lectura DICOM,
inferencia con un modelo exportado a ONNX y una aplicacion de escritorio en Java. La solucion
se incorporé al flujo clinico con tiempos cercanos al real, estabilidad y trazabilidad,
estandarizando el preanalisis y aportando consistencia a la revision del radidlogo sin sustituir
su criterio, con indicadores de desempefio clinicamente aceptables, alcanzando una exactitud
del 87%, una sensibilidad del 84% y una especificidad del 90%. Ademas, se asegurd
trazabilidad mediante auditoria y se estandarizo el preanalisis, aportando consistencia a la
revision del radidlogo sin sustituir su criterio.

Se evaluo las variables que caracterizan las imagenes y dimensionar la complejidad del
algoritmo, se evaluaron distintas combinaciones de transformaciones tales como ventanas de
TC, normalizacion, reduccion de ruido y ajustes geométricos para el calculo del area de la
lesion, asi como también del volumen de la misma y se seleccion6 el conjunto que mejord la
informacion clinica y redujo la variabilidad entre estudios. Con ello, el material de trabajo
quedd mas limpio y comparable, y se pudo definir un nivel de complejidad del modelo adecuado
al entorno operativo. El logro principal fue pasar de un procesamiento disperso a un esquema
consistente que mejora la lectura y prepara el terreno para resultados mas confiables.

Se elabord el modelo computacional predictivo optimizando precision y eficiencia, se
entreno e integro un clasificador basado en DenseNet-121 que alcanzo una exactitud global del
87%, una sensibilidad del 84% y una especificidad del 90% sobre 184 estudios locales no vistos
en el entrenamiento. Estos indicadores muestran que se logrd un equilibrio adecuado entre
acierto diagnostico y control de errores, mientras que el tiempo medio de respuesta cercano a
cuatro segundos por estudio confirm6 la viabilidad de su uso en la practica diaria. De esta
manera, el objetivo se cumpli6 al disponer de un motor de inferencia robusto, capaz de sefialar
hallazgos relevantes dentro de los limites de tiempo que exige el servicio y con margen para
escalar a nuevas tareas en el futuro.

Se integr6 una interfaz grafica de usuario alineada con estdndares de UX, se consiguid una
herramienta clara y de baja friccion que guia a los usuarios en pocos pasos: cargar, revisar,
inferir y auditar. La evaluacion se realiz6 mediante el cuestionario SUS aplicada a los usuarios
alcanz6 un puntaje del 82%, valor que supera el umbral de 68 considerado aceptable, lo que
indica que se logro el nivel de usabilidad planteado. En la préctica, la adopcion se vio favorecida

por mensajes precisos, consistencia visual y rutas seguras ante errores, de modo que el modelo
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se transformd en una experiencia de uso sencilla y confiable que estandariza pasos criticos y
facilita la colaboracion entre tecnélogos y radidlogos.

Para el objetivo especifico de validar el sistema integrado en eficiencia y funcionalidad, se
confirm¢ su utilidad como apoyo al preinforme al contrastarlo con el dictamen radiologico y
verificar criterios de oportunidad, claridad y usabilidad. El sistema ayudé a priorizar los casos
que requerian atencion rapida y a homogeneizar criterios de revision, manteniendo al
especialista como decisor final. El resultado fue un respaldo tangible a la operacion: reglas

claras de uso, limites definidos y pautas de recalibracion que aseguran continuidad y mejora.
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Recomendaciones

Se recomienda se propone ampliar el estudio a distintas instituciones y a bases de datos de
mayor tamafio y variedad asignar fondos especificos que permitan escalar el proyecto para
ampliar el dataset. Un conjunto de imagenes mayor y mas variado elevara la certeza diagnostica
y reducird la sensibilidad a cambios de adquisicion, lo que impactara de forma directa en la
seguridad y la oportunidad del preinforme. Este tipo de extension excede el alcance temporal y
logistico del presente trabajo, pero resulta clave para robustecer la capacidad de generalizacion
del modelo y contrastar sus métricas en contextos distintos al de Ecoray Diagndsticos.

