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RESUMEN

RESUMEN

En la actualidad la opacidad de la cdpsula posterior es la complicacion posoperatoria tardia mas
frecuente tras una cirugia de catarata exitosa, estando asociada con disminucién de la agudeza visual,
deterioro de la sensibilidad al contraste y problemas de deslumbramiento que conllevan importantes
repercusiones sociales, médicas y econdémicas. Diagnosticarla depende de la experiencia que tenga el
médico para identificar dicha complicacion posoperatoria. En la universidad de las ciencias informéticas
fue creado un software llamado PANDOC capaz de cuantificar la opacidad de la capsula posterior en
imagenes provenientes del Oculos Pentacam. PANDOC no trabaja con imagenes provenientes de la
lampara de hendidura que es el equipo mas comunmente utilizado para diagnosticar la opacidad de la
capsula posterior. En el presente trabajo de diploma se realiz6 una bUsqueda de técnicas de
segmentacion de imagenes médicas usando el toolbox de procesamiento digital de imagenes de
Matlab, permitiendo elaborar un algoritmo para la deteccion de la opacidad de la capsula posterior en
las imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura. El algoritmo esta
compuesto por 3 etapas fundamentales: captura, mejora y segmentacion de la imagen, y se ha
implementado en el software PANDOC dotandolo de una herramienta capaz de identificar las
estructuras de opacidad en las imagenes en retroiluminacion. La calidad con que el algoritmo detecta
la opacidad de la cépsula posterior ha sido calculada segun la métrica de precision, arrojando
resultados de hasta un 96% y demostrando que puede ser utilizado en la medicina para la deteccién

de dicha enfermedad posoperatoria.

Palabras claves: Opacidad de la capsula posterior, cirugia de catarata, software PANDOC,

segmentaciéon de imagenes



ABSTRACT

ABSTRACT

Currently the opacity of the posterior capsule is the postoperative complications more frequent late after
a successful cataract surgery, being associated with decreased visual acuity, impaired contrast
sensitivity and glare problems that have important social, medical and economic. Diagnose depends on
the experience you have the physician to identify such postoperative complication. At the University of
Information Science, he was created a software called Pandoc able to quantify the opacity of the
posterior capsule in images from the Oculos Pentacam. Pandoc not work with images from the slit lamp
is the equipment most commonly used to diagnose posterior capsule opacity. In this dissertation a
search techniques segmentation of medical images using the toolbox of digital image processing of
Matlab was made, allowing develop an algorithm for detecting the opacity of the posterior capsule in the
images in backlight from the slit lamp. The algorithm is composed of three basic stages: capture,
enhancement and image segmentation, and has been implemented in the Pandoc giving it a software
tool capable of identifying the structures opacity backlit images. The quality with which the algorithm
detects the opacity of the posterior capsule was calculated according to the measuring accuracy,
yielding results of up to 96% and demonstrating that can be used in medicine for detection of said

postoperative disease.

Keywords: Posterior capsule opacification, cataract surgery, PANDOC software, image segmentation.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La opacidad de la capsula posterior (OPC) es actualmente uno de los aspectos mas importante en la
cirugia de catarata de los tiempos modernos, siendo la complicacion posoperatoria tardia mas frecuente
tras la cirugia de catarata asociada con disminucion de la agudeza visual, deterioro de la sensibilidad
al contraste y problemas de deslumbramiento que conllevan importantes repercusiones sociales,

médicas y econdmicas (Lépez et al. 2010).

La extraccion extracapsular de la catarata (EECC) con implante de lente intraocular es la técnica
quirdrgica preferida para el tratamiento de catarata en la actualidad. En ella, a diferencia de la extracciéon
intracapsular de la catarata (EICC), se extrae del ojo Unicamente el cristalino opacificado dejando la
capsula posterior intacta. Esta estructura constituye una barrera anatémica entre los segmentos
anterior y posterior del ojo, que se reduce el riesgo de complicaciones en el segmento posterior después
de la cirugia (como el edema macular cistoideo y el desprendimiento de retina). Sin embargo, dejar la
capsula intacta puede dar lugar a complicaciones a largo plazo, principalmente la opacificacion de la
capsula posterior (OCP) (Findl et al. 2010).

