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Resumen

En Meéxico existe déficit en la proporcién de enfermeras-pacientes de acuerdo a los
rangos establecidos por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacion
Panamericana de la Salud (OPS). Por lo anterior, las comunidades rurales son las mas
afectadas ya que solo algunas cuentan con servicios de salud y estos Gnicamente cuentan
con un médico pero no con enfermeras, lo que provoca que no se brinden servicios de
calidad y en caso de ser necesario realizar algin procedimiento quirurgico (cirugia parto
por cesarea o cirugia parto natural) al médico se le complica realizarlo, ya que no hay

quien le proporcione el material quirdrgico para realizar ese tipo de procedimientos.

Por lo anterior se propone desarrollar una aplicacion que ayude a la detecciéon de
instrumental quirdrgico. Esta aplicacion se desarrollara mediante técnicas de vision por
computadora y Deep Learning. Dicha aplicacion obtendra una imagen en tiempo real a
partir de una cAmara web, esta sera la encargada de transmitir la imagen al modulo de
deteccion de objetos en donde se aplicaran técnicas de vision por computadora para
identificar todos los objetos de la imagen; una vez detectados, el médulo de extraccién
de regiones propuestas sera el encargado de detectar todos los objetos que mandé el
modulo anterior sin importar la clasificacion de estos; una vez detectados, el médulo de
deteccidon de agrupamiento sera el que analice si existen objetos repetidos, si es asi
procedera a agruparlos, para posteriormente pasar los objetos al mdédulo de
entrenamiento y deteccion de caracteristicas CNN. Este Gltimo médulo sera el encargado
de comparar el objeto recibido mediante una red neuronal y es asi como se obtendra la

clasificacion del objeto.

El principal beneficio del desarrollo de la aplicacion mencionada con anterioridad, es
que servira para capacitar tanto a estudiantes como a parteras, estas ingresaran a una
cirugia (cesarea o parto natural) y verdn en la pantalla el nombre del material y la
descripcion de este, esto ayudard a que asistan al médico sin necesidad de tener

conocimientos con respecto al instrumental quirurgico utilizado para la intervencion.

Xii



Introduccion

El aprendizaje profundo y la vision por computadora ganaron gran popularidad en los ultimos
afios, gracias a todas las areas que abarca (medicina, educacion, finanzas, seguridad, entre

otros) y los resultados favorables obtenidos.

Por lo tanto, se apuesta por generar proyectos innovadores que ayuden a la sociedad

aplicando todas las técnicas que abarcan la vision por computadora y el aprendizaje profundo.

Para contribuir a contrarrestar el déficit de enfermeras instrumentistas que existe en México
es idonea la creacidn de una aplicacion que sirva para capacitar tanto a estudiantes como a
parteras ya que estas Ultimas cuentan con conocimientos necesarios para ayudar con el
alumbramiento de un bebé pero solo por medio del parto natural, por lo tanto la aplicacion
ayudara a que detecten de manera rapida el nombre y descripcion del instrumental quirdrgico
utilizado para la realizacion de intervenciones quirdrgicas, ya sea por parto natural o por parto

por cesarea.

Por lo anteriormente descrito, en este proyecto se propone la creacion de una aplicacién que
sirva para la deteccidn de instrumental quirargico, la cual se creara mediante técnicas de

visién por computadora y aprendizaje profundo.

Este trabajo se encuentra dividido en cinco capitulos, en el primer capitulo se realiza la
presentacidn del marco tedrico en donde se describen los conceptos que son importantes para
que el lector conozca, también se da a conocer el planteamiento del problema, el objetivo
general, objetivos especificos y la justificacion. En el segundo capitulo se presenta el estado

de la practica y el andlisis comparativo de estos.

Mientras que en el capitulo nimero 3 se presenta el desarrollo de la aplicacion, este se basa
en la aplicacion de la metodologia seleccionada para el desarrollo del proyecto de tesis, el
cual inicia con la planeacion y finaliza con las pruebas de la aplicacion. Por su parte, en el
cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos tras realizar las pruebas de la aplicacién

de desarrollada con un caso real.

Finalmente, se presentan las conclusiones y referencias del trabajo.



Capitulo 1. Antecedentes

Capitulo 1. Antecedentes

En este capitulo se presentan conceptos claves que son relevantes para el desarrollo de este
proyecto de tesis. Cada palabra clave se describe de forma concreta y puntual para que el

lector tenga una mejor comprension del tema de investigacion.

1.1  Marco Tedrico

A continuacion, se describen los conceptos fundamentales relacionados con el tema de

investigacion.
1.1.1 Intervencion Quirurgica

Se define como cualquier manipulacion individual, separada y sistematica, sobre o dentro del
cuerpo. Es realizada por un médico u otro profesional de la salud titulado, con o sin
instrumentos, se realiza para restaurar partes del cuerpo, extirpar tejidos enfermos o
lesionados, extraer cuerpos extrafios, asistir en partos o facilitar el diagndstico. Dichas
intervenciones se realizan en quirdfanos, salas de parto o salas de procedimientos, ademas

requieren la administracion de anestesia local o general [1].
1.1.1.1 Parto por Cesarea

La operacion por cesarea es una intervencion quirtrgica que consiste en la extraccion del feto
via abdominal, el procedimiento se realiza mediante una incision en el utero. En sus inicios
esta operacion era indicada solo cuando el parto por via vaginal era imposible. Actualmente

este tipo de operacion se realiza incluso si la paciente lo solicita. [2]
En [3], el material quirtrgico que se utiliza en este procedimiento se lista a continuacion:

e Mango de bisturi: Instrumento de acero inoxidable para acoplar una hoja de bisturi,
usado para realizar incisiones en todo tipo de cirugias de forma segura.
e Tijerade mayo recta: Instrumento quirtrgico de acero inoxidable utilizada para cortar

materiales (hilos, gasas, entre otros), seccionar o separar tejidos resistentes, masculos
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0 hasta partes de algun o6rgano. Estas tijeras estdn disefiadas para cortar tejidos
corporales que se encuentren cerca de la superficie de la herida.

e Tijera de mayo curva: Instrumento quirdrgico de acero inoxidable, estas tijeras estan
disefiadas para realizar una penetracion mas profunda en la herida. Se usa para cortar
tejidos gruesos como los que se ubican en los musculos, Gtero, pecho y pie.

e Tijera Metzenbaum Curva: Instrumento quirurgico de acero inoxidable utilizada para
cortar tejidos delicados y finos o aislar vasos o conductos.

e Pinzas Kelly Curvas: Instrumento de acero inoxidable utilizada para realizar
hemostasia en vasos sanguineos.

e Pinza de diseccion con dientes: Instrumento de acero inoxidable, utilizado para
sostener el tejido (liso) o ejercer presion en un vaso sanguineo durante un
procedimiento quirurgico.

e Pinza de diseccion sin dientes: Instrumento de acero inoxidable, permite sostener
tejidos sin necesidad de desgarrar (tejido delicado).

e Pinzas Allis: Instrumento quirdrgico con dientes afilados fabricado en acero
inoxidable, cuya funcidn es sostener tejido grueso u érganos intraabdominales.

e Pinza de anillo (Forester) curva: Se caracteriza por tener forma de anillo en las
puntas. Es fabricada en acero inoxidable y se utiliza para sostener un tejido y otros
materiales que son peligrosos si son tocados con las manos.

e Pinzas Rochester (Recta y Curva): Instrumento de acero inoxidable, cuya funcion es
traccionar, sujetar y realizar hemostasia en vasos sanguineos de mayor tamario.

e Valvas suprapubicas: Instrumento en forma de pala, se utilizan para separar la pared
abdominal hacia arriba, abajo o a los lados.

e Separadores Farabeuf: Instrumento utilizado para separar las paredes de una cavidad
0 labios de una herida.

o Perilla: Instrumento fabricado de goma utilizado para extraer la mucosidad de la nariz

o de la boca.

1.1.1.2 Parto Natural

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define al parto natural como aquel que
“Comienza espontaneamente, bajo riesgo al inicio del parto manteniéndose como tal hasta el

3
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alumbramiento. El nifio nace espontdneamente en posicién cefalica entre las semanas 37 a

427

Aunque la mayoria de las madres desearian tener un parto natural, no todas las circunstancias

y situaciones son idoneas para llevarlo a cabo.

El médico encargado de la atencion del parto es que el decide si el parto natural es viable o

no. Para tomar dicha decision se basa en 4 requisitos que tiene que cumplir la paciente:

Gestacion sin factores de riesgo: Es toda caracteristica o circunstancia que pertenece
y asocian a un grupo de personas con la probabilidad de estar especialmente expuesta
a desarrollar o padecer un proceso morbido, los factores de riesgo son universales
(edad), sociales, ambientales y bioldgicos, o asociarse varios de ellos.

Trabajo de parto de forma espontanea: Esta situacion se da cuando las contracciones
comienzan por si solas, o cuando la bolsa amnidtica se rompe y la ruptura de esta
estimula las contracciones.

Embarazo a término: Si el embarazo alcanza entre 37 y 42 semanas de gestacion se
considera un embarazo a término.

Presentacion fetal: Se refiere a la posicion en la que se encuentra el bebé en el canal
de parto. Para que el feto al momento del nacimiento no sufra lesiones y el parto se
presente de forma natural, el feto tiene que encontrarse en posicion cefalica, cuando
el feto esta en esta posicidn se encuentra colocado boca abajo y mirando a la espalda
de la madre [4].

Aunque se espera que el bebé logre nacer de manera espontanea los médicos suelen ayudar

a la paciente en el momento de su alumbramiento, para eso ocupan algunos instrumentos

quirargicos [5]:

Perilla: Instrumento fabricado de goma utilizado para extraer la mucosidad de la nariz
0 de la boca.

Porta agujas: Instrumento de acero inoxidable, cuya funcidn es sujetar la aguja de
sutura y asi realizar los puntos de sutura en el paciente de forma mas facil, segura y

cémoda.
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1.1.2

Pinza de diseccion con dientes: Instrumento de acero inoxidable, utilizado para
sostener el tejido (liso) o ejercer presion en un vaso sanguineo durante un
procedimiento quirdrgico.

Pinza de diseccion sin dientes: Instrumento de acero inoxidable, permite sostener
tejidos sin necesidad de desgarrar (tejido delicado).

Pinza de anillo (Forester) curva: Se caracteriza por tener forma de anillo en las
puntas. Es fabricada en acero inoxidable y se utiliza para sostener un tejido y otros
materiales que son peligrosos si son tocados con las manos.

Pinzas Rochester Curva: Instrumento de acero inoxidable, cuya funcién es traccionar,
sujetar y realizar hemostasia en vasos sanguineos de mayor tamafio.

Pinza Campo: Se caracterizan por tener puntas puntiagudas y curvas, su principal
funcién es sujetar el pafio de campo a la piel del paciente.

Tijera de mayo recta: Instrumento quirargico de acero inoxidable utilizada para cortar
materiales (hilos, gasas, entre otros), seccionar o separar tejidos resistentes, masculos
0 hasta partes de algun o6rgano. Estas tijeras estdn disefiadas para cortar tejidos
corporales que se encuentren cerca de la superficie de la herida.

Tijera de mayo curva: Instrumento quirdrgico de acero inoxidable, estas tijeras estan
disefiadas para realizar una penetracion mas profunda en la herida. Se usa para cortar

tejidos gruesos como los que se ubican en los musculos, Gtero, pecho y pie.

Repositorio digital de imagenes

Gracias a los cambios que el internet produjo en las modalidades de intercambio de

informacidn, surgen los repositorios digitales como un medio eficaz en linea con una gran

diversidad de contenidos (imagenes, video, documentos).

Ernest Abadal, definié un repositorio como una plataforma que “recoge, preserva y difunde

la produccién académica de una institucion y/o de una disciplina cientifica, permitiendo el

acceso a los objetos digitales que contiene y a sus metadatos”[6].

Entre las ventajas que ofrecen los repositorios digitales se tiene que son de acceso libre y

gratuito, asi como la posibilidad de autoarchivo [7]. Existe una gran cantidad de repositorios
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digitales de imagenes enfocados en diferentes areas, en el area de medicina se tiene a los

siguientes repositorios digitales en donde se almacenan imagenes de instrumental quirdrgico.

* Equipo Quirtrgico — Imagen de Stock!
* Iméagenes de instrumental quirdrgico?

*  Depositphotos — Stock de material quirdrgico®

1.1.3 Inteligencia Artificial

La Al (Artificial Intelligence, Inteligencia Artificial) se define como “la habilidad de las
computadoras para hacer actividades que normalmente requieren inteligencia humana . En
términos mas detallados la Al se define como capacidad de las maquinas para usar
algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de las decisiones tal y

como lo haria un ser humano [8].
1.1.4 Vision por Computadora

Una de las areas mas importantes de la Al es la vision por computadora o también conocida
como vision artificial, se define como la ciencia de programar a una computadora para que
procese imagenes o videos e incluso los entienda [9]. En la Figura 1.1 se muestran los pasos

del proceso que realiza la vision por computadora para lograr la interpretacién de una imagen.

Adquisicion Procesamiento :> Deteccion de :> Segmentacién ::>
de imagen Bordes

Extraccién de Reconocimiento :> Interpretacién
caracteristicas y localizacion

Figura 1.1 Fases del proceso para la interpretacion de imagenes de la visién por
computadora.

1 https://www.istockphoto.com/es/search/2/image?phrase=equipo%20quir%C3%BArgico
2 https://www.shutterstock.com/es/search/instrumental+quir%C3%BArgico
3 https://sp.depositphotos.com/stock-photos/material-quirirgico.html?filter=all
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1.1.4.1 Técnicas de Visién por Computadora

En[10] las técnicas de vision por computadora se clasifican en 6 tipos:

Clasificacion de imagenes: Es la técnica de vision por computadora mas conocida, su
objetivo es clasificar el contenido de la imagen segun su contenido.

Deteccidn de objetos: Esta técnica se encarga de encontrar todos los objetos que se
encuentren en una imagen, una vez detectados los etiqueta y genera en cada uno de
ellos cuadros delimitadores.

Seguimiento de objetos: Es utilizada para el seguimiento de uno 0 méas objetos en
movimiento en cualquier escena dada.

Segmentacién semantica: Es la encargada de dividir toda la imagen en grupos de
pixeles para que posteriormente sean etiquetados y clasificados los objetos. Sirve para
detectar todos los limites de los objetos.

Segmentacién de instancias: Su funcidn es clasificar qué es exactamente la imagen,
esto lo logra categorizando todas las distintas clases de instancia.

Reconstruccion de imégenes: Con la ayuda de conjuntos de datos de fotos actuales

esta técnica logra reconstruir imagenes.

1.1.4.2 Algoritmos utilizados

Para lograr que el procesamiento de la imagen sea mas sencillo existen una serie de

herramientas, que trabajan con los algoritmos mas simples hasta los mas complejos. A

continuacion, se listan los algoritmos mas utilizados en vision por computadora.

SIFT (Scale Invariant Feature Transform, Transformacion de caracteristicas
invariante de la escala): Se propuso para imagenes en escala de grises, para obtener
un conjunto de descriptores de una imagen, es necesario obtener los puntos
caracteristicos y posteriormente, para cada punto de interés encontrado se procede a
calcular su vector descriptor a partir de la informacion de los pixeles que lo rodean.
Este algoritmo consta de dos partes: (1) Obtencidn de los puntos caracteristicos (2)
Descripcion de la region alrededor de cada punto de interés [11].

OpenCV (Open Computer Vision, Vision por Computadora Abierta): Biblioteca de

funciones utilizada en vision por computadora y aprendizaje automatico. Su
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e funcion principal es la extraccion y el proceso de datos relevantes de las imagenes. OpenCV incluye varias herramientas que
ayudan a resolver problemas de vision por computadora. Contiene funciones de procesamiento de imagenes de bajo y alto
nivel, a su vez contiene varios algoritmos de alto nivel que sirven para detectar rostros, comparar rasgos y seguimiento [12].

e YOLO (You Only Look Once, Solo se Mira una Vez): Es un algoritmo que implementa redes neuronales convolucionales (CNN)
para detectar y reconocer varios objetos a la vez en tiempo real. Como su nombre lo indica, solo requiere una propagacion hacia
adelante a través de una red neuronal para detectar los objetos.

Esto significa que el algoritmo solo se ejecuta una vez. La CNN se utiliza para predecir varias probabilidades de clase y cuadros

delimitadores simultdneamente [13].
Este algoritmo funciona utilizando las técnicas siguientes:

« Bloques residuales
e Regresion de cuadro delimitador

e Interseccion sobre union (I0U)

1.1.4.3 Interfaces Gréficas de Programacion para la aplicacion de Técnicas de Vision por Computadora

Existen un gran nimero de herramientas que se utilizan para la creacién de aplicaciones en las diferentes técnicas de vision por

computadora, en la tabla 1.1 se presentan las herramientas méas populares [14]:



Capitulo 1. Antecedentes

Nombre

Tabla 1.1 Comparativa de herramientas mas populares para vision por computadora.

Caracteristicas

Interfaces

DMB/

Ejecucion
paralela
multinodo

Desarrollador

Licencia

Caffe Si | Si Si Berkeley Vision & BSD
texto plano para el modelado y la | line interface, Learning Center
optimizacién, almacenamiento de datos y | Python, and
comunicacion mediante blob MATLAB

Microsoft Manejo de datos densos | Python, C++, C#, | Si | Si Si Microsoft Research MIT

Cognitive Toolkit | multidimensionales, ajuste automatico de | and command line

CNTK hiperparametros, normalizacion por lotes interface

TensorFlow Calculos matematicos mediante el grafico | C++, Python, Si | Si Si Si Google Brain team Apache
de flujo de datos, inicio, clasificacion de | Java, Go 2.0
iméagenes, autodiferenciacion.

Theano Compilacion de expresiones matematicas | Python Si | Si Si Si Universidad de BSD
mediante matrices multidimensionales Montreal

Torch Soporte de matrices N-dimensionales, | C, C++, Lua Si | Si Si Si R. Collobert, K. BSD
diferenciacion automatica de gradientes, Kavukcuoglu, C.
soporte para modelos neurales y modelos Farabet
de energia.

Chainer Esquema de definicion de red, | Python Si | Si Si Preferred Networks MIT
paralelizacion multi-GPU, célculo hacia Inc.
delante/hacia atrs, arquitectura por lotes.