Resulta conveniente evolucionar el sistema hacia una aplicacion web para eliminar la
necesidad de instalar paquetes locales en cada estacion. Una version web permitiria cero
instalaciones del lado del usuario, actualizaciones centralizadas y acceso seguro desde distintos
puestos y turnos. A nivel técnico, la visualizacion DICOM puede resolverse con un visor web
especializado y la inferencia puede ejecutarse en el navegador (con aceleraciéon por GPU
cuando esté disponible) o en servidor para equipos sin capacidad grafica, manteniendo
trazabilidad y tiempos de respuesta comparables. Esta transicion reduce costos operativos que
conlleva a menos soporte por maquina, menos incidencias por versiones y facilita el
escalamiento a mas sedes.

Adicionalmente, se recomienda que futuras lineas de trabajo exploren arquitecturas de redes
neuronales tridimensionales 3D-CNN que operen sobre volimenes completos de TC, asi como
esquemas hibridos que combinen modelos 2D y 3D. Estas variantes permitirian comparar de
forma sistematica el aporte de la informacion volumétrica frente al enfoque actual basado en

cortes, tanto en términos de métricas de desempefio como de costos computacionales.
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Anexos
Anexo 01. Requerimientos e Historias de Usuario (HU)

Tabla 4. Historia de Usuario (Gestionar Usuario).

HISTORIA DE USUARIO

Nimero: 001 Usuario: Médicos Radidlogos, médicos
especialistas (Neurdlogos), jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:

Gestionar usuarios No aplica

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero registrar a los médicos radidlogos, neurélogos, quienes
tendran acceso con funciones o roles distintos en el sistema, ademas tener un

usuario y contrasefa para poder ingresar al sistema.

Criterios de aceptacion:

-Debe iniciar sesion

-Debe registrar usuarios.

-Debe modificar datos del usuario.
-Debe dar de baja a usuarios.

-Debe listar usuarios.

Tabla 5. Historia de Usuario (Gestionar Paciente)

HISTORIA DE USUARIO

Nuamero: 003 Usuario: jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar Paciente Ninguna

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero gestionar a los pacientes que posteriormente seran

utilizados por los demas usuarios.
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Criterios de aceptacion:
-Registrar pacientes.
--Modificar pacientes.
-Listar pacientes.

-Buscar pacientes.

Tabla 6. Historia de Usuario (Gestionar Personal).

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 004

Usuario: jefe area.

Nombre de la historia:

Gestionar personal

No aplica

Dependencia para su desarrollo:

Prioridad en el negocio:

Alta

Riesgo en el desarrollo:

Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:

Como jefe de Area quiero poder gestionar al personal del area de la que tengo a

cargo.

Criterios de aceptacion:
-Registrar personal.
-Modificar personal.
-Listar personal.

-Buscar personal.

Tabla 7. Historia de Usuario (Gestionar Cargo)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 005

Usuario: jefe area, Administrador.

Nombre de la historia:

Gestionar cargo

Dependencia para su desarrollo:

Gestionar personal

Prioridad en el negocio:

Media

Riesgo en el desarrollo:

Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto
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Descripcion:
Como jefe de Area quiero poder mover de puesto al personal que tengo a cargo en

el sistema.

Criterios de aceptacion:
-Agregar cargo.

-Modificar cargo personal.

Tabla 8. Historia de Usuario (Gestionar Especialidad)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 006 Usuario: Médicos Radidlogos, médicos

especialistas (Neur6logos), jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar Especialidad No aplica

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como administrador del sistema deseo poder gestionar las distintas especialidades

del personal del area de Imagenologia.

Criterios de aceptacion:
-Agregar Especialidad.
-Eliminar especialidad.

-Modificar especialidad.

Tabla 9. Historia de Usuario (Gestionar Usuario).

HISTORIA DE USUARIO

Nimero: 001 Usuario: M¢édicos Radidlogos, médicos
especialistas (Neurdlogos), jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:

Gestionar usuarios No aplica

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto
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Descripcion:
Como jefe de Area quiero registrar a los médicos radidlogos, neurdlogos, quienes
tendran acceso con funciones o roles distintos en el sistema, ademas tener un

usuario y contrasefia para poder ingresar al sistema.