Segun Lopez et al. (2010) la opacidad de la capsula posterior tiene una gran incidencia en la actualidad,
debido a que en el mundo hasta el 47,6 % de los pacientes operados de catarata tienen que regresar
a las consultas médicas para atenderse la OCP, y especificamente en Cuba esta cifra llega hasta un

50 %. La OCP puede aparecer hasta 5 afios después de una operacion de catarata exitosa,

Segun Ramos Pereira et al (2015) el diagnéstico de la OCP se realiza mediante la lampara de
hendidura. No obstante, la evaluacién biomicroscépica de la extension y severidad de la opacidad es
subjetiva y esta sujeta a amplia variacién entre un observador y otro. Para obtener resultados confiables
y comparables entre los multiples estudios que sobre la prevencion de la opacidad capsular se realizan,
se hace sumamente necesaria la evaluacién objetiva y cuantificacién estandarizada del grado de OCP.
Multiples sistemas han surgido en afios recientes que persiguen este objetivo mediante el analisis de
imé&genes en retroiluminacion, asi como de tomogramas tomados con la camara rotatoria Scheimpflug
del Pentacam. Sin embargo, no ha habido ain consenso en cuanto al método estandarizado universal

a utilizar.

Por tales motivos en la Universidad de la Ciencias Informéticas (UCI) y con la colaboracion del Instituto
Cubano de Oftalmologia "Ramén Pando Ferrer" fue creado un software llamado PANDOC (Programa

Analizador de Opacidad Capsular) que provee al oftalmé6logo de una herramienta por medio de la cual
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éste es capaz de cuantificar numéricamente y detectar diferencias de opacidad (a veces imperceptibles
para el ojo humano). Es un software intuitivo con una curva de aprendizaje pequefia, el cual enfoca sus
resultados en pos del andlisis estadistico que aporten informacion de alto valor para el estudio y
disminucion de esta anomalia posoperatoria. Es un software de nuevo tipo, ya que a diferencia del
resto obtiene las imagenes de los tomogramas de Scheimpflug del Pentacam y brinda datos antes no
vistos por la comunidad oftalmolégica mundial como la correlacion opacidad/transparencia en el centro
y la periferia, el mismo comprende funcionalidades autométicas y semiautomaticas, aunque soélo trabaja
con imagenes de tomogramas del Pentacam y tanto en el mundo como en Cuba el equipo mas comdn
en una consulta de oftalmologia es la lampara de hendidura. Otro problema de dicho software es que
para una correcta cuantificacién de la opacidad el especialista debe identificar manualmente los puntos
que considera opacos, valoracién que depende mucho de su nivel de experticia, y se desea evitar este
grado de subjetividad. Dentro de las imagenes usadas en los pacientes operados de cataratas se
encuentran las imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura, las cuales dicho
software no es capaz de procesar. Es por ello que surge como necesidad la identificacion automatica

de Opacidad de la Cépsula Posterior (OCP) en estas imagenes en retroiluminacion.

Por la situacién antes descrita se define como problema a resolver: ¢ Como detectar automaticamente
las estructuras de opacidad capsular en imagenes en retroiluminacién provenientes de la lampara de

hendidura?

La presente investigacion se encuentra acotada al Objeto de estudio: Segmentacién de imagenes y
al Campo de accién: Procesamiento de imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de

hendidura.

Como Objetivo general se define: Desarrollar un algoritmo para la identificaciéon automatica de la OCP

mediante imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura.

Objetivos especificos:

1. Elaborar el marco tedrico de la investigacion por medio del andlisis de la literatura cientifica
consultada para identificar lineas de trabajo.

2. Disefar un algoritmo para la deteccion de opacidad de la capsula posterior mediante imagenes
de la lampara de hendidura.