Keras Creacién rapida de prototipos, modulos | Python Si | Si Si Si F. Chollet MIT
modulares y minimalistas, extensibles,
esquemas de conexion arbitrarios.
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Caracteristicas

Interfaces

Ejecucion
paralela

Desarrollador

Licencia

multinodo

Deeplearning4j Marco de  aprendizaje  profundo | Python, Java, Si | Si Si Si Skymind Apache
distribuido, arquitectura de microservicios. | Scala engineering team 2.0

Apache Singa Plataforma de formacién distribuida | Python, Java, Si | Si Si Si Apache Incubator Apache
escalable C++ 2.0

MXnet Mezcla de programacion simbdlica y | Python, R, C++, Si | Si Si Distributed (Deep) Apache
programacion imperativa, portabilidad, | Julia Machine Learning 2.0
autodiferenciacién Community

Neon El rendimiento méas rédpido en varios | Python Si | Si Si Si Intel Apache
hardware y redes profundas (GoogLeNet, 2.0
VGG, AlexNet, Generative Adversarial
Networks)

1.1.4.4 Etiquetado de imagen

El etiquetado de datos es el proceso de anotar manualmente el contenido con etiquetas. En vision por computadora la etiqueta identifica

a los elementos dentro de la imagen, una vez identificados los elementos etiquetados se utilizan en el aprendizaje supervisado. El conjunto

de datos etiquetados se utiliza para ensefiar al modelo con el ejemplo.

Existen diferentes tipos de etiquetado de datos, para la deteccion de objetos por ejemplo, para conocer la clase del objeto y sus

ubicaciones, se dibujan cuadros delimitadores alrededor de los objetos destino en las imagenes [15].

10
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Para realizar el etiquetado de imagenes existen un amplio conjunto de herramientas, a

continuacion, se listan algunas:

1.

MakeSense.Al: Herramienta de uso gratuito bajo licencia GPLv3, no requiere
instalacion ya que se usa desde el navegador web, realizado etiquetado de lineas,
puntos y poligonos, los formatos de archivos de salida que admite son YOLO, VOC
XML, VGG Jsony CSV.

Labellmg: Escrita en Python y utiliza como interfaz grafica Qt. Las anotaciones que se
realizan en las imagenes se guardan como archivos XML en formato PASCAL VOC (formato
utilizado por ImagiNet), también es compatible con formatos YOLO y CreateML.
Anotador de iméagenes VGG: Aplicacion para etiquetado manual simple e
independiente para imagen, audio y video.

LabelMe: Herramienta gréfica de etiquetado de imagenes, escrita en Python y como
interfaz grafica utiliza Qt. Las anotaciones de las imagenes las realiza con poligono,
rectangulo, circulo, linea y punto; los formatos aceptados son VOC y COCO.
Escalable: Herramienta web de cddigo abierto, admite anotaciones de imagen y
video. Cuadros delimitadores, segmentacion semantica, seguimiento de video, area
manejable, sefializacion de carril y cajas de rebote 3D en nube de puntos son los tipos
de anotaciones admitidos.

RectLabel: Herramienta para etiquetar imagenes. Cuadros delimitadores, poligono,
curva cubica, linea, punto, entre otras son las técnicas que admite. Permite realizar
lectura y escritura en formatos YOLO, Create ML, COCO Jsony CSV.

1.1.4.5 Métricas para la identificacion de objetos utilizando visién por computadora

Para evaluar qué tan eficaces y precisos son los detectores de objetos, existen diferentes

métricas, estas realizan una variedad de calculos. El aplicar métricas a diferentes algoritmos

ayuda a seleccionar aquel que brinde mayor precision en la deteccion de objetos. La Figura

1.2 muestra el proceso de analisis realizado con las diferentes métricas (Precision,

Exhaustividad, Area bajo la curva e I0U).

11
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Figura 1.2 Tareas del proceso para analizar la precision de la deteccion de objetos.

Proceso de analisis: En el andlisis de algoritmos para deteccion de objetos mediante Vision
por Computadora es necesario medir dos tareas distintas: 1) Clasificacion, que consiste en
determinar si los objetos existen en la imagen y, 2) Localizacidn, es una tarea de regresion

que implica determinar la ubicacion de los objetos dentro de la imagen.

Clasificacion de objetos: Requiere de las métricas Precision, Exhaustividad, curva AUROC,

AP y mAP que se describen brevemente a continuacion:

e Precision (Precision): La precision es el numero de campos detectados
correctamente. Es decir, cuantos objetos se detectaron correctamente con respecto a
la etiqueta de clase y el 10U (Intersection Over Union, Interseccion sobre Unidn) en
la imagen. Por lo tanto, la precision es la capacidad de un modelo para identificar solo
los objetos relevantes. Es el porcentaje de predicciones positivas correctas y se
representa por:

VP B VP
VP + FP  Todas la detecciones

Precision =

e Exhaustividad (Recall): Se refiere al nUmero de objetos presentes en la imagen que
no se predijeron con respecto a la etiqueta de la clase y el IOU. Por lo tanto, la
exhaustividad es la capacidad de un modelo para encontrar todos los casos relevantes

(todas las cajas de delimitacion de la verdad basica o ground truths). Es el porcentaje

12
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de verdaderos positivos detectados entre todas las verdades basicas relevantes y se

representa por:
ve vp
VP +FN  Todas las verdades fundamentales

Exhaustividad =

Donde para ambas representaciones:
VP = Verdaderos Positivos
FP = Falsos Positivos
FN = Falsos Negativos

Las descripciones de las métricas de Precision y Exhaustividad permiten identificar que, a
mayor precision, los objetos predichos por el modelo son correctos con respecto a la
clasificacion y su localizacién. Si se obtiene una precision baja, los objetos de la imagen no

se predicen correctamente.

Por otra parte, cuanto mayor es el valor de la Exhaustividad, se tendra un alto porcentaje de
prediccidn correcta de todos o la mayoria de los objetos de la imagen en lo que respecta a la
clasificacion y la localizacion. Por lo que si se obtiene un valor de Exhaustividad bajo,
significa que todos o la mayoria de los objetos de la imagen no se predicen correctamente
[16].

e AP: Laprecision media es una forma de resumir la curva de recuperacion de
precision en un solo valor que representa el promedio de todas las precisiones. EI AP
se calcula de acuerdo con la siguiente ecuacién. Usando un bucle que pasa por todas
las precisiones / exhaustividad, la diferencia entre los retiros actual y siguiente se
calcula y luego se multiplica por la precision actual. En otras palabras, el AP es la
suma ponderada de precisiones en cada umbral donde el peso es el aumento en el

recuerdo [17].

k=n-1

AP = [Recalls(k) — Recalls(k + 1)] *
a Precisions(k)

=
Il
o

Donde para:

13
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Recalls (n) =0
Precisions (n) = 1
n = Valor del umbral

e mAP: La precision media corresponde al promedio de AP y se calcula con la

siguiente férmula.
k=n-1
mAP =1/n Z APk
k=0

Donde para:
APk = EI AP para la clase K
n = Numero de clases

e Curva ROC: Cuando se requiere comprobar o visualizar el rendimiento de
problemas de clasificacion multiclase, es necesario utilizar la curva AUC (Area
Under The Curve, Area Bajo La Curva) ROC (Receiver Operating Characteristics,
Caracteristicas de Funcionamiento del Receptor). Es una de las métricas de
evaluacion mas importantes para comprobar el rendimiento de cualquier modelo de
clasificacion. También se escribe como AUROC (Area Under the Receiver Operating
Characteristics, Area Bajo las Caracteristicas de Funcionamiento del Receptor). La
curva ROC se traza con el TPR (True Positive Rate, Tasa de Verdaderos Positivos)
frente al FPR (False Positive Rate, Tasa de Falsos Positivos), donde el TPR esta en
eleje Y yel FPR en el eje X [18].

Localizacién de objetos dentro de la imagen: Requiere de la métrica Interseccion sobre la
Union (10U), que es una medida basada en el indice de Jaccard que evalla el solapamiento
entre dos cuadros delimitadores, por lo que requiere de un cuadro delimitador del area de
verdad sobre el terreno de la imagen. Aplicar el IOU permite saber si una deteccion es valida
(Verdadero Positivo) o no (Falso Positivo). Por lo tanto, la métrica 10U es la relacion de la

interseccion (Solapamiento) del cuadro delimitador de la prediccion y el cuadro delimitador

14
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de verdad del terreno de la imagen entre la union del cuadro delimitador de la prediccion y
las &reas de verdad del terreno de la imagen. Esto se representa mediante la formula siguiente:

_area(Bp n Bgt)
~ area (Bp U Bgt)

Donde:
Bp = Cuadro delimitador de la prediccion
Bgt = Cuadro delimitador del area de verdad del terreno de la imagen.

La Figura 1.3 muestra el IOU entre un cuadro delimitador de la verdad sobre el terreno (en

verde) y un cuadro delimitador detectado (en rojo).

area de superposicion

1ou = _ — =
area de union

Figura 1.3 Férmula de IOU.

Algunos conceptos bésicos utilizados por las métricas:

e Verdadero positivo (VP): Una deteccién correcta. Deteccion con un umbral de 10U

>

e Falso Positivo (FP): Una deteccion erronea, Deteccidn con IOU < umbral.

e Falso Negativo (FN): Una verdad de fondo no detectada, [si IOU con verdad de fondo
>umbral, deteccion errénea]

e Verdadero negativo (VN): No se aplica. Representaria una deteccion erronea
corregida. En la tarea de deteccion de objetos hay muchos cuadros delimitadores
posibles que no deben ser detectados dentro de una imagen. Por lo tanto, VN seria
todas las posibles cajas delimitadoras que no se detectaron correctamente (tantas cajas
posibles dentro de una imagen). Por eso no se utiliza por las métricas.

e Umbral: dependiendo de la métrica, suele fijarse en el 50%, el 75% o el 95% [19].
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1.1.4.6 Sobreajuste

Se denomina sobreajuste al hecho de hacer un modelo tan ajustado a los datos de
entrenamiento que hace que no clasifique correctamente los datos en las imagenes de
pruebas. Esto sucede cuando un modelo se entrena demasiado o0 con datos incorrectos y esto

ocasiona que el modelo aprenda patrones que no son generales [20].
1.1.4.7 Subajuste

Este término se refiere a un modelo que no puede modelar los datos de entrenamiento por tal
motivo no generaliza a nuevos datos. Esto se presenta cuando el modelo es entrenado con

pocos datos, por lo tanto es imposible construir un modelo preciso [21].
1.1.5 Aprendizaje profundo

También conocido como Deep Learning es un subconjunto de la IA y del aprendizaje
automatico, surgi6 como una poderosa estrategia para aprender representaciones de
caracteristicas directamente a partir de datos. Esta técnica proporcioné grandes mejoras en la

deteccion de objetos ya que utiliza redes neuronales artificiales.

El aprendizaje profundo permite que los modelos computacionales aprendan
representaciones complejas, abstractas y sutiles, esta técnica se aplican a una amplia gama
de problemas tales como reconocimiento visual, deteccion de objetos, reconocimiento de

voz, procesamiento de lenguaje natural, andlisis de imagenes médicas, entre otras [22].
1.1.5.1 Algoritmos Utilizados

Los algoritmos de aprendizaje profundo dependen de una red neuronal, ya que al igual que
el cerebro calcula la informacion utilizando millones de neuronas. Los algoritmos en
aprendizaje profundo se dividen en dos tipos: aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado. En la Figura 1.2 se muestran los algoritmos pertenecientes a cada categoria
[23].
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Figura 1.4 Algoritmos utilizados en aprendizaje profundo

1.1.5.2 Redes Neuronales Convolucionales

El algoritmo maés utilizado en el aprendizaje profundo es la Red Neuronal Convolucional
(CNN), es una clase de red neuronal artificial que es dominante en tareas de vision por
computadora. Estas redes estan disefiadas para imitar el comportamiento del cerebro humano;
el propdsito de estas se reduce a 3 aspectos: aprender de la experiencia, obtener informacion
segun las entradas que se proveen y generalizar lo ya aprendido en nuevos elementos [24] .

La CNN es una construccion matematica que normalmente se compone de 3 capas:
convolucion, agrupaciéon y capas completamente conectadas. Las dos primeras capas
(convolucion y de agrupacion) realizan la extraccion de caracteristicas, mientras que la
tercera (capa totalmente conectada) convierte las caracteristicas extraidas en un resultado
final. La capa de convolucion desempefia un papel fundamental en la CNN, que esta
compuesta por una pila de operaciones matematicas, como la convolucién, un tipo
especializado de operacion lineal. En las imagenes digitales, los valores de los pixeles se
almacenan en una rejilla bidimensional (2D), es decir, una matriz de nidmeros como se
muestra en la Figura 1.5, y en cada posicion de la imagen se aplica una pequefia rejilla de
parametros Illamada kernel, un extractor de caracteristicas optimizable, lo que hace que las

CNN sean muy eficientes para el procesamiento de imagenes, ya que una caracteristica de
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estas es que aparezcan en cualquier lugar de la imagen. A medida que una capa alimenta su
salida a la siguiente, las caracteristicas extraidas se jerarquizan y se vuelven progresivamente
mas complejas. El proceso de optimizacion de parametros como los kernels se denomina
entrenamiento, que se lleva a cabo para minimizar la diferencia entre las salidas y las
etiquetas de la verdad fundamental mediante un algoritmo de optimizacion Ilamado

retropropagacion y descenso de gradiente, entre otros [25].

Figura 1.5 Imagen que muestra como visualiza una imagen una computadora.

La matriz de la derecha contiene nimeros entre 0 y 255, cada uno de los cuales corresponde
al brillo de los pixeles en la imagen de la izquierda. Ambos se superponen en la imagen del

medio.
1.1.5.3 Tipos de CNN

Existen multiples algoritmos derivados de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), a
continuacion, se describen brevemente R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN:

1. R-CNN: La R-CNN (Region-Based Convolutional Neuronal Network, Red Neuronal
Convolucional Basada en Regiones) es un hito importante de la CNN para la
deteccidn de objetos. Es la primera red neuronal que propone delimitar regiones para
realizar la deteccion de objetos basandose en la excelente capacidad de extraccion y
clasificacion de caracteristicas de la CNN. Para obtener las regiones se buscan las

propuestas de los objetos potenciales y se delimitan con diferente altura y anchura.
18
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Antes de la CNN (Convolutional Neuronal Network), R-CNN propone
recortar/deformar (crop/warp) para normalizar las imagenes candidatas con tamafio
fijo a estdndar. Después de la CNN, afiade la clasificacion SVM (Support Vector
Machines, Maquinas de Vectores de Soporte) y la regresion de los limites para
obtener el resultado exacto de la deteccion de objetos. Gracias a todo el proceso que
realiza la propuesta de region hace que la R-CNN consuma una gran cantidad de
datos, tiempo, célculos y energia [26].

2. Fast R-CNN: Uno de los problemas de la R-CNN es el aumento del tiempo de

procesamiento ya que la generacion de caracteristicas de la CNN se procesa para
todas propuestas de regiones. La Fast R-CNN (Fast Region-Based Convolutional
Neuronal Network, Red Neuronal Convolucional Rapida Basada en Regiones) nace
para resolver ese problema.
Su esquema se muestra en la Figura 1.6, en primer lugar, el mapa de caracteristicas
de la imagen se genera a partir de toda la imagen de entrada. Posteriormente, las
propuestas de regiones de la busqueda selectiva se proyectan en el mapa de
caracteristicas mediante el Rol Projection (Proyeccién de Region de Intereés).
Finalmente, se clasifican los vectores de caracteristicas extraidos de las propuestas de
regiones. Este método consigue detectar el objeto mas rapidamente reduciendo la
generacion de caracteristicas [27].

Red Meuronal \ Bhaox

Convolucional Softmax Regressor

’\ — FC FC
Proyeccion de las Regiongs Capa de F
de Interés Agrupacion

K Vectores de
Mapa de Rasgos | Caracteristicas

Convolucionales

Figura 1.6 Esquema de la deteccion de objetos mediante Fast R-CNN

3. Faster R-CNN: Aunque la R-CNN rapida redujo el procesamiento de la CNN, seguia
existiendo el problema que lleva tiempo el procesamiento de la basqueda selectiva.
Como un método mejorado surgio Faster R-CNN (Faster Region-Based

Convolutional Neuronal Network, Red Neuronal Convolucional mas Rapida Basada
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en Regiones), este método utiliza capas de CNN denominadas Red de Propuesta de
Regiones (RPN) en lugar de la Busqueda Selectiva.

El esquema de Faster R-CNN se muestra en la Figura 1.7. Faster R-CNN genera
propuestas de regiones a partir de mapas de caracteristicas generados por RPN. RPN
escanea la ventana deslizante en el mapa de caracteristicas y extrae los objetos
candidatos. En este momento, para detectar objetos largos y delgados, cada cuadricula
tiene unas cajas delimitadoras llamadas “cajas de anclaje”. Por ultimo, al igual que la
R-CNN répida, las propuestas de region se proyectan sobre el mapa de caracteristicas,
y el objeto se detecta mediante la clasificacion de las propuestas de region. Dado que
la R-CNN répida genera las caracteristicas de la imagen y las propuestas de region
utilizando una sola CNN, existe la ventaja de que se realice un entrenamiento de

principio a fin ademas de una deteccion mas rapida [27].

Clasificador

dé Roles

Pl‘(]pllesty /
Red de Propuestas Mapa de
Regionales Caracteristicas

Capas Convolucionales /

P

Figura 1.7 Esquema de la deteccion de objetos mediante Faster R-CNN.

1.1.5.4 Etiquetado de imagenes

Todas las tareas de aprendizaje profundo supervisado dependen de conjuntos de datos
etiquetados, lo que significa la necesidad de que los humanos apliquen sus conocimientos

para entrenar a la red neuronal sobre lo que esta trabajando para identificar. Los objetos
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etiquetados se utilizaran por la red neuronal para entrenar un modelo que se utilice para

realizar inferencias sobre los datos.

La anotacion de imagenes, o el etiquetado, es vital para las tareas de aprendizaje profundo.
Se necesita una gran cantidad de datos etiquetados para entrenar un buen modelo de
aprendizaje profundo. Cuando se dispone de los datos de entrenamiento adecuados, los
sistemas de aprendizaje profundo son muy precisos en la extraccion de caracteristicas, el

reconocimiento de patrones y la resolucion de problemas complejos [28].

1.1.5.5 APIs Utilizadas

Las API (Application Programming Interfaces, Interfaces de Programacién de Aplicaciones)
son un conjunto de herramientas y modelos utilizadas para crear software y modelos. Existen
varios tipos (local, web y programa) estas ayudan a los desarrolladores de aprendizaje

automatico a comunicarse entre si y compartir conocimientos entre varias plataformas.

En la tabla 1.2 se muestran una comparativa de las APIs utilizadas en el aprendizaje profundo
[14].

Tabla 1.2 APIs utilizadas en el aprendizaje profundo.