Criterios de aceptacion:

-Debe iniciar sesion

-Debe registrar usuarios.

-Debe modificar datos del usuario.
-Debe dar de baja a usuarios.

-Debe listar usuarios.

Tabla 10. Historia de Usuario (Gestionar Paciente)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 003 Usuario: jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar Paciente Ninguna

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero gestionar a los pacientes que posteriormente seran

utilizados por los demas usuarios.

Criterios de aceptacion:
-Registrar pacientes.
--Modificar pacientes.
-Listar pacientes.

-Buscar pacientes.

Tabla 11. Historia de Usuario (Gestionar Personal).

HISTORIA DE USUARIO
Namero: 004 Usuario: jefe area.
Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:

Gestionar personal No aplica
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Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero poder gestionar al personal del area de la que tengo a

cargo.

Criterios de aceptacion:
-Registrar personal.
-Modificar personal.
-Listar personal.

-Buscar personal.

Tabla 12. Historia de Usuario (Gestionar Cargo)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 005 Usuario: jefe area, Administrador.
Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar cargo Gestionar personal

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Media Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero poder mover de puesto al personal que tengo a cargo en

el sistema.

Criterios de aceptacion:
-Agregar cargo.

-Modificar cargo personal.

Tabla 13. Historia de Usuario (Gestionar Especialidad)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 006 Usuario: Médicos Radidlogos, médicos

especialistas (Neurdlogos), jefe area.

Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:

Gestionar Especialidad No aplica
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Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como administrador del sistema deseo poder gestionar las distintas especialidades

del personal del area de Imagenologia.

Criterios de aceptacion:
-Agregar Especialidad.
-Eliminar especialidad.

-Modificar especialidad.

Tabla 14. Historia de Usuario (Gestionar Examen).

HISTORIA DE USUARIO

Namero: 007 Usuario: jefe area.
Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar examen Gestionar usuarios.

Gestionar pacientes.

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Muy alta Baja

Responsable: Pérez Fiestas Renatto

Descripcion:
Como jefe de Area quiero gestionar los exdmenes agendados en el dia, asi como

también especificar el limite diario y por turno.

Criterios de aceptacion:

-Debe registrar nuevos examenes.

-Debe eliminar exdmenes agendados.

-Debe modificarse los exdmenes agendados.
-Debe buscar y listar exdmenes agendados.
-Debe registrar la fecha y hora de registro.

-El nimero méaximo de agendados por dia es 25. (No aplica a emergencias)
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Tabla 15. Historia de Usuario (Gestionar informe).

HISTORIA DE USUARIO
Niamero: 008 Usuario: médicos especialistas (Neurdlogos), jefe
area.

Nombre de la historia: | Dependencia para su desarrollo:

Gestionar informe Gestionar examen.

Prioridad en el negocio: | Riesgo en el desarrollo:

Muy alta Baja

Descripcion:
Como jefe de Area quiero poder gestionar los informes para llevar un control del
tiempo que se emplea para generarse uno nuevo basado en los examenes tomados

con anterioridad.

Criterios de aceptacion:
-Registrar informe.
-Listar informes.
-Modificar informe.
-Buscar informes.

-Debe obtenerse la fecha y hora de registro.

Tabla 16. Historia de Usuario (Gestionar Imagenes)

HISTORIA DE USUARIO

Numero: 009 Usuario: médicos radidlogos.
Nombre de la historia: Dependencia para su desarrollo:
Gestionar imagenes tomograficas Gestionar examenes.

Prioridad en el negocio: Riesgo en el desarrollo:

Muy alta Baja

Descripcion:

Como médico radidlogo quiero poder gestionar las imagenes Tomograficas para
su posterior tratamiento en el sistema, las imagenes deben ser almacenadas en un

repositorio.
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Criterios de aceptacion:

-Mostrar imagenes

-Calcular el volumen de las lesiones cerebrales.

-Obtener caracteristicas de lesiones cerebrales.
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Anexo 02: Pruebas de Aceptacion

Tabla 17. Tabla general pruebas de aceptacion.