3. Implementar un algoritmo para la deteccién de opacidad de la capsula posterior mediante

imégenes de la lampara de hendidura.
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4. Validar la propuesta de solucion mediante pruebas de software y juicio de expertos en una

muestra real para medir el funcionamiento del algoritmo.

Idea a defender: con el desarrollo de un algoritmo para la segmentacion de la opacidad capsular,
entonces el software PANDOC identificar4 automaticamente las estructuras de opacidad capsular en

imagenes en retroiluminacién provenientes de la lampara de hendidura.

Planteada la idea a defender son identificables dos elementos (1) variable independiente: desarrollo
de un algoritmo para la segmentacion de la opacidad capsular, y (2) variable dependiente: el software
PANDOC identificara automaticamente las estructuras de opacidad capsular en imagenes en

retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura.
Tareas a cumplir:

Identificacién de las diferentes técnicas de procesamiento de imagenes médicas.
Revision de las técnicas de filtrado y mejora en imagenes médicas.

Estudio del uso de algoritmos de segmentacién en imagenes médicas.

Descripcion de los pasos a seguir para el uso del algoritmo propuesto.

Disefiar la solucion propuesta en funcién de los requisitos especificados.
Implementacién de las técnicas de filtrado y mejora de la imagen en retroiluminacion.
Implementacién del algoritmo de segmentacién propuesto.

Integracion de la solucién al software PANDOC.

© © N o g bk w0 NPRE

Validacién de la implementacion del sistema a partir de la aplicacion de pruebas unitarias y

funcionales.

Durante el desarrollo de la investigacion es necesario utilizar varios métodos cientificos, los cuales

se mencionan a continuacion.

Analitico-Sintético: Se utiliza con el objetivo de analizar las teorias, documentos e informacién
referente al tema en cuestién, para luego extraer los elementos mas importantes que se relacionan con

la identificacion de la OCP en pacientes operados de catarata.

Historico-Lbogico: Permite estudiar y analizar la trayectoria y evolucion de software de andlisis de OCP
en pacientes operados de catarata, para poder comprender el nivel de desarrollo alcanzado por este
tema en el mundo, ademas con estas experiencias se podra tener un mayor entendimiento y

comprension de este tipo de sistemas, basandose en las experiencias existentes.



INTRODUCCION

Inductivo-Deductivo: Se utiliza con el objetivo de inducir una serie de conocimientos referentes a la
segmentacion de imagenes, para luego arribar a razonamientos que conlleven a la deduccion de

conocimientos que pueden ser aplicables al problema en cuestion.

Experimento: Método empirico mediante el cual se realizardn experimentos y pruebas de los
principales algoritmos de identificacion, aprendizaje y célculo de la opacidad de la capsula posterior
(OCP), para examinar los resultados en busca de escoger los mas adecuados.

Observacion: Mediante este método empirico se observardn los resultados obtenidos en la
caracterizacién e identificacion de los principales algoritmos utilizados, para poder decidir luego cual o

cuales seran mas adecuados.

El documento de tesis esta estructurado por 3 capitulos, y a continuacion se dara una breve descripcion

de los mismos.

En el capitulo 1 se realiza un andlisis de la literatura consultada y se hace una representacion de los
conceptos asociados con la investigacion. Se enfatiza en los principales métodos para la segmentacién
de las imagenes y se expone lo que es el tratamiento de imagenes digitales. Se explican las técnicas
existentes en el campo del tratamiento de imagenes, y se realiza un estudio de sistemas homologos

que detecten OCP.

En el capitulo 2 se presenta un algoritmo para la segmentacion de las imagenes provenientes de la
lampara de hendidura. También son tratadas las principales técnicas y herramientas que se han hecho

necesaria utilizar para la implementaciéon de dicho algoritmo.

En el capitulo 3 se presenta una muestra con la cual se hacen la validacién del algoritmo propuesto.
Se muestran resultados reales obtenidos por el algoritmo y se presenta una comparacion entre un

experto en el campo de la oftalmologia y el algoritmo presentado.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA.