Nombre Servicio Caracteristicas ‘ Accede a

Clarifai Servicio de Etiquetado de imégenes y videos, Biblioteca
reconocimiento de personalizacion del modelo, basqueda de cliente para
imagenes y video imagenes basada en la similitud visual, acceder a la
compatibilidad con  varios idiomas, | API, HTTPS
procesamiento escalable de iméagenes y
videos, modelo personalizado (modelo
preentrenado) para categorias especificas
(como bodas, viajes, comida,
reconocimiento de rostros, color, modelo no

seguro para el trabajo)

Google Cloud | Servicio de analisis de | Deteccion de etiquetas, deteccion de API REST
Vision API imagen y API contenido  explicito, deteccién facial, integrada

deteccidn de puntos de referencia, deteccion
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de logotipos, analisis de sentimientos de

imagenes, soporte multilingle

IBM Watson Servicio de Imagen: Descripcién y taxonomia de clases, HTTP
Vision reconocimiento visual | deteccion de rostros, soporte multilingie,
Recognition para comprender el identificacion de coincidencias de imagenes
Service contenido de las con puntuacion de confianza.
imagenes
Amazon Reconocimiento y Deteccion de objetos y escenas, analisis Interfaz de
Rekognition analisis de imagenes | facial, comparacion de caras, linea de
basado en el reconocimiento facial, integraciéon con comandos,
aprendizaje profundo | (AWS) Amazon Web Services, soporte HTTP
multilingde.
CloudSight API de comprension de | La descripcién de la imagen se envia como APl REST
imagenes respuesta cuando la imagen se envia a través (biblioteca
de la APl REST REST
disponible en
Ruby,
Objective-C /
Swift, Go,
Python)

1.1.5.6 Proceso basico para la deteccion de imégenes utilizado en el aprendizaje

profundo

El proceso para la deteccion de objetos se describe a continuacion [29]:

1. Imagen de entrada: EI modelo recibe la imagen para proceder a realizar la deteccién

de objetos.

2. Extraccion de regiones: Se generan propuestas de regiones independientes de la

categoria.

3. Delimitacion de areas (Wrapped): Se extrae un vector de caracteristicas de longitud

fija de cada propuesta de regidn, posteriormente se obtiene un conjunto de SVM

(Support vector machine, Maquinas de Vectores de Soporte) lineales para clasificar
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los objetos de una imagen. Una vez que se identifican los objetos con precision se
ponen cajas delimitadoras en los objetos detectados.

4. Aplicacion del CNN: Se utiliza una CNN para extraer un vector de caracteristicas de
4096 dimensiones de cada propuesta de region. Como la capa totalmente conectada
necesita vectores de entrada de longitud fija, las caracteristicas de las propuestas de
regiones requieren tener las mismas dimensiones.

5. Clasificacion: Una vez aplicadas las CNNs se procede a la clasificacion de objetos

detectados en la imagen, es decir qué tipo de objeto encontro (perro, carro, flor).

En la Figura 1.8 se muestra el proceso para la deteccién de objetos en aprendizaje

profundo.

Extraccién de :
i Aplicar
Propuestas de Regién Region P

. Caracteristicas
_de Agrupamiento

Imagen de Entrada

Algoritmo de
Busqueda Selectiva

Figura 1.8 Esquema de la deteccidn de objetos.

1.2 Planteamiento del Problema

En México existe déficit en la proporcion de enfermeras-pacientes de acuerdo a los rangos
que establece la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacion Panamericana
de la Salud (OPS). Existen aproximadamente 315 mil profesionales de enfermeria en el
sistema de salud lo que corresponde a 2.5 enfermeras por cada mil pacientes, por lo tanto ain
faltan 115 mil profesionales de la salud (enfermeros) para alcanzar el indice de cobertura de
paises como Peru, Ecuador, Chile y Brasil donde cuentan con 6 a 7 enfermeros por cada mil

pacientes [30].
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De acuerdo a lo anteriormente descrito las zonas rurales en México son las mas afectadas ya
que solo algunas cuentan con medicos, pero estos no tienen quien los asista (enfermera) en

los diferentes procedimientos quirurgicos (parto por cesarea y parto natural).

Por lo tanto, es importante implementar una solucién que ayude a la capacitacion de parteras
o personal de la salud para que ingresen a una cirugia (parto por cesarea y/o parto natural) y
reconozca de manera facil y rapida el instrumental quirargico, de esta manera fungiria el

papel de asistente medico.

Por lo anterior, se propone el desarrollo de una aplicacion que realice la deteccidn de material
quirdrgico mediante técnicas de vision por computadora y Deep Learning (Aprendizaje
Profundo).

1.3 Objetivo General y Objetivos Especifico
1.3.1  Objetivo General

Aplicar técnicas de Vision por Computadora y Deep Learning para la realizacién de un
andlisis comparativo que permita el desarrollo de una aplicacién Web para la identificacion

de instrumental quirdrgico.

1.3.2  Obijetivos especificos

e Analizar trabajos relacionados para identificar diferencias entre iniciativas existentes
y el tema que se aborda, para establecer la principal aportacion del proyecto de tesis.

e Identificar las técnicas de Vision por Computadora que se implementaran para llevar
a cabo el analisis comparativo para la identificacion de objetos.

e Delimitar el instrumental quirdrgico que sera parte del caso de estudio, sus usos y al
menos un procedimiento quirdrgico en el que se utiliza.

o Disefar e implementar los experimentos necesarios para el analisis comparativo de
técnicas de Vision por Computadora que permita determinar la técnica mas apropiada

para la identificacién de instrumental quirargico.
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e Definir la arquitectura y el modelo de entrenamiento basado en Deep Learning con
base alguna de las formas siguientes: a) Entrenamiento desde cero; b) Transferencia
de aprendizaje y, ¢) Extraccion de caracteristicas.

e Recopilar un conjunto de iméagenes etiquetadas para implementar el modelo de
entrenamiento para el reconocimiento de instrumental quirdrgico.

e Implementar la aplicacion Web basada en el resultado del anélisis de técnicas de
Vision por computadora y el modelo de entrenamiento del Deep Learning para la
deteccion de instrumental quirdrgico.

e Realizar las pruebas de concepto para validar la aplicacion Web desarrollada a través
de al menos un caso de estudio que incluya la deteccién de instrumental quirdrgico

en un entorno controlado.
1.4  Justificacion

La falta de personal del sector salud provoca que muchas zonas rurales no cuenten con
personal de asistencia médica, principalmente enfermeras, lo que conlleva a que los médicos
requieran la asistencia de personal con conocimientos basados en costumbres culturales que
si bien son utiles, carecen de los fundamentos médicos, como es el caso de las parteras
quienes junto con los médicos se enfrentan a situaciones de partos naturales y cesareas en las
gue comunmente los médicos requieren soporte respecto al uso de instrumental quirdrgico y
las parteras carecen del conocimiento respecto a este tipo de instrumentos generando
complicaciones para dicho procedimiento. Por otro lado, los avances de la vision por
computadora y aprendizaje profundo son cada vez mas potentes, gracias a todas las areas que
abarca (medicina, educacién, finanzas, seguridad, entre otros) y los resultados favorables que

se obtuvieron en los ultimos anos.

Dicho lo anterior, el presente proyecto es de gran importancia para la educacion y para el
area de salud, ya que servira para capacitar tanto a estudiantes y/o parteras, donde el objetivo
es desarrollar una aplicacién que sea capaz de detectar instrumental quirGrgico para que una
persona conozca el nombre, la descripcion, el uso y la ubicacion de dicho instrumental de
manera que facilite la asistencia a los médicos cirujanos, el involucrar a parteras en este tipo
de procedimientos quirdrgicos ayuda a que se conserve y respete la riqueza cultural del
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personal de parto de los pueblos indigenas, a su vez estas adquiriran conocimientos respecto
al instrumental quirargico utilizado en los partos por cesaria y partos naturales. El proceso
anteriormente descrito se realizard mediante técnicas de vison por computadora y Deep
Learning, donde se disefiara una interfaz que muestre todas las caracteristicas del material

quirargico detectado utilizado en los partos por cesarea y natural.
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Capitulo 2. Estado de la practica

El aprendizaje profundo es un tema que cada vez adquiere mayor relevancia, ya que usa las
redes neuronales para mejorar la deteccion de voz, de rostros, de textos y de video, por
mencionar algunas de sus aplicaciones. En el presente capitulo se presenta un resumen
detallado de 15 articulos analizados, ademas se muestra una comparativa de las

caracteristicas principales que se abordaron en cada uno de los trabajos analizados.
2.1 Trabajos relacionados

En [31] elaboraron un andlisis de métodos de Deep Learning para la clasificacion de
imagenes y la deteccion de objetos. Realizaron una comparacion de algunas herramientas de
software existentes para problemas de Deep Learning. Los modelos analizados por los
autores fueron: autoencoders (AE), RBM (Restricted Boltzmann Machines, Maquinas de
Boltzmann Restringidas) y CNN (Convolutional Neural Networks, Redes Neuronales
Convolucionales). Por otro lado, realizaron la comparacion de 17 herramientas que incluyen
bibliotecas y paquetes, extensiones de lenguajes de programacion y lenguajes autonomos. La
funcionalidad proporcionada varia mucho, lo que plantea el problema de elegir una
herramienta adecuada. Un gran lote de herramientas admite una amplia serie de modelos que
incluyen FCNNs (Fully Connected Neural Networks, Redes Neuronales Totalmente
Conectadas), CNNs, AEs y RBMs. Deep Learn Toolbox, Theano, Pylearn2, Deepnet y
DeepMap se encuentran entre ellas. Torch, Caffe, nnForge, CXXNET, Cuda Convent y Cuda
CNN representan el grupo de herramientas de aprendizaje profundo destinadas al
entrenamiento de alto rendimiento de CNN. El resto de las herramientas implementan
principalmente variedades de redes neuronales profundas utilizando otras bibliotecas. Por

ejemplo, Crino y R CNN se basan en Theano y Caffe respectivamente.

De manera similar al autor anterior, en [14] mencionaron que la tecnologia de aprendizaje
profundo (Deep Learning) se convirtié en una palabra de moda hoy en dia a causa de los
resultados de vanguardia obtenidos en el dominio de la clasificaciébn de imagenes, la
deteccidn de objetos y el procesamiento del lenguaje natural. Por lo tanto evaluaron los

marcos de aprendizaje profundo basados en CNN (Convolutional Neural Network, Red
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Neuronal Convolucional) para la deteccion de objetos, los cuales fueron: Caffe, Microsoft
cognitivo, TensorFlow, Theano, Torch, Chainer, Keras, Deeplearning, Apache Signa,
MXnet, Neon, Clarifai, Google Cloud API de vision, Microsoft Cognitive Service, IBM
Watson Vision Recongnition Service, Amazon Rekognition y CloudSight. Los conjuntos de
datos proporcionan una forma de entrenar y verificar los algoritmos de vision por
computadora y, por lo tanto, desempefian un papel crucial para impulsar la investigacion. Por
lo tanto, los autores mencionaron 6 conjuntos de datos que son de gran ayuda para entrenar
y verificar los algoritmos, los cuales son: Microsoft COCO, ImageNet, CUB-200-2011,
Caltech 256, ILSVRC y PASCAL VOC Challenge.

En los ultimos afios con el rapido desarrollo del aprendizaje profundo, varias areas de
investigacion lograron buenos resultados y junto con la mejora continua de las redes
neuronales de convolucion, la vision por computadora llego a un nuevo pico. Por lo tanto en
[32] analizaron algunos algoritmos relacionados con el aprendizaje profundo para la
deteccion de objetos, posteriormente eligieron el algoritmo mas eficiente. Para alimentar los
datos investigaron sobre los siguientes conjuntos de datos ImageNet, Pascal Voc y Coco.
Llegaron a la conclusiéon que el conjunto de datos ImageNet es uno mas utilizados en el
campo de aprendizaje profundo ya que cuenta con mas de 14 millones de imagenes que
cubren més de 20,000 categorias. Por otra parte los algoritmos analizados fueron R-CNN
(Regions with Convolutional Neural Network), SPP-Net (Spatial Pyramid Pooling), Fast R-
CNN (Fast Regions with Convolutional Neural Network) y Faster R-CNN (Faster Regions
with Convolutional Neural Network). Los autores eligieron el algoritmo Faster R-CNN ya
que obtuvo una mejor precision en comparacion con el resto de los algoritmos analizados. El
algoritmo R-CNN obtuvo una precision promedio del 0.66, mientras que SPP-NET obtuvo
0.631 mAP (mean Average Precision, Precision Media promedio), por su parte Fast R-CNN
obtuvo 0.669 mAP y Faster R-CNN obtuvo una precision promedio de 0.732. Los autores
concluyeron que los datos experimentales muestran que la tecnologia del aprendizaje
profundo es una herramienta eficaz para transmitir las caracteristicas creadas por el hombre

que se basa en el impulso de la experiencia de aprendizaje.
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En [33] la aplicacion del aprendizaje profundo demostro un rendimiento impresionante en
varias areas de aplicacion, particularmente en la clasificacion de iméagenes, segmentacion y
deteccion de objetos. Por lo tanto, los autores analizaron y presentaron el funcionamiento de
las arquitecturas CNN (Convolutional Neural Network, Redes Neuronales Convolucionales),
a su vez presentaron una descripcion detallada de sus modelos. Los modelos presentados
fueron: LeNet, AlexNet, ZFNet, GoogleNet, VGGNet, ResNet, ResNeXt, SENet, DenseNet,
Xception y PNAS/ENAS. Se plantearon algunas de las aplicaciones de CNN para la
deteccion de objetos como son: deteccion de animales salvajes, deteccidn de seres humanos,
deteccion de brazo pequefio (pistola) y la deteccion de objetos diversos. Es importante
mencionar que los métodos de deteccion de objetos basados en el aprendizaje profundo
lograron un progreso asombroso en los Ultimos afios, por lo que sera un area de investigacion

activa.

Wu et al. [34] mencionaron que al integrar caracteristicas de multiples escalas, los métodos
basados en el aprendizaje profundo son capaces de detectar los objetos destacados desde una
vista global y aproximada. Aunque se logro obtener un buen desempefio, todavia sufren de
dos grandes inconvenientes: el primero, la totalidad de los objetos sobresalientes dificilmente
se resaltan uniformemente por sus complejas estructuras internas; el segundo se refiere a que
las predicciones alrededor de los contornos de los objetos son inexactas por la pérdida de
informacion causada por las operaciones de convolucién escalonada y agrupacion. Para
abordar esos problemas los autores propusieron un algoritmo para la deteccion de objetos
sobresalientes, la deteccion de contornos en primer plano y la deteccion de bordes, para ello
emplearon una estrategia de supervision entrelazada. Ademas, los autores desarrollaron un
moédulo de aprendizaje mutuo (MLM) que sirve como componente basico del algoritmo
propuesto. Los autores compararon su método con otros 15 encargados de la deteccion de
objetos salientes en 7 conjuntos de datos desafiantes y 6 métodos de deteccion de bordes en
BSD500 (Berkeley Segmentation Dataset 500, Conjunto de Datos de Segmentacion de
Berkeley 500), los resultados mostraron que estos mecanismos resultan en mapas de
prominencia mas precisos sobre una variedad de imagenes, a su vez el modelo desarrollado

por los autores es capaz de detectar los bordes satisfactoriamente y a una mayor velocidad.
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Mientras que en [35] con el rapido desarrollo de las técnicas de aprendizaje profundo, las
DCNNSs (Deep Convolutional Neuronal Network, red neuronal convolucional profunda) se
volvieron mas importantes para la deteccion de objetos. Los métodos de deteccion de objetos
basados en aprendizaje profundo aprenden de caracteristicas de imagen de bajo y alto nivel.
Por lo tanto, los autores realizaron una revision que se centra en los algoritmos de deteccion
de objetos basados en DCNNs. Presentaron a detalle la estructura de la de las redes troncales
(Backbone) las cuales se dividen en CBNs (Complex Backbone Neuronal, Red Troncal
Compleja) y LBNs (Complex backbone network, Redes Troncales Ligeras). EI primer grupo
esta conformado por redes como AlexNet, ZFNet, GoogLeNet, VGGNet, ResNet y DetNet;
mientras que el segundo grupo estd conformado por SqueezeNet, Xception, MobileNet,
MobileNetV2, ShuffleNet, ShuffleNetV2 y PeleeNet. Las arquitecturas principales de
deteccion de objetos se basan en DCNNs y se dividen en dos categorias, arquitectura de
deteccion de objetos de dos etapas y arquitectura de deteccion de objetos de una etapa. Cada
arquitectura cuenta con su grupo de algoritmos, RCNN, SPPNet, Fast RCNN, Faster RCNN,
RFCN, Mask RCNN y FPN forman parte de la primera arquitectura anteriormente
mencionada, mientras que OverFeat, YOLO, YOLO9000/V2, YOLOV3, SSD, DSSD y
FSSD son parte de la segunda arquitectura. El entrenamiento DCNNs es inseparable de varios
conjuntos de datos de imagenes. Los conjuntos de datos juegan un papel indeleble en el
desarrollo DCNNSs, ya sea que se trate del reconocimiento de iméagenes, deteccidn de objetos
0 segmentacién de instancias, los conjuntos de datos presentados por los autores fueron:
MINST, CIFAR-10, CIFAR-100, ImageNet, Open Images, MS COCO, PASCAL VOC,
SUN, Tiny Images y Places. La deteccidn de objetos tiene una amplia gama de aplicaciones
en escenarios del mundo real, como lo son deteccion de rostros, deteccion de textos,
deteccidn peatonal, deteccidn de logo, deteccion de video, deteccidn de vehiculos y deteccién

de imégenes médicas.

Por su parte en [29] analizaron los métodos de los modelos de deteccidn de objetos tipicos
existentes y describieron los conjuntos de datos para alimentar de informacién los modelos

descritos. Los detectores de objetos de imagen especificos de dominio preexistentes
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generalmente se dividen en dos categorias, uno es detector de dos etapas, el mas
representativo, Faster R-CNN (Faster Region-Convolutional Neural Network). El otro es un
detector de una etapa, como YOLO (You-Only-Look-Once) y SSD (Single Shot Detector).
Los detectores de dos etapas tienen una alta precision de localizacion y reconocimiento de
objetos, mientras que los detectores de una etapa logran una alta velocidad de inferencia. Los
autores describieron 10 conjuntos de datos (Pascal Voc, MS COCO, BENCHMARK,
VisDrone2018, OPEN IMAGES V5, Caltech, KITTI, CityPersons, TDC, Euro City Persons)
los ultimos cinco son conjuntos de datos basados en la deteccion de peatones. Las areas de
aplicacion tipicas para la deteccion de objetos son campo de seguridad (deteccion de rostros,
deteccion de peatones, deteccion de anomalias), campo militar (deteccion de objetos por
teledeteccion), campo de transporte (reconocimiento de matricula, reconocimiento de sefiales
de trafico), campo médico (sistemas de diagndstico asistido por computadora, deteccion de
glaucoma, deteccion automatizada de sinapsis y analisis de lesiones cutaneas) y campos de
vida (deteccién de eventos, deteccidn de patrones y generacion de titulo de iméagenes). Por
otra parte, la deteccion de objetos tiene una amplia gama de escenarios de aplicacion. La
investigacion de este dominio contiene una gran variedad de ramas, a continuacion, se listan
las que se analizaron: deteccion de objetos débilmente supervisada (WSOD), deteccion de
objetos salientes, deteccion destacada, deteccion de bordes, deteccion de texto, deteccion de
objetos en video, deteccidn de objetos 3D en nubes de puntos, reconocimiento visual fino,

deteccidn de postura 2D y 3D.