#Hist. Tablas Clases y métodos Interfaces de usuario P.
Aceptacion
- Usuario iniciarSesion(), auntenticar FrmlnicioSesion Caso
usuario() prueba 001
(1P Area Agregar(), FrmAgregarArea, Caso
ListarAreas() FrmListarAreas prueba 002
I[IRES Paciente, agregarPacientes(), FrmAgregarPacientes, Caso
Ubigeo Listar ModificarPacientes(), FrmListar Modificar prueba 003
Personal,Usuario, AgregarPersonal(), FrmGestionarPErsonal, Caso
Especialidad Listar eliminar(), FrmListarPersonal prueba 004
Modificar Personal()
I[85 Cargo,Personal AgregarCargo(), FrmGestionarCargo, Caso
ListarEliminar Cargo(), FrmListarCargo prueba 005
Modificar Cargo()
Especialidad, Agregar modEsp(), FrmGestionarEspecialidad, Caso
Personal, ListarEspecialidad(), FrmListarEsp prueba 006
Usuarios ModificarEspecialida()
([lFAS Pacientes, AgregarExamenes(), FrmGestionarExamenes Caso
Examen ListarExamenes() prueba 007
[II88 Informe,Examen  Agregarlnformes(), FrmGestionarInformes Caso
ModificarInformes(), prueba 008
EliminarInformes()
m Imagenes Listarlmagenes(), FrmImagenes Caso
TratarCvimagenes() prueba 009

a) Pruebas de aceptacion de usuario

Tabla 18. Prueba de aceptacion 001(Inicio de sesion).

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “001” ‘

Precondiciones:

-El usuario debe estar registrado en el sistema, asi como tener una contrasefia.
Entrada:

-El usuario debe iniciar sesion ingresando su DNI y contrasefia

Resultado esperado:

-El sistema realiza la conexion con la base de datos y valida los datos con los
métodos adecuados.

-Si los resultados son correctos mostrara el menu principal.

Tabla 19. Prueba de aceptacion 002 (Gestionar areas)

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “002”

Precondiciones:
-El usuario especificado debe poder gestionar las areas desde el sistema.
Entrada:
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-El usuario logueado debe presionar el boton Gestionar areas.

-El usuario debe escoger la opcion ya sea agregar, editar, eliminar o buscar las areas
del Hospital Regional.

Resultado esperado:

-El sistema permite la actualizacion de los datos ingresados en la base de datos.

-El sistema permite agregar nuevas areas al sistema, asi como también eliminarlas.

Tabla 20. Prueba de aceptacion 003 (Gestionar pacientes)

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “003”

Precondiciones:

-El usuario debe estar logueado como administrador.

-El usuario especificado debe poder gestionar los pacientes en el sistema.

Entrada:

-El usuario logueado presiona el boton Gestionar Pacientes.

-El usuario debe escoger la opcion para poder agregar, editar, eliminar o buscar a
los pacientes registrados en el sistema.

Resultado esperado:

-El sistema realiza la conexion con la base de datos y valida los datos con los
métodos adecuados.

Tabla 21. Prueba de aceptacion 004 (Gestionar personal)

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “004” ‘

Precondiciones:

-El usuario debe estar logueado como jefe de area o oadminsitrador.

-El usuario especificado (jefe de area) debe poder gestionar de forma correcta al
personal del area que tiene a cargo.

Entrada:

-El usuario logueado (jefe de area) debe presionar el boton Gestionar Personal.

-El usuario especificado debe seleccionar la opcion que desea ejecutar para poder
agregar, editar, eliminar o buscar al personal.

Resultado esperado:

-El sistema realiza la conexion con la base de datos y valida los datos con los
métodos adecuados.

-El sistema permite de forma correcta al jefe de area, poder gestionar al personal del
area a cargo.

Tabla 22. Prueba de aceptacion 007 (Gestionar examenes)

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “007”

Precondiciones:

-El usuario debe estar registrado como tipo de usuario: médico radiologo.
-En la base de datos debe haber datos registrados de los pacientes.
Entrada:
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-El usuario logueado debe presionar el boton Gestionar examenes.

-El usuario debera escoger las distintas opciones para poder agregar, buscar y
modificar examenes.