En [36] el auge del aprendizaje profundo en los Gltimos afios surgid gracias en gran medida
a los avances que permitié el campo de vision por computadora. Se revisaron 3 principales
categorias de aprendizaje profundo para la vision por computadora, CNN (Convolutional
Neural Network/ red neuronal convolucional profunda), SdAs (Stacked Denoising
Autoencoder) y familia Boltzmann que incluye DBNs (Deep Belief Networks, Red de
Creencia Profunda) y DBMs (Deep Bolzmann Machines), estas técnicas se emplearon para
lograr tasas de rendimiento significativas en una variedad de tareas de comprension visual
como la deteccion de objetos, el reconocimiento de rostros, el reconocimiento de acciones y
actividades, la estimacion de poses humanas, la recuperacién de imagenes y la segmentacion

semantica. Sin embargo, cada categoria tiene ventajas y desventajas distintas. Las CNN son
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invariantes a las transformaciones, es un gran activo para ciertas aplicaciones de vision por
computadora, a su vez las CNN tienen la capacidad Unica de aprendizaje de funciones. Por
otro lado, dependen en gran medida de la existencia de datos etiquetados, a diferencia de los
DBN, DBM y SdAs que funcionan sin supervision. De los modelos analizados, tanto los
CNN como los DBN son computacionalmente exigentes cuando se trata de entrenamiento,

mientras que los SAAs se entrenan en tiempo real bajo ciertas circunstancias.

En [37] los ecologistas de poblaciones usan camaras trampa para monitorear el tamafio de la
poblacién animal y administrar los ecosistemas de todo el mundo, ya que responden al
movimiento, que generalmente se corresponde con la entrada de un animal en el marco. Los
analisis de datos de cAmaras trampa implican cuantificar manualmente la especie y el nimero
de individuos en miles de imagenes. Automatizar este proceso tiene ventajas obvias, que
incluyen una reduccion del trabajo humano, una estimacion imparcial de analisis y la
disponibilidad de identificacion de especies sin experiencia en el dominio. Por lo tanto, los
autores utilizaron aprendizaje profundo basado en la deteccidén de objetos para localizar,
cuantificar e identificar especies animales dentro de las imagenes de la cdmara trampa.
Compararon dos métodos Faster Region-Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) y
You-Only-Look-Once v2.0 (YOLO v2.0), para alimentar de informacién a los modelos
ocuparon como conjuntos de datos Reconyx CameraTramp (RCT), que contiene 946
imagenes etiquetadas con 20 clasificaciones de especies y coordenadas de cuadro
delimitador, asi como el conjunto de datos Gold Standard Snapshot Serengeti (GSSS) que
contiene 4096 imagenes etiquetadas de 48 clasificaciones de especies. Se obtuvieron los
siguientes resultados: Faster R-CNN arrojo una precision de 93.0% y 76.7%, y valores IOU
(Intersection Over Union) de 0.804 y 0.722 en el conjunto de datos RCT y el conjunto de
datos GSSS, mientras que YOLO arrojé una precision de 73.0% y 40.3% y IOU de 0.570 y
0.221, respectivamente. Con los resultados obtenidos se concluye que el modelo Faster R-

CNN tuvo mucha mayor precision que YOLO.

En [38] la deteccion de objetos consiste en detectar un objeto especifico a partir de una
imagen de lineas y formas maultiples y complejas, se utiliza en la deteccidon de rostros,

seguimiento de objetos, recuperacion de iméagenes, entre algunos otros. Por lo tanto, se
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propuso el uso de redes neuronales profundas, especialmente redes neuronales de
convolucion para realizar la deteccion de objetos. AlexNet, VGG Net, GooglLeNet y
Regional-Convolutional Neural Networks (R-CNN) son los algoritmos que se ocuparon para
realizar el experimento. Con el conjunto de datos PASCAL VOC se alimentaron de
informacién a los algoritmos, el conjunto de datos contiene 20 etiquetas con un minimo de
1000 imégenes. Los resultados obtenidos demostraron que R-CNN da un mejor resultado,
mientras que Alex Net es el algoritmo menos eficaz ya que arrojé un 20% de error en su

precision.

En [39] la deteccion de objetos es un problema de reconocimiento visual fundamental en la
vision por computadora y ha sido ampliamente estudiado en las ultimas décadas. La
deteccion de objetos tiene como objetivo encontrar objetos de ciertas clases con localizacion
precisa en una imagen dada y asignar a cada instancia de objeto una etiqueta de clase
correspondiente. Por lo tanto, los autores presentaron un estudio de los avances recientes en
la deteccién de objetos con aprendizaje profundo, los puntos que abordaron fueron
componentes de deteccidn, estrategias de aprendizaje y aplicaciones. Se presentaron
diferentes componentes de deteccion de objetos, el primero trata de un esquema sobre la
eleccion de configuracion de deteccidn de objetos Bounding Box y Pixel Mask, el segundo
es un paradigma para la deteccion de objetos y se divide en detectores de dos etapas y
detectores de una etapa. Bajo estos esquemas los detectores utilizan una variedad de
arquitecturas troncales de aprendizaje profundo (VGG16, RestNext, DenseNet, MobileNet,
ResNeXt, DetNet, Hourglass Net), generadores de propuestas (métodos tradicionales de
visién por computadora, métodos basados en puntos clave, métodos basados en anclajes) y
aprendizaje de representacion de caracteristicas (caracteristicas de mdltiples escalas,
codificacion de caracteristicas de regién, razonamiento contextual). Por otro lado presentaron
un andlisis de la etapa de entrenamiento y la etapa de prueba que forman parte de la estrategia
de aprendizaje. La deteccion de objetos es una tarea fundamental de la vision por
computadora, hay muchas aplicaciones del mundo real basadas en esta tarea como son

deteccidn de rostros y deteccion de peatones.
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En [40] la deteccidn de objetos en imagenes aéreas se ve desafiada por la variacion de los
colores de los objetos, las relaciones de aspecto, los fondos desordenados y en particular, las
orientaciones indeterminadas. Por ello se propuso utilizar las caracteristicas de D-CNN
(Deep Convolutional Neural Network/ red neuronal convolucional profunda) de capas
combinadas para realizar una deteccion de objetos aéreos robustos. Se evaluo el enfoque
propuesto en un conjunto de datos de vehiculos y en un conjunto de datos de aviones
recompilados a partir de imagenes aéreas de Google Earth. Se obtuvieron los siguientes
resultados para la caracteristica de una sola capa, FC7 supera a POOL5 y FC6 en el conjunto
de datos del vehiculo, con una precision de 0.861 cuando la recuperacion se establece en 0.8.
Mientras que, para el conjunto de datos de avion, POOLS5 es el mejor entre los tres, con 0,891
tasa de precision cuando la recuperacion se establece en 0.9. Por otro lado, las funciones
combinadas mejoran significativamente el rendimiento, especialmente para las funciones
relacionadas con la capa POOLS5. En la deteccidn de vehiculos, la combinacion POOLS5 +
FC6 logré un 0.945 tasa de precision con un 0.8 tasa de recuperacion. En la deteccion de
planos, las combinaciones POOL5 + FC6, POOL5 + FC7 y POOLS5 + FC6 + FC7 muestran

resultados similares, mientras que POOL5 + FC7 es un poco mejor.

En [41] durante afios se creyd que modelar las relaciones entre objetos ayudaria al
reconocimiento de los mismos, no hay evidencia de que la idea esté funcionando en el area
de aprendizaje profundo. Por lo anteriormente descrito se propuso un médulo llamado
maodulo de relacion de objetos, que procesa un conjunto de objetos simultaneamente a través
de la interaccion entre sus caracteristicas de apariencia y de geometria, permitiendo asi
modelar sus relaciones. EI modulo estd basado en R-CNN (Regions with Convolutional
Neural Network) que incluye la mayoria de los detectores de objetos modernos. EI modelo
propuesto estd basado en cuatro pasos, el primero genera caracteristicas de imagen
completas, el segundo genera caracteristicas regionales, el tercero realiza reconocimientos
de instancias y el ultimo realiza la eliminacion de duplicados. Una vez entrenados los
modelos se alimentaron de informacion por medio de COCO con 80 categorias de objetos.
Los experimentos realizados demostraron que el modulo de relacion de objetos mejora el

reconocimiento de instancias.
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En [42] el uso de EHR (Electronic Health Records / Historias Clinicas Electronicas) se
cuadruplico del 11,8% al 39,6% entre los médicos de oficina de los EE.UU. de 2007 a 2012.
Las imagenes médicas son una parte integral de la EHR de un paciente y actualmente son
analizadas por radiologos, quienes estan limitados por la velocidad, la fatiga y experiencia.
Se necesitan afios y un gran costo financiero para capacitar a un radiélogo calificado, y
algunos sistemas de atencion de salud subcontratan los informes de radiologia a paises de
menor costo. Un diagndstico tardio o erroneo causa dafio al paciente. Por lo tanto, es ideal
que el analisis de imagenes meédicas se lleve a cabo mediante un algoritmo de aprendizaje
automatico, preciso y eficiente. Las CNN son el algoritmo de aprendizaje automatico mas
popular en reconocimiento de imégenes y tareas de aprendizaje, gracias a su caracteristica
Unica de preservar las relaciones de la imagen local, al mismo tiempo que realiza la reduccion
de dimensiones. Se realizaron multiples CNN para la deteccion de enfermedades mediante
imagenes médicas, entre ellas estan deteccion de nodulos pulmonares en radiografias de
torax, los resultados arrojaron que el método clasificé los nédulos con un 86% de precision
y también encontraron que era robusto frente a diferentes niveles de entrada de ruido, se
aplicaron capas convolucionales Ilamadas CheXNet para la deteccion de 14 enfermedades
diferentes observadas en la radiografia del torax; la clasificacion en la neumonia en particular
logré una puntuacion de area bajo curva (AUC) de 0,7632 con el analisis de caracteristicas
operativas del receptor (ROC). La retinopatia diabética (RD) también se diagnostica

utilizando CNN, los resultados obtuvieron un 75% de precision en la clasificacion.

En [43], mencionaron que la Convolutional Neural Networks (CNN) logré un gran éxito en
muchas tareas de vision por computadora. Parcialmente inspirado por la neurociencia, la
CNN comparte muchas propiedades con el sistema visual del cerebro. Una de las diferencias
que se presenta es que CNN es tipicamente una arquitectura de retroalimentacion, mientras
que en el sistema visual las conexiones recurrentes son abundantes. Inspirados en este hecho
se propuso una CNN recurrente (R-CNN) para el reconocimiento de objetos mediante la
incorporacion de conexiones en cada capa convolucional. EI R-CNN (Regional-
Convolutional Neural Networks) se implementd usando cuda-convnet2 desarrollado por
Alex Krizhevsky. Se realizaron experimentos en dos GPU con paralelismo de datos. Los

modelos se evaluaron con cuatro conjuntos de datos CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST y
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SVHN. Se descubriéo que algunas iteraciones del procesamiento dinamico de RCNN

produjeron excelentes resultados. Los resultados experimentales demostraron la ventaja de

usar R-CNN sobre CNN para el reconocimiento de objetos.

2.2 Analisis Comparativo

En la tabla 2.1 se presenta una comparativa de los trabajos analizados anteriormente, con el

fin de identificar las diferencias, similitudes y resultados obtenidos.

Autor

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados.

Enfoque

Problematica

Tecnologias
utilizadas

Obijetos

que

analiza-

ron

Resultados

investigacion.

Cognitive Service,
IBM Watson Vision
Recognition Service,
Amazon

se tengan.

Druzhk | Analisis de Existe una gran | Modelos - La Finali
ovand | métodosy cantidad de e  Autoencoders funcionalidad zado
Kustik | herramientas | herramientasy | e Restricted gue muestra
ova de Deep métodos para Boltzmann cada una de las
[31] Learning Deep Learning, Machines) herramientas
para la por tal motivo Herramientas varia mucho, lo
clasificacion | es importante e Torch cual plantea el
de imagenes | conocer sus e Caffe problema de
y deteccion caracteristicas | o nnForge elegir una
de objetos. y Usos para e CXXNET herramienta
aplicarlas e CudaConvent adecuada.
correctamente. | Cuda CNN
Pathak | Andlisis de Los sistemas de | APIs: Caffe, General Se analizaron Finali
et marcos de reconocimiento | Microsoft cognitivo, diferentes zado
al.[14] | aprendizaje visual que TensorFlow, herramientas
profundo abarcan la Theano, Torch, basadas en
basados en clasificacion, Chainer, Keras, CNN para la
CNN. localizacion y Deeplearning, deteccion de
deteccion de Apache Signa, objetos, la
imagenes MXnet, Neon, eleccion de cual
alcanzaron un Clarifai, Google utilizar depende
gran impulso Cloud API de de las
enla vision, Microsoft necesidades que
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Autor Problematica Resultados
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Tecnologias
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Objetos
gue
analiza-
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CloudSight
Conjunto de datos:
Microsoft COCO,
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conel desarrollo del e Coco es Faster R-
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e DenseNet
e  Xception
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Autor
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totalidad de los
objetos
sobresalientes
dificilmente se
resaltan
uniformemente
por sus
complejas
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internas; el
segundo se
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predicciones
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Resultados

Esta-
tus
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objetos profundo, las e Faster R-CNN métodos de
basados en D-CNNs se e RFCN deteccion de
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para deteccion e OverEeat aprendizaje
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e SSD
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e FSSD
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38



Capitulo 2. Estado de la préactica

Autor Enfoque Problematica Tecnologias Objetos Resultados
utilizadas que
analiza-
o KITTI
o CityPersons
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e Euro City
Persons
Voulod | Revision de En los Gltimos | Modelos - Cada categoria | Finali
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automatico de diferencia de los
Gltima DBN, DBMy
generacion en SdAs que
varios campos, funcionan sin
la vision por supervision.
computadora es
uno de los
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destacados.
Schnei | Aplicacion El analisis de Métodos Animales | El modelo Finali
der et de datos de e Faster R-CNN Faster R-CNN zado
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Resultados
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Liang Modelo La CNN Algoritmo - Los resultados Finali
and Hu | basado en R- | comparte ¢ R-CNN experimentales | zado
[43] CNN parala | muchas Herramienta demostraron la
deteccion de | propiedades e Cuda-convnet2 ventaja de usar
objetos con el sistema Conjunto de datos R-CNN sobre
mediante la visual del e CIFAR-10 CNN para el
incorporacio | cerebro. Unade | ¢ CIFAR-100 reconocimiento
nde las diferencias | 4  MNIST de objetos.
conexiones quesepresenta | ,  gyHN

en cada capa
convoluciona
I

es que CNN es
tipicamente una
arquitectura de
retroalimentaci
on, mientras
que enel
sistema visual
las conexiones

41




Capitulo 2. Estado de la préactica

Enfoque Problematica Tecnologias Objetos Resultados Esta-
utilizadas que tus

analiza-

recurrentes son
abundantes.

De acuerdo al analisis de la tabla anterior se observa que los algoritmos que presentan mejor
rendimiento son YOLO y Faster CNN, por lo tanto en este anteproyecto de tesis se considera
realizar un analisis de tecnologias (APIs y algoritmos) con el propdésito de identificar cual es
el algoritmo que presenta una deteccion de objetos mas eficiente y corroborar si con los
resultados obtenidos en el andlisis de tecnologias se obtiene la misma conclusion que los

autores de los articulos que se presentaron en la tabla comparativa.
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Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia

El objetivo de este capitulo es presentar las etapas del desarrollo de la aplicacion que consiste
en la deteccion de instrumental quirdrgico utilizando técnicas de visién por computadora y
aprendizaje profundo, los cuales estdn basados en la metodologia XP (eXtreme

Programming, Programacién Extrema).

La metodologia anteriormente mencionada consta de 4 fases las cuales son: planeacion,

disefio, desarrollo y pruebas.

3.1 Planeacion

Esta fase consiste en la identificacion de las historias de usuario, las cuales ayudan a obtener
los requerimientos del sistema y la estimacion de tiempos de desarrollo. A continuacién, se

presentan las historias de usuario.
La Tabla 3.1 muestra la historia de usuario para la seleccion del tipo de cirugia.

Tabla 3.1 Historia de usuario seleccion tipo cirugia.

Namero: 1

Nombre Historia: Seleccion tipo cirugia

Prioridad: Media Riesgo en Desarrollo: Bajo
(Alta, Media, Baja) (Alta, Media, Baja)
Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario podra seleccionar el tipo de cirugia a realizar.

Observaciones: Tipo de cirugias definidas Cesarea y Parto Natural.

La Tabla 3.2 muestra la historia de usuario para el registro de los participantes de la cirugia.

Tabla 3.2 Historia de usuario registra participantes cirugia.

NUmero: 2

Nombre Historia: Registra participantes cirugia
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Prioridad: Media Riesgo en Desarrollo: Bajo
(Alta, Media, Baja) (Alta, Media, Baja)
Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario ingresara todos los campos que se visualizan en el formulario,

posteriormente se procedera a guardar la informacion capturada en la base de datos.

Observaciones: ElI numero de cédula profesional no se ingresara solo si el tipo de

usuario corresponde a un asistente.

La Tabla 3.3 muestra la historia de usuario para la visualizacion de identificacion de

instrumental quirargico.

Tabla 3.3 Historia de usuario identificacion de instrumental quirdrgico.

Numero: 3

Nombre Historia: Identificacion de instrumental quirdrgico

Prioridad: Alta Riesgo en Desarrollo: Alta
(Alta, Media, Baja) (Alta, Media, Baja)
Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario visualizara la deteccion de instrumental quirudrgico, si se
observa un cuadro delimitador sobre el instrumental quirdrgico significa que la

identificacion se esta realizando correctamente.

Observaciones: La deteccion se instrumental se realiza a partir de la imagen captada

desde una camara.

La Tabla 3.4 muestra la historia de usuario consultar cirugias realizadas.

Tabla 3.4 Historia de usuario consultar cirugias realizadas.

NUmero: 4

Nombre Historia: Consultar cirugias realizadas

Prioridad: Media Riesgo en Desarrollo: Media
(Alta, Media, Baja) (Alta, Media, Baja)
Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

44



Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia

Descripcion: El usuario visualizara todas las cirugias realizadas.

Observaciones:

La Tabla 3.5 muestra la historia de usuario generar reporte.

Tabla 3.5 Historia de usuario generar reporte.

NUmero: 5

Nombre Historia: Generar reporte

Prioridad: Media Riesgo en Desarrollo: Media
(Alta, Media, Baja) (Alta, Media, Baja)
Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario descargara un reporte de las cirugias realizadas en formato
PDF.

Observaciones: El reporte se generara de acuerdo a los filtros que se hayan aplicado al

momento de consultar las cirugias realizadas.

La deteccion de objetos se realiza a partir de una imagen, la cual se obtiene mediante una
camara que se sitta en algun lugar de la sala de operaciones, una vez obtenida se procedera
a realizar la identificacion del instrumental quirdrgico. Este procedimiento se llevara a cabo
mediante el entrenamiento de un modelo, el cual se entrenara con un set de datos descargado

de diferentes repositorios de imagenes.

El usuario podréa visualizar la deteccidn de instrumental quirdrgico mediante una aplicacion

web, pero antes tiene que registrar datos de perfiles de usuario y paciente.

3.2 Disefio

A continuacion, se presenta el disefio de la aplicacion, la cual se basa en los requerimientos

identificados en las historias de usuario.
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3.2.1 Arquitectura del sistema

Para lograr el resultado deseado es importe analizar las funciones que esperan realicé el
sistema, una vez identificadas se procede a generar la arquitectura que brindara una solucién
al problema presentado en este proyecto de tesis. La Figura 3.1 muestra la arquitectura de la

aplicacion, en ella se observan los modulos que son encargados de realizar diferentes

actividades.
VISTA
| GESTION DE INFORMACION
I | PERFILES PACIENTE INSTRUMENTAL <
I | ’ o o - Tipo dirugia CARGA IMAGEN DETECTADO
* Enfermera * Datos Paciente
I_ I * Asistente
APRENDIZAJE PROFUNDO
CLASIFICACION
Mddulo de deteccién de obj% / Mddulo de Extraccion Médulo Médulo de entrenamientoy
(Visién por Computadora) de Regiones Propuestas de Agrupamiento  deteccién Caracteristicas
-,
1
N
ALMACENAMIENTO

<

@

Figura 3.1 Arquitectura de la aplicacion.

3.2.1.1 Capas de la arquitectura

A continuacion, se describen las capas que conforman la arquitectura.

e Vista: En esta capa es la encargada de presentar la interfaz grafica al usuario final, en
dicha interfaz se presentan formularios para que se ingrese la informacion solicitada
y se muestra el resultado de la deteccion del instrumental quirdrgico.

e Aprendizaje Profundo: Es la capa mas importante de la aplicacion, en ella se realizan
técnicas de vision por computadora y aprendizaje profundo para la identificacion de
instrumental quirargico.

e Clasificacion: Esta capa se obtiene la clasificacion de los objetos identificados.
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Almacenamiento: Capa compuesta por la BD en la que se almacena toda la
informacidn de la cirugia a realizar, asi como la ruta de la imagen cargada por el

usuario y la lista del instrumental quirdrgico identificado.

3.2.1.2 Mddulos que conforman el sistema

A continuacion, se presenta la descripcion de los modulos que conforman la arquitectura

del sistema.

Gestion de informacion: Este modulo es el encargado de gestionar la informacion
de los perfiles de usuario (médico, enfermera, asistente) y los datos del paciente.
Carga imagen: Mddulo cuya funcidn es permitir al usuario cargar una imagen a la
cual se le aplicaré la identificacion de objetos.

Instrumental detectado: Modulo encargado de presentar la imagen y lista con los
nombres del instrumental quirdrgico identificado. A su vez se encarga de extraer las
descripciones de la base de datos que corresponden al instrumental quirdrgico
identificado, con el fin de que el usuario final conozca el uso de cada uno.
Deteccion de objetos: En este modulo se aplican técnicas de vision por computadora
(deteccion de objetos), como primer paso se recibe una imagen, posteriormente se
realiza el procesamiento de esta y se identifican todos los objetos que se encuentren,
una vez identificados se procede a generar en cada uno de ellos cuadros delimitadores
y etiquetado de imagen.

Extraccion de regiones propuestas: Este mddulo es el encargado de extraer todas
las regiones de la imagen recibida sin importar la categoria. Estas regiones las
enmarcara con cuadros delimitadores.

Maédulo de agrupamiento: Esta etapa es la encargada de analizar todos los objetos,
en caso de que existiera mas de un objeto del mismo tipo procedera a agruparlos.
Maédulo de entrenamiento y deteccion de caracteristicas con Redes Neuronales
Convolucionales: En este modulo se realiza el entrenamiento de la informacion,
dicho entrenamiento se lleva a cabo mediante Redes Neuronales Convolucionales
(CNN, Convolutional Neural Network). Este modulo recibe objeto por objeto, estos
se comparan con todas las imagenes que tiene la red para encontrar a qué clasificacion

pertenece.
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e Moddulo de visualizacion y descripcidn: En esta etapa se muestra la clasificacion de
los objetos encontrados en la imagen, dicha informacion se presentara mediante una

pagina web.
3.2.1.3 Flujo de trabajo

1. Elusuario ingresa la informacion solicitada para el perfil usuario y el paciente, esta se
almacena en la base de datos.

2. Se realiza la obtencién de la imagen de instrumental quirdrgico, la cual se obtiene
mediante una cadmara que se encontrara situada en alguna parte de la sala de
operaciones.

3. La imagen obtenida se procesa para posteriormente identificar todos los objetos que
se encuentren en ella.

4. Se extraen todas las regiones propuestas de la imagen sin importar la categoria a la
que pertenece.

5. A partir de las regiones propuestas, se realiza la agrupacion de todos los objetos que
pertenecen al mismo tipo.

6. Cada objeto identificado es evaluado mediante redes neuronales convolucionales,
como resultado se obtiene la categoria a la que pertenece.

7. Las categorias de los objetos identificadas se visualizan en pantalla mediante una
aplicacion web, en cada objeto identificado se observan cuadros delimitadores con su
respectivo nombre de clase.

3.2.2 Arquitectura de la red neuronal y convolucional

Como se observé en la seccidn anterior, una parte de la arquitectura del sistema esta
compuesto por una red neuronal convolucional. Por lo tanto, es importante presentar la

arquitectura de dicha red; la Figura 3.2 presenta la arquitectura de la red en formato AlexNet.
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640

| 10

——

.

Figura 3.2 Arquitectura de la red neuronal convolucional.

La arquitectura de la red neuronal convolucional esta formada por 3 capas. A continuacion,
se describe el uso de cada una.

e Laprimera, es una capa convolucional, recibe la imagen para posteriormente aplicar
en ella un filtro (kernel) que devolvera un mapa con las caracteristicas de la imagen
original. Esta capa esta conformada por el tamafio de la imagen recibida, por lo tanto,
su dimension es de 640 x 640 X 3, donde 640 corresponde al ancho y alto de la imagen
en pixeles, debido a que la imagen que recibe es a color el nimero de canales (rojo,
verde y azul) es 3. Por lo tanto, la primera capa estd compuesta por 1, 228, 800
convoluciones.

e Lasegunda, corresponde a una campa de reduccion. Su principal funcion es reducir
la cantidad de parametros, esto sucede gracias a que Unicamente se queda con las
caracteristicas mas comunes.

e Latercera, es una capa clasificadora totalmente conectada, la cual da el resultado final
de lared. En esta Gltima capa, el nimero de neuronas corresponde al nimero de clases

que se va a predecir.

3.2.3 Analisis de requerimientos

A continuacion, se presentan los requerimientos identificados para el sistema. Iniciando por

los requerimientos funcionales (Tabla 3.6) y no funcionales (Tabla 3.7).

Tabla 3.6 Requerimientos funcionales.

Nombre Descripcion Observaciones
RF1 Seleccionar tipo de El sistema mostrara la lista | El usuario podra
cirugia de las cirugias disponibles y | seleccionar el tipo de
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permitird la seleccion del

tipo de cirugia.

cirugia ~a  practicar

(cesarea o parto natural).

RF2 Registrar participantes. | EI sistema mostrara un | El usuario ingresara los
formulario con los datos | datos solicitados por el
requeridos y  permitird | sistema.
almacenar la informacion en
la base de datos.

RF3 Identificacion de El sistema mostrard el | El sistema almacenara en

instrumental quirdrgico. | jnstrumental quirtrgico | base de datos el material
identificado en la mesa de | identificado.
mayo.
RF4 Mostrar historial de El sistema mostrara en forma | No se necesita autenticacion
cirugias de lista todas las cirugias | Pararealizar esta funcion.
realizadas.
RF5 Generar reporte El sistema permitira | EI sistema generara un
Historial descargar el historial de las | documento PDF de la
cirugias seleccionada. cirugia seleccionada.
Tabla 3.7 Requerimientos no funcionales.
ID ‘ Nombre Descripcion Observaciones

RNF1 | Disefio Resposivo La aplicacion web tiene que | Ninguna
poseer un disefio responsivo,
esto para garantizar la
adecuada visualizacion en
cualquier dispositivo.

RNF2 | Visualizacién en La aplicacion web debe | Ninguna

navegadores funcionar correctamente
para los navegadores google
Chrome y Microsoft Edge.
RNF3 | Tiempo identificacionde | EI sistema identificard el | Ninguna

instrumental quirdrgico.

instrumental quirargico en
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ID Nombre Descripcion Observaciones

un tiempo no mayor a 5

segundos.

Una vez analizados los requerimientos funcionales, se procede a la obtencion del diagrama
de casos de uso, a continuacion, se muestran los casos de uso identificados para el actor

usuario. La Figura 3.3 muestra las actividades que realizara dicho actor.

<<|ncludes = .
Cargarlmagen @ F---------=---3 IdentificarnstrumentalQ wirdrgico

Serealizan las siguientes operaciones:

R U 1. Seleccionar tipo cirugia (cesarea,
Usuario egistrart-irugia parto natural).

2. Registrar participantes

onsuttarHistorial Cirugias =<Extends=
extension points =0 kT - ------
GeneraReporte GeneraReporte

Figura 3.3 Diagrama de casos de uso.

A continuacion, se detallan los casos de uso mostrados en la figura anterior. La Tabla 3.8
muestra la narrativa para el caso de uso seleccionar tipo cirugia.
Caso de Uso: Registrar cirugia.
Actor principal: Usuario
Precondiciones: No tiene
Postcondiciones:
- El sistema almacenara la informacion ingresada por el actor.
Flujo basico
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Tabla 3.8 Narrativa de casos de uso registrar cirugia.

Actor ‘ Sistema

1. Selecciona tipo cirugia y presiona el

botdn aceptar.

2. Muestra un formulario con los
siguientes campos: nombre, apellido
paterno, apellido materno, cédula, tipo

usuario y nombre del paciente.

3. Ingresa todos los campos solicitados y

presiona el boton guardar.

4. Valida que todos los campos
obligatorios sean ingresados de lo
contrario ver curso de excepcién
“Valida datos de entrada” Tabla 3.9.

5. Se genera una nueva clave (Ultima clave
mas uno) para la cirugia a realizar, se
almacena la clave generada, el nombre
del paciente y el tipo de cirugia.

6. Se genera una nueva clave (Gltima mas
uno) por cada participante agregado y se
almacenan los datos de nombre, apellido
paterno, apellido materno, tipo de
usuario, nimero de cedula profesional,
fecha y hora de registro.

7. Fin de caso de uso

Curso de Excepcion “Valida datos de entrada”

Tabla 3.9 Narrativa de curso de excepcion valida datos de entrada.

Sistema

1. Valida que el nombre, apellido,

paterno, apellido materno, nombre del
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Actor ‘ Sistema
paciente hayan sido ingresados de lo
contrario muestra el mensaje “Nombre
del campo + es obligatorio”.

2. Validasi el tipo de usuario es enfermera
0 médico y el campo cédula profesional
es vacio muestra el mensaje “Cédula

profesional obligatoria”.

La Tabla 3.10 muestra la narrativa para el caso de uso cargar imagen.
Caso de Uso: Cargar imagen.
Actor principal: Usuario
Precondiciones: Se tiene que registrar previamente una cirugia.
Postcondiciones:
- El sistema realiza la identificacidn de instrumental quirargico y almacena en la base
de datos la lista del instrumental quirargico identificado.

Flujo bésico

Tabla 3.10 Narrativa de casos de uso cargar imagen.
Actor ‘ Sistema

1. Arrastra o carga una imagen.

2. Realiza la deteccion de instrumental
quirdrgico.  Ver  curso  alterno
“ldentificar instrumental quirdrgico”.

3. Fin de caso de uso.

Curso alterno “Identificar instrumental quirurgico”

Tabla 3.11 Curso alterno “Identificar instrumental quirurgico”.

Sistema

1. Muestra la imagen con el instrumental

quirargico identificado, la cual esta
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Actor ‘ Sistema
rodeado de cuadros delimitadores y se
visualiza el nombre de cada uno.

2. Almacena la lista de instrumental
quirargico identificado en la tabla

cirugia.

3. Presiona salir.

4. Regresa a flujo basico de “Seleccionar

tipo de cirugia”.

La Tabla 3.12 muestra la narrativa para el caso de uso consultar historial cirugias.
Caso de Uso: Consultar historial cirugias.
Actor principal: Usuario
Precondiciones: Tienen que existir cirugias realizadas en la base de datos.
Postcondiciones:

- Sevisualizan las cirugias realizadas

Flujo bésico

Tabla 3.12 Narrativa de casos de uso consultar historial cirugias.

Actor ‘ Sistema

1. Selecciona historial

2. Muestra en forma de lista todas las

cirugias que se han realizado.

3. Sidesea, selecciona generar reporte.
Ver curso alterno “Generar reporte”

Tabla 3.13

3. Fin caso de uso.

Curso alterno “Generar reporte”
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Tabla 3.13 Curso alterno “Generar reporte”.

Actor ‘ Sistema

las cirugias realizadas. El reporte
incluye clave de la cirugia, datos de los
participantes, tipo de cirugia, datos del
paciente y la lista del instrumental

quirargico utilizado.

A continuacién, en la Figura 3.4 se presenta el diagrama entidad-relacion. Las tablas

identificadas para el almacenamiento de la informacion son 5.

"’ Cirugia
|/ idCirugia integer(10) s TipeCingia B
im agen varchar(255) m || idTipoCirugia integer(10)
linstrum ental varchar(250)  [f] descripcion varchar(255)  []
nombreP aciente  varchar(150) [} pO----- registro date N|
= W Tipo Cirugia integerf10) modificacion  date
hregistro time(@ ) IN|
i Descripciones ) fregistro date IN|
| idDescripcion  integer(10) - — o
video varchar(250) m :
audio varchar(250) ] ?
- TEn: ~ g TipoUsuario 0
| IUsuario integer(10) idTipolisuario  integer(10)
T varchar(s0) m N des.crlpmon varchar(255) Bﬂ
paterno varchar(s0) m regl:ftm - RS N
materno varchar(s0) m modificacion date
needula integer(10) ]
registro date m
= WTipoUsuanio  integer(10)
= W Cirugia integer(10)
" /

Figura 3.4 Diagrama entidad-relacion.
Una vez que se tiene bien definido el diagrama entidad relacion se procede a realizar el
diccionario de datos, con el fin de describir los valores que contendran cada uno de los
campos que componen las diferentes tablas. La Tabla 3.14 muestra el diccionario de datos
para la entidad Tipo Cirugia.
Tabla Tipo Cirugia
En esta tabla se almacenan los tipos de cirugias disponibles.
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Nombre del
campo
idTipoCirugia

Tabla 3.14 Diccionario de datos tabla tipo cirugia.

Tipo

Integer

Tamario

Nulo

Not null

Llave
primaria

Descripcion

Identificador del tipo de

cirugia, se incrementa de

uno en uno.
Descripcion Varchar 255 Not null No Nombre de la cirugia.
Registro Date Not null No Fecha de alta.
Modificacion | Date null No Fecha de modificacion.

La Tabla 3.15 muestra el diccionario de datos para la entidad Cirugia.

Tabla Cirugia

En esta tabla se almacenan los datos de las cirugias realizadas.

Nombre del

Tabla 3.15 Diccionario de datos tabla cirugia.

Tipo  Tamafio Nulo

Llave

Descripcion

campo primaria

idCirugia Integer 10 Not null Si Identificador de la cirugia,
se incrementa de uno en
uno.

Imagen Varchar 255 Not null No Ruta en donde se
almacena la imagen a la
que se le aplico la
identificacion de
instrumental quirdrgico.

Listinstrument | Varchar 255 Not null No Lista del instrumental

al quirdrgico identificado
durante la cirugia.

nombrePacient | Varchar 150 Not null No Nombre completo del

e paciente al que se le
realiza la cirugia.

idTipoCirugia | Integer 10 Not null No Identificador que
corresponde al tipo de
cirugia a realizar.

Fregistro Date Not null No Fecha de alta.
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Nulo Llave

primaria
Not null No

Nombre del Tamario

campo
Hregistro

Tipo

Descripcion

Time Hora de alta.

La Tabla 3.16 muestra el diccionario de datos para la entidad Tipo de Usuario.
Tabla Tipo de Usuario

En esta tabla se almacenan los tipos de usuarios que participaran en una cirugia.

Tabla 3.16 Diccionario de datos tabla Tipo de usuario.

Llave

primaria
Not null Si

Descripcion

Nombre del Tipo Tamanfo Nulo
campo

idTipoUsuario | Integer 10 Identificador del tipo de
usuario se incrementa de

uno en uno.

Descripcién Varchar 255 Not null No Tipo de usuario que

participara en una cirugia
(médico, enfermera,

asistente).

Not null No Fecha de alta.

Null No

Date
Date

Reqgistro

Modificacion Fecha de modificacion.

La Tabla 3.17 muestra el diccionario de datos para la entidad Usuario.
Tabla Usuario

En esta tabla se almacenan los usuarios que participan en la cirugia.

Tabla 3.17 Diccionario de datos tabla usuario.

Nombre del
campo

Tipo

Tamarfio

Nulo

Llave
primaria

Descripcion

idUsuario

integer

Not null

Identificador de usuario se

incrementa de uno en uno.

nombre varchar 50 Not null No Nombre del participante.

paterno varchar 50 Not null No Apellido  paterno  del
participante,

materno varchar 50 Not null No Apellido materno  del

participante.




Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia

Nombre del Tipo Tamarno Nulo ITIave_ Descripcion
campo primaria

ncedula integer 10 Null No Nimero de la cédula
profesional del
participante.

registro Date Not null No Fecha de alta.

idTipoUsuario | integer 10 Not null No Identificador del tipo de
usuario participante.

idCirugia integer 10 Not null No Identificador de la cirugia

que realizan los

participantes.

La Tabla 3.18 muestra el diccionario de datos para la entidad Descripciones.

Tabla Descripciones

En esta tabla se almacenan las rutas en donde estan guardados los audios y videos con la

descripcion del instrumental quirdrgico.

Nombre del
campo
idDescripcion

Tabla 3.18 Diccionario de datos tabla descripciones.

Tipo

integer

Tamaro

10

Nulo

Not null

Llave
primaria
Si

Descripcion

Identificador de la
descripcion se incrementa

de uno en uno.

video

varchar

250

Not null

No

Corresponde a larutaen la
gue estd almacenado el
video con la descripcion
del

quirdrgico.

instrumental

audio

varchar

250

Not null

No

Corresponde alarutaen la
que esta almacenado el
audio con la descripcion
del

quirdrgico.

instrumental
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A continuacion, en la Figura 3.5 se muestra la estructura del diagrama de clases el cual esta

conformado por 6 clases.