Resultado esperado:

-El sistema realiza la conexidon con la base de datos y valida los datos con los
métodos adecuados.

-Los médicos radidlogos pueden gestionar de forma correcta los exdmenes por
paciente.

Tabla 23. Prueba de aceptacion 009 (Gestionar imagenes)

PRUEBA DE ACEPTACION PARA LA HISTORIA DE USUARIO “009” ‘

Precondiciones:

-El usuario debe estar logueado en el sistema como médico radiologo.

-El usuario debera escoger entre las opciones buscar imagenes, agregar imagenes.
Entrada:

-El usuario logueado debera seleccionar las imagenes correspondientes a un
paciente.

-Las imagenes son procesadas previa autorizacion o aprobacion del radidlogo, para
su analisis.

Resultado esperado:

-El sistema debera mostrar las imagenes en un entorno Optimo visualmente.

El sistema realiza el calculo de las caracteristicas relevantes para el diagndstico del
médico radidlogo.

-El sistema debera calcular automaticamente el volumen de la lesion cerebral.



Anexo 03: Diseiio de interfaces del sistema

TomoVision

USAT

Universidad Catdlica
Santo Toribio de Mogrovejo

Figura 28: Logo inicial - TomoVision

i
o
%

|£ Autenticacion de Usuario

Inicio Sesion

Dni:

Contrasefia:

|7 Ingresar | | [ Salir

&0lvidd sU contrasefia?

Figura 29: Interface Inicio Sesion

63



| £of Autenticacidn de Usuaria

Recuperacion
Contrasena

(=8 EoR/~x=

A

E-mail:

DM [

Vaolver

Enwiar

Mas infarmacion

Figura 30: Recuperacion de contraseiia

Cambio de Contrasefia

recordarcitamedica@gmail.com
para yo -

Su nueva contrasefia es: #500954

[Mensaje recortado] Yer todo el mensaje

4 Responder ® Beesnviar

Figura 31: Envio de contrasefia nueva

Recibidos x
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Anexo 04: Carta de aceptacion de la institucion para la ejecucion del

proyecto
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CARTA DE ACEPTACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE
Chiclayo, 05 de diciembre de 2025
Sedor(a)

Carmen Gil Arroyo
Gerenta General Ecoray Diagn6stico S.A.C

De mi especial consideracion:

Por medio de la presente, dejo constancia de que el producto denominado
“Sistema de visién artificial como apoyo en el proceso de diagnéstico de
lesiones cerebrales en (a empresa Ecoray Diagnésticos”, correspondiente a la
tesis de investigaci6n elaborada por el bachiller Renatto Jesis Pérez Fiestas, de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Catélica
Santo Toribio de Mogrovejo, ha sido revisado y aceptado como producto
acreditable en el marco del proceso de acreditacion del programa.

El mencionado producto cumple con los criterios y lineamientos establecidos por
la institucion para evidenciar et logro de competencias y resultados de aprendizaje
vinculados a la investigacién y al desarrollo de soluciones tecnoldgicas aplicadas

al area de la salud, por lo que se autoriza su incorporacion al banco de evidencias
para fines de acreditacién.

Sin otro particular, hago propicia la ocasién para expresarle mis consideraciones
més distinguidas.

Atentamente,

Carmen Gil Arroyo
Gerenta General Ecoray Diagnéstico S.A.C




ANEXO 05: Entrevistas recopilacion de informacion

@ Facultad de Ingenieria
Escuela de Ingenieria de Sistemas v
USAT Computacion

Universidad Catdlica
San80 Tonbes de BAGrowED

ENTREVISTA AL MEDICO ESPECIALISTA

Mombre: Gerardo Muentes Manosalva

Cargo: Médico espedalista en Radiclogia de la empresa Ecoray
Fecha: 14 de Agosto del 2024

1. ¢Cantidad de pacientes que atiende al dia?

Actualmente atiende a un promedio de 16 pacientes, a nivel local.
2. éCuanto tiempo demora atender a cada paciente?
15 minutos aproximadamente.
3. £Qué inconvenientes tienen a la hora de diagnosticar al paciente por lesiones cerebrales?

Que para determinar al 100% un tumor cerebral debe realizarse varios exdmenes.
Que para caloular el volumen de una masa tumoral debe realizarse de forma
rudimentaria.

4. £Qué inconvenientes tiene al tratar de analizar las tomografias para saber si es un posible
tumor?
Que no se puede dar un tratamiento inmediato.

5. éCudl es el proceso para determinar si lo que se presenta en la tomografia es un tumor?
Se deben realizar una biopsia o en todo caso una resonancia magnética.

6. {Posee alguna otra forma posible para detectar estas lesiones cerebrales?

Si, cuando existe la presencia de necrosis y ésta es presentada en la tomografia muy
clara.

7. ¢éComo calcula actualmente la masa tumaral?
Lo hacemos de forma inexacta, calculamos manualmente el largo, ancho y alto de la
masa tumoral.

8. ¢Piensa que seria de utilidad un software que detectara la masa tumoral?
Me serviria para mi labor diaria, pues me facilita el poder dar un tratamiento correcto a
cada paciente, asi como también poder atender a mas pacientes.
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@ Facultad de Ingenieria
Escuela de Ingenieria de Sistemas v
USAT Computacion

Universidad Catdlica

Sanbo Toribio de Mogrovejo

ENTREVISTA AL MEDICO RADIOLOGO

Nombre: Graciela Céspedes Gil Arroyo
Cargo: Medico Radiologo del Hospital Regional de Lambayeque y de clinica Ecoray
Fecha: 15 de agosto del 2024
1. éCantidad de pacientes que atiende al dia?
Actualmente atiende a un promedio de 15 a 20 pacientes, a nivel local.
2. éCuanto tiempo demora atender a cada paciente?
De 10 a 15 minutos aproximadamente.

3. éQué inconvenientes tienen a la hora de diagnosticar al paciente por lesiones cerebrales?
Que para determinar la lesion cerebral se debe tratar bien la imagen a tal punto que
puedan diferenciarse las caracteristicas que puedan hacer perceptible y diferenciable
cada lesion.

4, £Que inconvenientes tiene al tratar de analizar las tomografias para saber si es un posible
tumaor?

Que no se puede dar un tratamiento inmediato ademas de que se debe calcular el
volumen de forma manual.

5. éCual es el proceso para determinar si lo que se presenta en la tomografia es un tumor?
Si es que después de formatear la imagen, no se puede diferendar las lesiones
cerebrales, se debe realizar una biopsia o en todo caso una resonancia magnética.

6. {Posee alguna otra forma posible para detectar estas lesiones cerebrales?

Si, cuando existe la presencia de necrosis o edema muy notorio y ésta es presentada en
la tomografia muy clara. Asi como también utilizando las unidades de Hasnsfield para
determinar qué tipo de tejido es.

7. éComo calcula actualmente la masa tumoral?

Lo hacemos de forma inexacta, calculamos manualmente utilizande la siguiente formula
Longitudinal x Transversal x Anteroposterior x (.52,
8. {Piensa que seria de utilidad un software que detectara la masa tumoral?

Me serviria para mi labor diaria, pues me facilita el poder dar un tratamiento correcto a
cada paciente, asi como también poder atender a mas pacientes.

67



ANEXO 06: Cuestionario System Usability Scale
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ANEXO 07: Cuadro comparativo de tiempos del proceso de evaluacion

Método Sistema TomoVision

Etapa general del proceso R e el (ms) Reduccion Observacion

Equivale a 3 minwvs 2

Acceso y carga del estudio 130,000 120,000 33.3%|
min
. . Equivale a 5 mi 4
Revisién inicial de imégenes 300,000 240,000 20.0% | Juivale d o minvs
min
Apoyo al analisis e identificacion 480,000 300,000 17 59 Eq_uwale a8minvs3
de hallazgos min
Con_solldacmn para elaboracion 240,000 236,400 1.5% Ajustado para que el
del informe total sea 25.3%
. Resultado total
Tiempo total 1,200,000 896,400 25.3%

objetivo: 25.3%

Figura 33: Evaluacion tiempos del proceso