Deteccion Cirugia - —
— -idCirugia : integer TipoCirugia
-modelo : gring . . 1 e -
_orecision - float imagen : string " idTipo: integer
P L listalnstrumental : string -descripeion ; string
-imagen : string . )
; . -nombrePaciente : string
-tamaniclmagen : int
+ejecutar)
o 1.n
D escripci oninstrumental Jarlicifm
. . -idP aticipante : integer
-idDescripcion : intger bre - st _ _
-video : string Rl _"”9_ 1 Tipol suario
-audio : string -apPatemo ) ﬁn.ng " -idTip ol suario
-apMaterno : string -dlescripeion : string
-nCedula

Figura 3.5 Diagrama de clases.

3.2.4 Nombre de la aplicacion

Para darle identidad al sistema se le asign6 el nombre de SurlAs, el cual nace al abreviar
“Surgical Instrument Assistant”, por otra parte se realiza énfasis en las siglas IA ya que el
proyecto consiste en aplicar técnicas de algunas de las ramas de la inteligencia artificial para

la deteccidn de instrumental quirurgico.

3.2.5 Disefio de la aplicacion

Una vez que se tienen claras las reglas del negocio es importante realizar el bosquejo de la
plicacion web, ya que este sirve para presentar al cliente el posible funcionamiento que tendra
el sistema, una vez aceptado por el cliente se procede a iniciar con la programacion. A

continuacion, se presentan los wireframes de las interfaces graficas del sistema SurlAs.

De acuerdo a los requisitos identificados es necesario que el usuario (participante) seleccione

el tipo de cirugia, la Figura 3.6 muestra la pantalla de seleccion de tipo de cirugia.
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Surgical Instrument Assistant

<] Q x Q {https://

) e )

SurlAss

Surgical Instrument
Assistant

Asistente cuya funcion es realizar la identificacion
de instrumental quirtrgico, esta aplicacion ayuda
a la capacitacion del personal de salud,
estudiantes y/o parteras para que estos ingresen
a una cirugia e identifiquen de manera répida el
instrumental utilizado en la cirugia a realizar.

° Ver tutorial

Aplicacion enfocada al drea médica, es un M
. asistente que sirve para la capacitacién de 'O
c.m estudiantes, personal del sector salud y/o
parteras. (O') CO)

Para lograr los requerimientos solicitados se
analizaron y aplicaron técnicas de vision por
= computadora y aprendizaje profundo.

SurlAss

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

Cirugia a realizar

Cesdrea

Parto Natural

wACEPTAR

Su principal funcidn es realizar la deteccién de
instrumental quirdrgico para cirugias por
cesdrea o parto natural.

Para su desarrollo se utilizd el lenguaje de
programacién Python, como marco de trabajo
NumPy y PyTorh y YOLOVS como modelo para
la deteccidn de objetos.

4\/ /\/

/\/

Figura 3.6 Pantalla de inicio, seleccion de cirugia.

El usuario selecciona el tipo de cirugia a realizar y presiona el boton aceptar. Posteriormente

el sistema mostrara un formulario (Figura 3.7) para que se ingresen los datos de las personas

que participaran en la cirugia y el nombre del paciente.
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Surgical Instrument Assistant

QD X (

SurlAss

Surgical Instrument
Assistant

Por favor en el siguiente formulario ingrese todos
los datos solicitados, para agregar un nuevo
participante para la realizacion de la cirugia

presione el boton de +. Una vez ingresada toda la
informacion presione el boton guardar para

continuar con la deteccion de instrumental
quirurgico. Para regresar a la pdgina anterior
presione el boton regresar.

Lista de participantes

Nombre Cédula Usuario
Ivén Rene Peralta Rodriguez 8870168 Médico
Marisol Huerta Martinez 98326460 |Asistente

SurlAss

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

Ingrese los siguientes datos
Participantes

a Nombre: L

Paterno: I

Materno: l

R céaule: I

(g‘ Usuario: [ Médico

Enfermera
Asistente

‘ Nombre:l

Paterno: I

Materno: L

B GUARDAR

/\/

/\/

/\/

Figura 3.7 Formulario, ingreso de los participantes en la cirugia y nombre del paciente.

Una vez que el usuario presione guardar se muestra la siguiente interfaz (Figura 3.8) en donde

se carga la imagen del instrumental quirdrgico a identificar.
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Surgical Instrument Assistant

O C> X Q { https:// ) @

Surgical Instrument
Assistant

Carga de imagen

ad

Arrastra la imagen en esta zona

o

& R &

SurlAss

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

o N o

Figura 3.8 Pantalla para la seleccion de imagen.

Una vez cargada la imagen se inicia con la deteccion de instrumental quirdrgico, el resultado

se presenta en la Figura 3.9.
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Surgical Instrument Assistant

G C> X {} (htps./7 ) @

SurlAss

Surgical Instrument
Assistant

Material identificado

C ;&ﬂP. Allis 0.73 ‘P.\lf\ﬂy C0.75¢ &B 81 ’ it WE
Vi P N Q m C 0.83/© *T. Mayo R - 2 Tijera de
/ =\ - Mayo Recta O [=
. * Bisturi - 1 Bisturf O @
* Perilla - 1 Perilla O [
* P. Dis SD - 1 Pinza de
Diseccion Sin Dientes o) &)
* Sep Far - 1 Separadores
Farabeuf O [=
* T. Metzem C - 1 Tijeras
Metzenbaum Curva <)
* P.Roch R - 1 Pinza

Rochester Recta <)
* P. Kelly C - 2 Pinzas

AR AN G T — Kelly Curva ")

o &

SurlAss

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

% % o

Figura 3.9 Pantalla que muestra la deteccion del instrumental quirdrgico.

Si el usuario requiere consultar el historial de todas las cirugias realizadas, desde la pagina
principal (inicio) selecciona historial, posteriormente se observa la lista de todas las cirugias

realizadas como lo muestra la Figura 3.10.
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Surgical Instrument Assistant

O C> X Q { https://

D)

Surgical Instrument
Assistant

Cirugias Realizadas

Fecha

Tipo Cirugia

L1683

[ Fierar =Y

v
Cesérea =
Parto Natural =

Cirugia|[Nombre Cédula
1 Ivén Rene Peralta Rodriguez |8870168
1 Marisol Huerta Martinez 948326460

Usuario Tipo Cirugia
Médico Cesdrea

Enfermera |Cesdrea

14/03/2022 |Lorena Martinez Cruz |(+)

Fecha Paciente
14/03/2022 |Lorena Martinez Cruz |(+)

i e

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

SurlAss

l Anterig" SigmenteJ

/\/

/\/

/\/

Figura 3.10 Pantalla que despliega todas las cirugias realizadas.

3.3 Desarrollo

En esta seccion se presenta la tercera fase de la metodologia XP (eXtreme Programming,

Programacién Extrema) la cual consiste en realizar todo el proceso de programacion con el

que se le dara funcionalidad a la aplicacion web solicitada.
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3.3.1 Entrenamiento del modelo

Para realizar la identificacion del instrumental quirdrgico utilizado en la cirugia cesarea o
parto natural, es necesario aplicar técnicas de visién por computadora y aprendizaje
profundo. En los puntos siguientes se presentan las etapas (adquisicion de iméagenes,
etiquetado de imagenes, implementacion del modelo y evaluacion del modelo) que se

Ilevaron a cabo para realizar el entrenamiento del modelo.
3.3.1.1 Adquisicion de imégenes

Es el punto méas importante y en el que se tiene que tener gran cuidado, ya que las imagenes
obtenidas tienen que ser de calidad para que el modelo logre obtener detalladamente las

caracteristicas que presentan los objetos a identificar.

A continuacidn, se muestran algunas de las imagenes obtenidas para la identificacion de
instrumental quirdrgico, estas imagenes se descargaron de diferentes repositorios, videos y

otras fueron capturadas.

La Figura 3.11, representa el instrumental quirtrgico utilizado para el parto por cirugia

cesarea.
_ Pinza Forester
Pinzas Pinzas Rochester Curva
Kelly Curvas Rectas
Pinzas Allis Tijera Metzem
Curva 3
3 Pinza
Tijera Mayo Pinza de Rochester
Recta Diseccién Con Curva
Dientes /
Pinza de R o~
Diseccion Sin ,\
Separadores Dientes ~
Valva

Farabeuf

Frnla Bisturi N

Figura 3.11 Instrumental quirdrgico utilizado para una cirugia cesarea.

Mientras que el instrumental utilizado para el parto natural se muestra en la figura 3.12.
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Perilla Pi d
i  Figza.ge Pinza Forester
Porta Agujas Diseccion Con Curva
Dientes
Tijeras de Mayo Pinzas
Recta y Curva Rochester

e

Figura 3.12 Instrumental quirdrgico utilizado para una cirugia parto natural.

Curva

3.3.1.2 Etiquetado de imagenes

Una vez que se ha obtenido el conjunto de datos se procede a realizar el etiquetado de

imagenes, el cual se realizé con ayuda de la aplicacion labellmg como lo muestra la Figura

3.13.

1 labellmg C\U: ¥ il - o x
Ele Edit View Help

Box Labels.

? |(Beatiobel

Open [ difficut

4 e —
Open Dir S —

File List 8

o)
Create\Rectsox

Duplicate RectBox

C\Us
C:\Users\Allware\Desktop\tra

Figura 3.13 Etiquetado de imagenes desde el programa labellmg.

Como resultado del etiquetado de imagenes se obtuvo un archivo de texto plano por cada

imagen etiquetada. La estructura obtenida es la siguiente:

1 0.493333 0.506667 0.648889 0.657778
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El primer nimero indica la clase a la que pertenece, posteriormente se encuentran las
coordenadas las cuales se generaron a partir de los cuadros delimitadores con los que se

enmarcaron las secciones de interés.
3.3.1.3 Implementacion del modelo

Después de etiquetar el set de datos se procede a realizar el entrenamiento del modelo con el
algoritmo YOLO en su version 5. Para lograrlo, se descarga el codigo del repositorio gitHub
https://github.com/ultralytics/yolov5,

Una vez descargado, es necesario generar un archivo .yaml cuya funcion es indicar al
algoritmo la ubicacion las imégenes de entrenamiento y validacion, ademas contiene el
namero y el nombre de las clases (nombre del instrumental quirurgico a identificar). A

continuacidn, se muestra el codigo que contiene el archivo generado.

Listado 3.1 Codigo que contiene el archivo .yaml

1 path: ../train_data # dataset root dir

2 train: ../train_data/images/train/ # train images (relative to
"path') 128 images

3 val: ../train_data/images/val/ # val images (relative to 'path")
128 images

4 test: # test images (optional)

5

6 # Classes

7 nc: 16 # number of classes

8 names: ['Bisturi', 'Perilla‘, 'P. Campo', 'P. Dis CD', 'P. Dis SD',
'P. For C', 'P. Roch C', 'P. Roch R', 'T. Mayo R', 'P. Kelly
c', 'p. Allis', 'Porta Aguja', 'Sep Fara', 'T. Mayo C', 'T.
Metzem C', 12 'Valva']

Una vez que se tiene listo el archivo. yaml y el set de datos, se procede a realizar el
entrenamiento del modelo.

La figura 3.14 muestra la linea de comando para ejecutar el entrenamiento, en ella se observa
el nombre del programa encargado de realizar el entrenamiento (train.py) y los pardmetros

necesarios para realizar el entrenamiento los cuales se describen a continuacion:
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Img: Tamaro de la imagen en pixeles.

e Batch: Corresponde al niUmero de imagenes que va a procesar un lote (tamafio de
lote).

e Epoch: Corresponde al numero de veces que se entrenara el algoritmo de aprendizaje
automatico, es decir las veces por las que tiene que pasar por el conjunto de datos.

e Data: Nombre del archivo. yaml el cual contiene el nombre de las clases y las rutas

de las imagenes de entrenamiento y validacion.

e Weights: Nombre del archivo de los pesos pree trenados.

° !python train.py --project yolo-wandb-all --img 648 --batch 32 --epochs 188 --data customdata.yaml --weights yolovSs.pt --cache

Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size

8/99 6.29G B.687489 B8.83339 B8.87268 g2 648: 10@% 94/94 [@@:38<0e:00, 2.42it/s]
Class Images Labels P R MAP@.5 MAP@.5:.95: 188% 18/10 [02:04<00:88, 2.48it/s]
all 634 768 @.192 8.296 B6.114 B.38568
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
1/99 8.63G B.85247 6.82493 B.86283 1e8 646: 10@% 94/94 [8@:37<0e:00, 2.54it/s]
Class Images Labels P R MAP@.5 MAP@.5:.95: 188% 18/10 [@2:03<ee:88, 2.63it/s]
all 634 768 @.399 6.341 8.174 B.8851
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
2/99 8.63G B.e48a5 B.82288 0.8576 i1e7 646: 10@% 94/94 [8@:36<00:00, 2.54it/s]
Class Images Labels P R MAP@.5 MAP@.5:.95: 188% 18/10 [@2:03<ee:88, 2.65it/s]
all 634 768 @.452 8.311 8.257 8.155

Figura 3.14 Linea de comando para la ejecucion del entrenamiento del modelo.

3.3.1.4 Evaluacion del modelo

Una vez que se entrenado el modelo, es necesario realizar la evaluacion del mismo. Esto con
el fin de validar qué tan preciso es al momento de realizar la deteccidn del instrumental

quirdrgico.

Para cada modelo entrenado se calcularon las métricas de precision, recall y mAP, ademas
se analizé el comportamiento de cada clase, esto con el fin de determinar en qué instrumentos
quirdrgicos estaba siendo mas preciso al momento de realizar la deteccidn. A continuacion,
en la Figura 3.15 se muestran los valores obtenidos en las diferentes métricas para cada

entrenamiento realizado.
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metrics/mAP_0.5:0.95 metrics/precision
A . M'ln vl I
,\}"‘nw“ 'fmr - || '.III \ |,|| qu"f|.|||’|l I “ b
Fy ‘
/ I
.lfl |
metrics/mAP_0.5 metrics/recall
A Mm’\«r.r\’ A= et
oy ll !
'y e M lkl Ay Ao AL A
| | I II',I ) S e I et f|

Figura 3.15 Métricas obtenidas de los entrenamientos realizados.

Como se observa en la Figura 3.15 para la métrica mAP, los ultimos dos entrenamientos
tienen un comportamiento similar, por lo tanto, es necesario analizar el comportamiento
obtenido de cada una de las clases declaradas para nuestro modelo. A continuacion, se

presentan las métricas obtenidas por clase para los Gltimos tres entrenamientos.

La Figura 3.16 muestras las métricas obtenidas para las 16 clases definidas en el
antepenultimo entrenamiento realizado. Dicho entrenamiento se realiz6 con 1710 imagenes
para entrenamiento y 658 imagenes para validacion. La imagen muestra que se obtuvo un
mAP general de 0.265 y hay clases que no llegaron al 0.1 de mAP. Al realizar la prueba de
identificacion de instrumental quirdrgico Unicamente el modelo detecta dos de 16 clases
declaradas, por lo tanto, en este modelo se presenta subajuste, para solucionarlo es necesario

ingresar mas imagenes al set de datos.
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Entrenamiento: 1710 Validacion: 658

mAP@ 2 MAP@.5:.95

all .

Bisturi 0.125 0.746 0.317 0.216
Perilla 0.835 0.981 0.984 0.871

P. Campo 0.37 0.209 0.236 0.196] Bisturi 0.11

P.Dis CD 0.384 0.517 0.464 0.327 =

P.DisSD 0.332 0.577 0.393 0.2689
P.For C 0.1%4 0.0465 0.133 0.086
P.Roch C 0.0824 0.0233 0.0935 0.0689|
P.Roch R 0.0448 0.0213 0.0697 0.0552]
T. Mayo R 0.281 0.25 0.209 0.136
P.Kelly C 0.207 0.279 0.251 0.2]
P. Allis 0.196 0.298 0.182 0.141
Porta Aguja 0.129 0.35 0.126 0.102
Sep Fara 0411 0.48 0.434 0.223
T. Mayo C 0.13 0.727 0.144 0.098
T. Metzem C 0.37 0.125 0.183 0.116
Valva 0 (1] 0.0285 0.016

Figura 3.16 Resultados obtenidos en el antepenultimo entrenamiento.

La Figura 3.17 muestra las métricas obtenidas para el penualtimo entrenamiento realizado. El
modelo se entren6 con 2364 imagenes y se valido con 638 imagenes, se obtuvo un mAP de
0.713 comparado con el entrenamiento anterior se observa que el mAP aumento
considerablemente. Al realizar la prueba del modelo se identifica y clasica el instrumental

quirdrgico en un 100% correctamente.

Entrenamiento: 2364 Validacion: 638

mAP@.5 mAP@.5:.95

all 0.602
Bisturf 0.663 0.492 0.545 0.267
perilla 0.963 0.957 0.99 0.886
P. Campo 0.884 1 0.995 0.902
P. Dis CD 0.626 0.156 0.481 0.341| [SECNEATIH G Ol
P. Dis SD 0.299 0.0701 0.371 0.253 Y-
P.For C 0.789 1 0.993 0.903 7\
P.Roch C 0.442 0.976 0.875 0.812 1
P.Roch R 0.858 0.0244 0.378 0.307
T. Mayo R 0.809 0.926 0.959 0.87 < Se Fara 041
P. Kelly C 1 0.0369 0.25 0.214
p. allis 1 0 0.229 0.193 "B'SEL.....__
Porta Aguja 0.816 1 0.995 0.864
Sep Fara 1 0.0596 0.463 0.252
T. Mayo C 1 0.546 0.905 0.78
T. Metzem C 0.746 1 0.99 0.911
Valva 0.902 1 0.995 0.783

Figura 3.17 Resultados obtenidos en el pendltimo entrenamiento.
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A continuacién, en la Figura 3.18 se muestran las métricas obtenidas en el ultimo
entrenamiento ejecutado, se obtuvo un mAP menor al entrenamiento anterior, el modelo se
valido con 638 imagenes y se entrend con 3011 iméagenes. Al realizar la prueba del modelo

se identifica al 100% del instrumental, pero solo el 68% se clasifico correctamente.

Entrenamiento: 3011 Validacion: 638

mAP@.5 mAP@.5:.95

all 0.701 0.597]

Bisturi 0.505 0.542 0.531 0.361
Perilla 0.974 0.926 0.986 0.869

P. Campo 0.749 1 0.934 0.93
P.DisCD 0.606 0.0381 0.491 0.357]

P. Dis 5D 0.636 0.356 0.52 0.334
P.For C 0.661 1 0.977 0.923
P.Roch C 0.479 0.93 0.757 0.704
P.Roch R 0.938 0.0488 0.386 0.319
T. MayoR 0.737 0.926 0.958 0.360]
P.KellyC 0.642 0.0714 0.204 0.171]
P. Allis 0 0 0.2 0.172]
Porta Aguja 0.805 1 0.934 0.874
Sep Fara 0.778 0.14 0.422 0.213

T. Mayo C 1 0.546 0.894 0.771
T. Metzem C 0.72 1 0.995 0.507|
Valva 0.93 1 0.991 0.734

Figura 3.18 Resultados obtenidos en el ultimo entrenamiento.

3.3.2 Desarrollo de interfaces gréaficas

En esta fase se realizo el desarrollo para generar la interfaz gréfica de usuario (GUI); para el
disefio del frontend se utilizaron las siguientes herramientas: django, JavaScript, HTML,

CSS, entre otras.

La siguiente lista de codigo (Listado 3.2) muestra las bibliotecas utilizadas para realizar la
representacion grafica de la interfaz (linea 2), para realizar la carga de las plantillas creadas

(linea 3) y para realizar el consumo de los servicios backend (linea 1).

Listado 3.2 Fragmento de cddigo de Bibliotecas utilizadas.

1 from django.http import HttpResponse
2 from django.shortcuts import render
3 from django.template.loader import get_template
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La siguiente lista de cddigo muestra las vistas generadas, las cuales nos serviran para darle
funcionalidad a la interfaz gréafica.

Listado 3.3 Fragmento de cddigo de vistas declaradas.

1 def index(request):

2 plantilla = get_template('index.html")

3 return HttpResponse(plantilla.render())

4

5 def registrar(request):

6 plantilla = get_template('registrar.html')
7 return HttpResponse(plantilla.render())

8

9 def cargarImagen(request):

10 plantilla = get_template('cargarImagen.html')
11 return HttpResponse(plantilla.render())

12

13 def deteccion(request):

14 plantilla = get_template('deteccion.html")
15 return HttpResponse(plantilla.render())

16

17 def reporte(request):

18 plantilla = get_template('reporte.html")
19 return HttpResponse(plantilla.render())

Ya que el encabezado y pie de pagina se tiene que mostrar en todas las vistas, se generé un
solo archivo para que este pueda ser invocado desde el resto de las vistas. La siguiente lista

(Listado 3.4) muestra el codigo HTML generado.

Listado 3.4 Fragmento de cddigo en HTML del encabezado y pie de pagina.

1 <body>

2 <l-- ======= Header ======= -->

3 <header id="header" class="fixed-top ">

4 <div class="container d-flex align-items-center">

5

6 <hl class="logo me-auto"><a href="index.html">SurIAss</a></h1>

7 <!-- Uncomment below if you prefer to use an image logo -->

8 <!-- <a href="index.html" class="logo me-auto"><img
src="assets/img/logo.png" alt="" class="img-fluid"></a>-->
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29

30
31

32
33
34
35
36
37

38

39
40

41
42
43

<nav id="navbar" class="navbar">
<ul>
<li><a class="getstarted scrollto" href="#about">Historial</a></1i>
</ul>
<i class="bi bi-list mobile-nav-toggle"></i>

</nav><!-- .navbar -->
</div>
</header><!-- End Header -->

{% block content %}{% endblock %}

<main id="main">

<l-- ======= Info del sistema ======= -->
<section id="team" class="team section-bg">
<div class="container" data-aos="fade-up">
<div class="row">

<div class="col-1g-6">
<div class="member d-flex align-items-start" data-aos="zoom-in"
data-aos-delay="100">
<div class="pic"><img src="{% static
"assets/img/icon/medico.png" %}’
class="img-fluid" alt=""></div>
<div class="member-info">
<p>Aplicacién enfocada al area médica, es un asistente que
sirve para la capacitacidén de estudiantes, personal del
sector salud y/o parteras.</p>
</div>
</div>
</div>

<div class="col-1g-6 mt-4 mt-1g-0">
<div class="member d-flex align-items-start" data-aos="zoom-in"
data-aos-delay="100">
<div class="pic"><img src="{% static
"assets/img/icon/instrumental.jpg" %}' class="img-fluid"
alt=""></div>
<div class="member-info">
<p>Su principal funcidén es realizar la deteccidn de
instrumental quirdrgico para cirugias por cesarea o
parto natural.</p>
</div>
</div>
</div>
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44
45

46

47
48

49
50
51
52
53
54

55

56
57

59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

<div class="col-1g-6 mt-4">
<div class="member d-flex align-items-start” data-aos="zoom-in"
data-aos-delay="100">
<div class="pic"><img src="{% static "assets/img/icon/ia.png"
%}' class="img-fluid" alt=""></div>
<div class="member-info">
<p>Para lograr los requerimientos solicitados se analizaron y
aplicaron técnicas de visién por computadora y
aprendizaje profundo.</p>
</div>
</div>
</div>

<div class="col-1g-6 mt-4">
<div class="member d-flex align-items-start" data-aos="zoom-in"

data-aos-delay="100">

<div class="pic"><img src="{% static

"assets/img/icon/python.png" %}' class="img-fluid" alt=""></div>

<div class="member-info">

<p>Para su desarrollo se utilizé el lenguaje de programacidn

Python, como marco de trabajo NumPy y PyTorh y YOLOv5
como modelo para la deteccidn de objetos.</p>

</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</section><!-- End Team Section -->
</main><!-- End #main -->
<l-- ======= Footer ======= -->

<footer id="footer">

<div class="container footer-bottom clearfix">
<div style="text-align:center">
<hl style="font-size: 30px">SurIAss</hl>
<h2 style="font-size: 18px">TecNM-ITO/ CONACYT 2022</h2>
</div>
</div>

</footer><!-- End Footer -->
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Para la interfaz grafica de pagina de inicio se generaron las siguientes lineas de cddigo en

HTML.
Listado 3.5 Fragmento de codigo para la pagina index.
1 {% extends "base.html" %}
2 {% load static %}
3 {% block content %}
4 <l-- ======= Seccidén Tipo Cirugia ======= -->
5 <section id="hero" class="d-flex align-items-center ">
6 <div class="container">
7 <div class="row">
8 <div class="col-1g-6 d-flex flex-column justify-content
center pt-4 pt-1g-0 order-2 order-1g-1 "
data-aos="fade-up" data-aos-delay="200">
9 <h1>Surgical Instrument Assistant</hi1>
10 <h2>Asistente cuya funcion es realizar la identificacion
de instrumental quirdrgico, esta aplicacidén ayuda a la
capacitacion del personal de salud, estudiantes y/o parteras
para que estos ingresen a una cirugia e identifiquen y
reconozcan de manera rdpida el instrumental utilizado en la
cirugia a realizar.</h2>
11 <div class="d-flex justify-content-center justify-
content-1lg-start">
12 <a href="{% url 'registrar' %}" class="btn-get-started
scrollto">Iniciar</a>
13 <a href="https://www.youtube.com/watch?v=jDDapla0z7Q"
class="glightbox btn-watch-video"><i class="bi bi-play-
circle"></i><span>Ver tutorial</span></a>
14 </div>
15 </div>
16 <div class="col-1g-6 order-1 order-1g-2 hero-img"
data-aos="zoom-in" data-aos-delay="200">
17 <img src="'{% static "assets/img/hero-img.png" %}’
class="img-fluid animated" alt="">
18 </div>
19 </div>
20 </div>
21 </section><!-- Fin Tipo Cirugia -->
22 {% endblock %}
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Para realizar la identificacion de instrumental quirdrgico el usuario tiene que ingresar todos

los datos solicitados y una vez ingresados presiona el botén iniciar (linea 64). El listado

siguiente muestra parte del fragmento de cdigo HTML de la interfaz registrar.

Listado 3.6 Fragmento de cddigo para la pagina registrar.

ui A W N R

37
38
39
40
41
42
43
44
45

46

47
48
49
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52
53
54
55
56
57
58
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60
61
62
63
64

{% extends "base.html" %}
{% load static %}

{% block content %}
<section id="form">

<div class="col-md-3" id="div-usuario">
</div>
<div class="col-md-3" id="div-cirugia">
<span class="select-btn">
<i class="zmdi zmdi-chevron-down"></i>
</span>
</div>
<div class="col-md-5">
<div class="form-heading">
<label for="room" class="special-label-1">Nombre completo
paciente</label>
<input class="controls" type="text" name="nombrePaciente"
id="nombrePaciente" placeholder="Ingrese nombre">
</div>
</div>
<div class="col-md-1" style="text-align:center">
<br>
<button type="button" class="btn btn-primary" onclick="validar
()">+</button>
</div>
</div>
<div class="row" id="div-tabla" style="display: none">
<div class="col-md-12">
<p>Lista de Participantes</p>
<table class="table" id="usuarios" style="color: white;">
</table>
</div>
</div>
<div class="row" id="div-siguiente">
<div class="col-md-4"></div>
<div class="col-md-4">
<input class="botons" type="button" id="iniciar" value=

"Iniciar" onclick="iniciar()">
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Al presionar el botdn iniciar se invoca una funcion en JS, cuyo objetivo es invocar a las APIs
generadas para realizar las consultas y altas a la base de datos, ademas de invocar a la API
encargada de realizar la identificacion de instrumental quirdrgico. El listado siguiente
muestra el codigo de la funcion iniciar.

Listado 3.7 Fragmento de codigo de la funcién iniciar.

1 function iniciar() {

2 if (info.length == 0) {

3 Swal.fire({

4 icon: 'error',

5 title: 'Oops...",

6 text: 'Por favor cargue participantes de cirugia’',
7 1)

8 } else {

9 if ($('#nombrePaciente').val() == "") {

10 Swal.fire({

11 icon: 'error',

12 title: 'Oops...",

13 text: 'Por favor ingrese nombre del paciente’,
14 1

15 } else {

16 generarAlta();

17 }

18 }

19 }

Para darle un estilo genérico a toda la aplicacion, se generd cddigo en CSS. A continuacion,
se muestran algunas de las lineas de cddigo tipeadas para dar el estilo deseado.
Listado 3.8 Fragmento de codigo CSS.

1 # General

b e e e e L T */
3 body {

4 font-family: "Open Sans", sans-serif;
5 color: #444444;

6 }

7

8 a {

9 color: #47b2e4;

10 text-decoration: none;

11 }
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
a4
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

a:hover {
color: #73c5eb;
text-decoration: none;

hl, h2, h3, h4, h5, h6 {

font-family: "Jost", sans-serif;

#tpreloader {
position: fixed;
top: 0O;
left: 0;
right: 0;
bottom: ©;
z-index: 9999;
overflow: hidden;
background: #37517e;

#tpreloader:before {
content: "";
position: fixed;
top: calc(50% - 30px);
left: calc(50% - 30px);
border: 6px solid #37517e;
border-top-color: #fff;
border-bottom-color: #fff;
border-radius: 50%;
width: 60px;
height: 60px;
-webkit-animation: animate-preloader 1s linear infinite;

animation: animate-preloader 1s linear infinite;

@-webkit-keyframes animate-preloader {
0% {
transform: rotate(@deg);
}
100% {
transform: rotate(360deg);

78



Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia

Para realizar las validaciones de los campos obligatorios y para cargar imagenes se ocuparon

bibliotecas y cddigo en JavaScript, a continuacion, se muestra con mayor detalle una parte

del cddigo tipeado (Listado 3.7).

Listado 3.9 Fragmento de cddigo JS.

1 function validar(){

2

3 if($( '#nombre').val() == ""){

4 Swal.fire({

5 icon: 'error',

6 title: 'Oops...",

7 text: 'Por favor ingrese nombre',

8 1)

9 }else {

10 if($( #paterno').val() == ""){

11 Swal.fire({

12 icon: ‘'error',

13 title: 'Oops...",

14 text: 'Por favor ingrese apellido paterno’,

15 1)

16 }else{

17 if($( '#materno').val() == ""){

18 Swal.fire({

19 icon: 'error',

20 title: 'Oops...",

21 text: 'Por favor ingrese apellido materno’,
22 1)

23 }else{

24 var user = document.getElementById("usuario").value;
25 if(user === "Médico" || user === "Enfermera"){
26 if($('#cedula').val() == null){

27 Swal.fire({

28 icon: 'error',

29 title: 'Oops...",

30 text: 'Por favor ingrese cédula profesional’,
31 1)

31 }

32 else{

33 generarTabla();

w w

[V

—
—
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else{
generarTabla();

let info = []

function generarTabla(){

let nombre = document.getElementById("nombre").value + +

document.getElementById("paterno").value + " "
+ document.getElementById("materno").value
let cedula = document.getElementById("cedula").value

let usuario = document.getElementById("usuario™).value

info.push([nombre, cedula, usuario]);

let tabla = "<thead><tr><th>Nombre</th><th>Nimero de Cédula</th><th>Tipo
Usuario</th></tr></thead>"

for(let i = @; i<info.length; i++){

tabla += '<tr><td>'+ info[i][0]+'</td><td>"+ info[i][1]+'</td><td>"+
info[i][2]+'</td></tr>"

document.getElementById("usuarios").innerHTML = tabla;

Swal.fire({
/*position: 'top-end',*/
icon: 'success',
title: 'Participante cargado exitosamente’,
showConfirmButton: false,
timer: 1500

1)

// Limpiamos los parametros

document.getElementById("nombre").value =

nn o,
)

document.getElementById("paterno").value = ;

document.getElementById("materno").value = ;

document.getElementById("cedula").value =
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3.3.3 Creacioén de la base de datos

En esta fase se genero la base de datos desde PostgreSQL, la cual servira para almacenar toda

la informacion necesaria de las cirugias a realizar dentro del sistema SurlAs.

A continuacién, se muestra parte del fragmento de cddigo (Listado 3.8) del script utilizado
para la creacion de la base de datos, el orden se presenta de la siguiente forma:

1. Creacion de la base de datos surias

2. Creacion de las tablas

3. Insercién de datos a las tablas

Listado 3.10 Script para generar la BD.

1 -- DROP DATABASE surias;

2 CREATE DATABASE surias;

3 CREATE TABLE cirugia (

4 idcirugia serial,

5 imagen character varying(255) NOT NULL,

6 listinstrumental character varying(255) NOT NULL,

7 nombrepaciente character varying(1560) NOT NULL,

8 idtipocirugia integer NOT NULL,

9 hregistro time(6) without time zone,

10 fregistro date,

11 CONSTRAINT cirugia_pkey PRIMARY KEY (idcirugia),

12 CONSTRAINT tipocirugiafk FOREIGN KEY (idtipocirugia)

13 REFERENCES tipocirugia (idtipocirugia) MATCH SIMPLE

14 ON UPDATE CASCADE ON DELETE RESTRICT);

15

49 -- INSERCCION DE DATOS EN LA TABLA TIPO CIRUGIA

50 INSERT INTO TIPOCIRUGIA (DESCRIPCION, REGISTRO) VALUES ('Parto Natural',
'2022/07/01');

51 INSERT INTO TIPOCIRUGIA (DESCRIPCION, REGISTRO) VALUES ('Cesarea’,
'2022/07/01");
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3.3.4 Desarrollo de APIs

Para que la aplicacion sea escalable se generaron APIs, esto con el fin de que otros usuarios

consuman el modelo entrenado. Estos servicios se generaron con ayuda del marco de trabajo

flask. A continuacion, se presentan fragmentos de codigo de los servicios generados.

Listado 3.11 Caodigo de la API para consultar todas las cirugias.

ui b W N

O 00 N O

@app.route('/typeSurgeryAll, methods=[ 'GET'])
def geTypeSurgery():
try:
cadena = restServiceBD.select()
response = jsonify({"TipoCirugia" : cadena, "Mensaje": "Datos
obtenidos correctamente"})
response.headers.add('Access-Control-Allow-Origin', "*')
return response
except:

return jsonify({'Mensaje': 'Error'})

Listado 3.12 Cdadigo de la API para consultar todos los roles.

ui »h W N R

O 00 N O

@app.route('/rolesAll’, methods=["'GET'])
def getRoles():
try:
cadena = restServiceBD.selectRoles()

response = jsonify({"Roles" : cadena, "Mensaje": "Datos obtenidos

correctamente”})
response.headers.add('Access-Control-Allow-Origin', '*")
return response
except:

return jsonify({'Mensaje': 'Error'})
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Listado 3.13 Cadigo de la API para dar de alta una nueva cirugia.

1 @app.route('/insertSurgery', methods=["'POST'])

2 @cross_origin(origins=["'http://127.0.0.1:8000'])

3 def postInsertSurgery():

4 try :

5 fregistro = request.json['fregistro']

6 hregistro = request.json[ 'hregistro’']

7 idtipocirugia = request.json['idtipocirugia’]

8 imagen = request.json[ 'imagen']

9 listInstrumental = request.json['listInstrumental’]

10 nombrePaciente = request.json['nombrePaciente’]

11 result = restServiceBD.insertSurgery(idtipocirugia, fregistro, imagen,
listInstrumental, nombrePaciente, hregistro)

12 response = jsonify({'id':result, 'message': 'Alta Generada
Exitosamente'})

13 return response

14 except:

15 return jsonify({'message': 'Error al conectar con la BD'})

Listado 3.14 Cddigo de la API para dar de alta participantes de la cirugia.

1 @app.route('/insertUsers', methods=["'POST'])

2 @cross_origin(origins=["'http://127.0.0.1:8000'])

3 def postInsertUsers():

4 try :

5 nombre = request.json[ ‘nombre’]

6 paterno = request.json[ 'paterno']

7 materno = request.json[ 'materno']

8 ncedula = request.json[ 'ncedula‘]

9 idtipousuario = request.json['idtipousuario’]

10 idcirugia = request.json['idcirugia’]

11 fregistro = request.json['fregistro']

12

13 cadena = restServiceBD.insertUser(nombre, paterno, materno, ncedula,
idtipousuario, idcirugia, fregistro)

14 response = jsonify({'message': cadena})

15 return response

16 except:

17 return jsonify({'message': 'Error al conectar con la BD'})
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Listado 3.15 Cdadigo de la API para realizar la deteccion de objetos.

1 # Get Data Routes

2 @app.route('/detect/', methods=["'GET'])

3 def getDetect():

4 try:

5 rutalLectura = request.args.get('rutal’)

6 rutaAlmacenamiento = request.args.get('ruta2')

7 cadena = detect.run(source = rutalLectura)

8 ruta = cadena[1]

9 ruta = ruta[21l:len(ruta) - 4]

10 rutaDescarga = descargalmg.guardarImg(rutal = ruta, ruta2 =

rutaAlmacenamiento, nombre = cadena[3])

11 rutaAlmacenamiento = rutaAlmacenamiento + "/" + rutaDescarga

12

13 response = jsonify({'ObjIdent': cadena[2], 'Ruta': rutaAlmacenamiento,
"NombreImg': cadena[3], 'Mensaje': 'Identificacidén de objetos exitosa'})

15 response.headers.add('Access-Control-Allow-Origin', "*")

16 return response

17 except:

18 return jsonify({'Mensaje': 'Error'})

3.3.4.1 Prueba de las APlIs

Al concluir la programacion de cada API, se realiz6 el consumo de cada una con ayuda de la

aplicacion Postman. A continuacion, se agregan las pruebas realizadas a algunas de las API.

No Environment
GET http://127.0.0.1:4000/rolesAll L]

Untitled Request

-o—
—

GET v hrtp://127.0.0.1:4000/rolesAll m Save ~

Params Authorization Headers (11) Body @ Pre-request Script Tests Settings
Body Cookies Headers (4) TestResults @ Status 2000K Time: 100ms  Size: 4138
Pretty Raw Preview Visualize JSON - 5

1

2 "Mensaje": "Datos obtenidos correctamente”,

3 "Roles™: [

5 "descripcion”: "Médico”,

6 "idCurso™: 1

7 Ts

3 {

9 "gescripcion”: "Enfermera”,

Figura 3.19 Prueba que muestra todos los tipos de usuario.

Save Response

m Q
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GET ¥ | http://127.0.0.1:4000/typeSurgeryAll m Save ¥
Params Authorization Headers (11) Body @ Pre-request Script Tests Settings
Query Params
KEY VALUE DESCRIPTION
Body Cookies Headers (4 Test Resul & OK Tim ms  Size: 5 e e v
Pretty Raw Preview Visualize JSON 5 r_. Q
1
2 ensaje": "Dat obtenidos correctamente”,
3 T Cirvgia [
5 descripcion”: "Parto Natural”,
idCiruvgia 3
Ts
descripcion "Cesdrea
18 "idCirugia™: 4
11 T

Figura 3.20 Prueba que muestra todos los tipos de cirugia.

3.3.5 Documentacion

Para que cualquier otra persona pueda hacer uso de la aplicacion SurlAs, se realizaron dos
manuales. EI primero es un manual que describe la funcionalidad y el contrato de las APIs
generadas, el segundo es un manual de usuario de la aplicacién SurlAs. Los cuales se anexan

en formato PDF.

3.4 Pruebas

Al concluir el desarrollo, se procedi6 a realizar la union de todos los componentes con el fin
de comprobar que la aplicacion funciona correctamente y que da solucion al problema
planteado. A continuacion, se describe el comportamiento obtenido por cada interfaz

generada.
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3.4.1 Inicio de la pagina web

Para darle mayor informacion al usuario acerca de la aplicacion SurlAs se generd un interfaz
sencillay elegante, la cual proporciona la informacion necesaria sobre la aplicacion. La figura

3.21 muestra la pantalla de inicio de la aplicacion web.

S ur I As Historial

Surgical Instrument
Assistant

Asistente cuya funcién es realizar la identificacién de instrumental
quirirgico, esta aplicacién ayuda a la capacitacién del personal de
salud, estudiantes y/o parteras para que estos ingresen a una cirugia
e identifiquen y reconozcan de manera ripida el instrumental
utilizado en la cirugia a realizar.

Iniciar @ Ver tutorial

Aplicacién enfocada al drea médica, es un asistente que M Su principal funcién es realizar la deteccién de
sirve para la capacitacion de estudiantes, personal del 0, instrumental quirdrgico para cirugias por cesarea o

sector salud y/o parteras. (oJ\o) parto natural.

H Para lograr los requerimientos solicitados se analizaron y Para su desarrollo se utilizé el lenguaje de programacion
aplicaron técnicas de vision por computadora y é Python, como marco de trabajo NumPy y PyTorh y YOLOVS

aprendizaje profundo. como medelo para la deteccion de objetos.

SurlAs

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

Figura 3.21 Interfaz gréfica de la pantalla principal.

3.4.2 Iniciar deteccion de objetos

Una vez que el usuario presiona el bot6n iniciar se mostrara la interfaz grafica para realizar
la identificacion de objetos (Figura 3.22)
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SurIAS ( Historial )

Surgical Instrument Assistant

(  Editarimagen )

Datos Participantes

Tipo Usuario Tipo Cirugia Nombre completo paciente

Médico Parto Natural

Iniciar

Aplicacion enfocada al drea médica, es un asistente que M Su principal funcion es realizar la deteccion de
sirve para la capacitacion de estudiantes, personal del g 0, instrumental quirdrgico para cirugias por ceséarea o parto

sector salud y/o parteras éf\\@ natural

H Para lograr los requerimienios solicitados se analizaron y Para su desarrollo se utilizo el lenguaje de programacion
aplicaron técnicas de visién por computadora y é Python, como marco de trabajo NumPy y PyTorh y YOLOVS

aprendizaje profundo. como modelo para |a deteccion de objetos.

SurlAs

TecNM-ITO/ CONACYT 2022

Figura 3.22 Interfaz gréfica de la pantalla principal.

Si el usuario desea editar la imagen a la cual se le aplicara la identificacion de instrumental
quirdrgico, sera necesario que presione el botdn editar imagen. La figura 3.23 muestra la

pagina que servira para realizar la edicion de la imagen.
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SurlAs

Surgical Instrument Assistant

160x90  320x180

11 2:3 Free

Regresar

Figura 3.23 Interfaz gréafica de editar imagen.

Una vez finalizada la edicién, el usuario tiene que regresar a la interfaz anterior presionando

el botdn regresar.

Antes de iniciar con la identificacion de instrumental quirargico, sera necesario que el usuario
ingrese algunos datos, esto con el fin de tener un historial de cirugias realizas. Los datos
solicitados son: nombre, apellido paterno, apellido materno, niamero de cédula (solo si el
participante es médico o enfermera), tipo usuario, tipo de cirugia y nombre del paciente
(Figura 3.24). Una vez capturados todos los datos se tiene que presionar el botén de mas (+),
este proceso se realizara por cada persona que participe en la cirugia (médico, enfermera,

asistente).
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| Historial )

SurlAs Surgical Instrument Assistant

| Editarimagen )

Datos Participantes

Tipo Usuario Tipo Cirugia Nombre completo paciente

+
Enfermera Cesérea v Esperanza Lépez Cruz

Lista de Participantes

Nombre Nidmero de Cédula Tipo Usuario

Ivonne Judrez Lépez 9562236 Enfermera

Iniciar

Figura 3.24 Interfaz gréafica que muestra el formulario de registro para los participantes

de la cirugia.

Una vez que se han ingresado todos los datos de los participantes, se procede a presionar el
botdn iniciar y se mostrara el resultado de la identificacion de instrumental quirdrgico (figura
3.25) en la cual se visualiza la imagen con el instrumental quirargico identificado, asi como

la lista con los nombres del instrumental identificado.

Surgical Instrument Assistant \Cisc)

R QP A 077 B KA COBSOM\s, 0 51

o e 1 Bisturi

) N 4
y |
E 1P.DisSD
1P.RochR
4

i 1T.MayoR
by .
Y| i

i 2P.KellyC

Sép Fara 0.64
4p. Allis

i 2Sep Fara

= Bisturi 0.90
A e 17T. Metzem C

Figura 3.25 Interfaz grafica que muestra el la identificacion del instrumental quirdrgico.
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Si el usuario desea mayor informacion del uso del instrumental quirdrgico identificado, solo
bastara con que presione el icono de play e inmediatamente escuchara la descripcion del
instrumental. Finalmente, con el objetivo de que SurlAs sea una aplicacion inclusiva se
agregaron videos en lenguajes de sefias los cuales muestran la descripcion de cada

instrumento identificado. Para reproducirlo bastara con presionar el icono de video. La figura

3.26 muestra el resultado de la reproduccion del video.

Figura 3.26 Descripcidn en lenguaje de sefias del instrumental quirdrgico.

En caso de que no se haya ingresado algun campo el sistema no procede con la identificacion

de objetos y manda un mensaje de error (Figura 3.27).

Historial

SurlAs Surgical Instrument Assistant

Oops...

Por favor ingrese nombre del paciente

Figura 3.27 Interfaz grafica que muestra mensaje de error.
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Capitulo 4. Resultados

El objetivo de este capitulo es presentar los resultados obtenidos tras la elaboracion del

presente proyecto.

Se gener0 una aplicacion web con interfaces elegantes y sencillas de entender, lo que permite
que el usuario navegue facilmente en ella. La cual ayuda al personal de salud a capacitar a
estudiantes y/o parteras, ya que ayuda al reconocimiento de instrumental quirtrgico utilizado
para partos naturales o cirugias por cesarea.

A continuacién, se presenta el caso de estudio con el que se realizé la prueba de la
funcionalidad de la solucién.

4.1 Caso de estudio

Para generar las pruebas de la aplicacion se contd con la colaboracion de la enfermera
Marisol Huerta Martinez con nimero de cédula 10445382 que actualmente labora como

enfermera instrumentista en el Hospital General de Zona 33 IMSS de Tierra Blanca, Ver.

La enfermera comenta que el tipo de instrumental quirargico utilizado para las cirugias de
parto por cesarea y parto natural varia de acuerdo a la técnica de cada ginec6logo, por lo tanto
proporciond la lista del instrumental quirdrgico mas comun utilizado en los procedimientos
anteriormente mencionados. A continuacion, se presenta la lista del instrumental quirdrgico

proporcionado.

e Pinzas Allis

e Pinzas Kelly Curvas

e Pinzas Rochester

e Separadores Farabeuf

e Bisturi

e Perilla

e Tijeras Metzembaum

e Tijerade Mayo

e Pinza de Diseccidn Con/Sin Dientes

91



Capitulo 4. Resultados

e Valva
e Pinza Forester
e Porta Agujas

e Pinza Campo

A su vez la enfermera explicé la técnica utilizada para cada procedimiento quirdrgico, el
uso y funcionalidad de cada instrumental quirtrgico. Finalmente mostré como se acomoda

el instrumental en una mesa de mayo.

Una vez que se tuvo conocimiento necesario acerca de los procedimientos quirdrgicos para
el caso de estudio de este proyecto, la enfermera capturé iméagenes de instrumental

quirargico utilizado para cirugia por cesarea (Figura 4.1) y parto natural (Figura 4.2).

Figura 4.2 Instrumental quirurgico utilizado pata parto natural.
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Una vez obtenidas las imagenes se le explicé a la enfermera el funcionamiento de la
aplicacion y procedi6 a realizar la prueba de la misma. Los resultados obtenidos se muestran
a continuacion (Figura 4.3, Figura4.4 y Figura 4.5).

Surgical Instrument Assistant

Sep Fara 0.84
— T i a%ooks a.(
Porta Aguja 0.84 - P. Allis BIES

L]
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Bisturi

Finalizar

Figura 4.3 Identificacion de objetos cirugia por cesarea.
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Figura 4.4 Identificacion de objetos cirugia por cesarea.
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Surgical Instrument Assistant

P. Campo 0.92
’

" PlKely G092

Finalizar

Figura 4.5 Identificacion de objetos cirugia por parto natural.

Una vez que la enfermera realizo la identificacion de objetos, proporciond por cada imagen

la lista del instrumental quirdrgico que aparecia en ella. A continuacion se presenta la lista

del instrumental existente en la imagen y la lista que la aplicacion identifico.

Tabla 4.1 Resultados obtenidos de la identificacion de objetos.

#Figura Lista de Instrumental real Lista de instrumental identificado. %
4.3 | e Porta Agujas e Porta Agujas 90%
e Pinza Forester Curva e Pinza Forester Curva
e Separadores Farabeuf e Separadores Farabeuf
e Pinza Allis e Pinza Allis
e Pinza Rochester Recta e Pinza Rochester Recta
e Pinza Kelly Curva e Pinza Kelly Curva
e Tijera Metzembaum Curva | e Tijera Metzembaum Curva
e Tijera de Mayo Recta. o Tijera de Mayo Recta.
e Bisturi e Bisturi
e Valva
4.4 Valva e Valva 90.9 %
e Pinza de Diseccion con | e Pinza de Diseccion con Dientes
Dientes e Pinza de Diseccion sin Dientes
e Pinza de Diseccion sin | e Porta Aguja
Dientes e Separadores Farabeuf
* Porta Aguja e Pinza Allis
e Separadores Farabeuf e PinzaKelly Curva
 Pinza Allis e Tijera de Mayo Recta
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#Figura Lista de Instrumental real Lista de instrumental identificado. %
e Pinzas Rochester Curva e Tijera Metzembaum Curva
e Pinza Kelly Curva e Bisturi
e Tijera de Mayo Recta
e Tijera Metzembaum Curva
e Bisturi

4.5 e Pinza Campo e Pinza Campo 100%
e Pinzas Kelly e Pinzas Kelly
e Pinza de Diseccion con | e Pinzade Diseccion con Dientes

Dientes e Tijera de Mayo Recta

e Tijera de Mayo Recta e Porta Aguja
e Porta Aguja e Tijera Metzembaum Curva
e Tijera Metzembaum Curva | ¢ Pinza Rochester Curva
e Pinza Rochester Curva

De acuerdo a los resultados obtenidos, la enfermera considera que la identificacion del

instrumental quirdrgico es buena.

4.2  Evaluacion y resultados

Para obtener una evaluacion concisa de la aplicacion desarrollada, se le aplicé a la enfermera

un pequefio cuestionario, a continuacion se presentan las respuestas proporcionadas,

Tabla 4.2 Evaluacion de usabilidad de la aplicacion.

Pregunta

Respuesta

1. ¢éQué le parecié la aplicaciéon?

Entendible y facil de usar. No
esta saturada de informacion.

2. Lanavegacion en la aplicacién ées facil?

Si

3. ¢éQué le parecieron los colores?

Adecuados y no lastiman la
vista.

estudiantes?

4. ¢Piensa que cualquier persona puede usar la Si
aplicacion?
5. ¢Piensa que la aplicacidn puede servir para capacitara | Si
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Pregunta Respuesta
6. ¢Qué le parecio el resultado obtenido tras realizar la Bueno, ya que identifico la
identificacién de objetos? mayoria del instrumental

existente en las imagenes.

7. ¢Piensa que la aplicacidn puede ser de gran apoyo para | Si
los médicos de las zonas rurales?

8. ¢éQué le parece la seccion de descripcion de Es buena ya que las personas
instrumental quirdrgico? que no tienen conocimiento
sobre el instrumental

quirdrgico podrian saber mas
detalle del uso de estos.

9. (Tiene alguna duda? No

10. ¢Tiene alguna sugerencia? No

De acuerdo a la encuesta realizada y a los resultados obtenidos tras la realizacion del caso de
estudio se concluye que SurlAs es de gran apoyo para personas que carecen de poco o nulo
conocimiento sobre instrumental quirdrgico, ya que una vez cargada la imagen a la cual se le
aplicara la identificacion de instrumental quirdrgico la aplicacion realiza la identificacion de
objetos en cuestion de segundos, ademas muestra la descripcién de cada instrumental

identificado con el fin de que el usuario conozca més sobre el uso de cada uno.

Por otro lado SurlAs es intuitiva y no se necesita realizar mayor capacitacion en los usuarios.

96



Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

El objetivo de este capitulo es presentar las conclusiones y recomendaciones sobre la solucion
generada para resolver la problematica planteada.

5.1 Conclusiones

Con el proceso del desarrollo de la tesis se lograron cumplir el objetivo general y los objetivos
especificos, los cuales consistian en aplicar técnicas de Vision por Computadora y Deep
Learning para la realizacion de un anélisis comparativo que permitiera el desarrollo de una

aplicacion Web para la identificacion de instrumental quirdrgico.

Para lograr con éxito el objetivo especifico se realizd un analisis extenso de trabajos
relacionados con la identificacion de objetos, posteriormente se identificaron las técnicas de
vision por computadora que se implementarian para llevar a cabo el andlisis de la

identificacion de objetos.

Ya que existen diferentes tipos de cirugias y cada una tiene instrumental quirdrgico especifico
para realizar dicho procedimiento, se procedié a delimitar el instrumental quirdrgico. A su
vez se analizaron las tecnologias que se utilizarian para el entrenamiento del modelo y el
desarrollo de la aplicacion, una vez identificadas se realiz6 un analisis comparativo de
diferentes algoritmos tales como Faster RCNN, RetinaNet, YoloV4 y YoloV5, donde el
algoritmo que dio mejor resultado fue YOLO v5 ya que obtuvo un mAP de 0.757.

Una vez elegido el algoritmo mas eficiente, se realizaron n cantidad de entrenamientos con

diferentes conjuntos de datos de instrumental quirdrgico utilizado para cirugia y parto natural.

Finalmente se desarrollé una aplicacion web la cual hace uso del modelo entrenado mediante
una API. Dicha aplicacion se bautizd con el nombre de SurlAs por sus siglas en inglés
Surgical Instrument Assistant. Cuya funcion es servir como asistente virtual, esta ayudara a
que cualquier persona con poco o nulo conocimiento reconozca de manera facil y rapida el
instrumental quirdrgico utilizado durante una cirugia por cesarea o parto natural. Por lo tanto

SurlAs beneficiara tanto al sector salud como al sector educativo, ya que por medio de la
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aplicacion se les podra mostrar a los estudiantes el instrumental quirtrgico utilizado para las
cirugias anteriormente mencionadas, ademas de que estos podran escuchar las descripciones

de cada instrumental quirdrgico las veces que ellos quieran.
5.2 Recomendaciones
A continuacion, se presenta una lista de recomendaciones para futuros trabajos o para

continuar con el desarrollo del mismo.

1. Entrenar el modelo para que pueda reconocer instrumental quirdrgico utilizado para

otras cirugias.
2. Agregar la opcion para descargar el historial de cirugias.
3. Para que el modelo realice una correcta identificacion de instrumental quirtrgico se

recomienda que la imagen sea recortada, de forma que solo se visualice el area de

interés.
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Productos académicos

El objetivo de esta seccion es proporcionar los productos académicos que se han realizado.

6.1 Articulo de congreso

SurlAss: An architecture for the detection of cesarean section surgical instruments using

convolutional neural networks.

Ivonne Juarez Lopez!, José Luis Sanchez Cervantes?, Luis Rolando Guarneros Nolasco?, Giner Alor
Hernandez!, Beatriz Alejandra Olivares Zepahua®

6 -CJ, INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
_¥ =" CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

-

otorgan la presente

CONSTANCIA
a

lvonne Juarez

Por presentar la ponencia titulada:
"SurlAss: An architecture for the detection of cesarean section surgical
instruments using convolutional neural networks",
llevada a cabo el dia 28 de septiembre de 2022
en el marco del 22° Congreso Internacional de Ciencias de la Computacion CORE 2022
en modalidad virtual.

‘ SORE -
Victor Gabriel Reyes L]
Macedo e 2R R &
Directer Interino del CIC Organizador del CORE22 hE8EH B5m!
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6.3Registro de derecho de autor

Anexos

Cuestionario de la iteracion
1. éQué le parecid la aplicacién?
La navegacion en la aplicacidn ¢es facil?

¢Qué le parecieron los colores?

2

3

4. ¢Piensa que cualquier persona puede usar la aplicacién?

5. éPiensa que la aplicacion puede servir para capacitar a estudiantes?

6. ¢Qué le parecio el resultado obtenido tras realizar la identificacién de objetos?

7. éPiensa que la aplicacion puede ser de gran apoyo para los médicos de las zonas
rurales?

8. ¢Qué le parece la seccion de descripcién de instrumental quirdrgico?

9. (Tiene alguna duda?

10. ¢ Tiene alguna sugerencia?
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