1.1. Introduccion.

En este capitulo se abordara el procesamiento digital de imagenes (PDI) con cada una de sus etapas.
Asi como los principales conceptos asociados con la investigacion. Se realizar4 un estudio de los
principales sistemas que existen en el mundo para la deteccién de la OCP. También se explicaran las

técnicas de filtrado y de segmentacion de la imagen.

1.2. Marco tedrico.

1.2.1. Opacidad de la capsula posterior.

La opacidad de la capsula posterior (OCP) es una estructura que anatdbmicamente queda por detras de
la lente intraocular implantada en el paciente operado de cataratas, para garantizar una buena
recuperacion visual del mismo es imprescindible la transparencia de esta estructura.
Desafortunadamente no son pocos los casos en los que se desarrolla esta anomalia, la opacificacion
de la cépsula posterior repercute negativamente en el resultado visual del paciente (Alvarez Cancio
2014). En el campo de la oftalmologia esto es conocido como OCP y constituye la complicacion tardia

mas importante en la cirugia de cataras en los tiempos modernos (Lopez et al. 2010).
1.2.2. Lampara de hendidura.

La lampara de hendidura es un equipo oftalmol6gico que sirve para tomar imagenes médicas del ojo
humano. Cuando un oftalmdélogo va a examinar a un paciente con la lampara de hendidura el equipo
proyecta un haz de luz que llega hasta el fondo del ojo y permite al oftalmélogo observar todas las
partes del ojo humano. La lampara provoca en las imagenes un efecto llamado: “Imagenes de Purkinje”
que no es otra cosa gue los reflejos provocados por el mismo equipo y que le permiten al oftalmélogo
definir las diferentes regiones del ojo humano, la ausencia de algunos de los reflejos de Purkinje indica

la regidn del ojo que esté dafiada.

Para detectar opacidad de la capsula posterior se toman imégenes en retroiluminacion provenientes de
la lAmpara de hendidura, que es una imagen digital del fondo del ojo capturada cuando el haz de luz

es reflejado por el cristalino del ojo y cuentan con las siguientes propiedades:



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

1. Se encuentran en un espacio de color RGB lo que da niveles de intensidades desde 0 a 255
colores.

2. Tienen como formato JPG, lo que significa que la imagen obtenida no es la misma que la
deseada, esto provocado por el algoritmo de compresion que utiliza dicho formato, que es un
algoritmo de reduccion con pérdida para reducir el tamafio del archivo (V. Gomez et al. 2012).
Tiene una profundidad de 24 bits.

Una resolucion de 1024 x 768 pixeles.
Presenta una luz provocada por el mismo equipo que puede dificultar la obtencion de la
Opacidad.

1.2.3. Imagen digital.

El término imagen se refiere a una funcién bidimensional de intensidad de luz f (x, y) donde x e y
denotan las coordenadas espaciales, y el valor de f en cualquier punto (x, y) es proporcional a la
intensidad de la imagen en ese punto. Una imagen digital puede escribirse como una matriz cuyos
indices de fila y columna indican un punto en la imagen y cuyo valor coincide con el nivel de intensidad
de luz en ese punto. Cada elemento del array se corresponde con un elemento de la imagen y se le
denomina pixel (Laorden Fiter 2012). Las imagenes digitales en ocasiones presentan ruido que puede
ser provocado por el lente del equipo con que ha sido capturada.

1.2.4. Ruido digital.

El ruido digital son pequefias anomalias en la imagen que no se corresponden con la realidad. En
ocasiones el lente de la camara con la que es tomada la imagen digital puede tener dificultades y
presentar en la imagen diferentes alteraciones, a esto es lo que se le conoce como ruido. Cuando se
adquiere una imagen digital y esta contaminada por ruido, se debe en la mayoria de los casos al equipo
de captacioén electronico utilizado, en la bibliografia este ruido es llamado ruido de cuantificacion de
imagen o efecto niebla en la imagen (Giménez, Manguillot, y Escriba 2013). El dafio ocasionado en la
imagen por el ruido puede ser revertido con técnicas de procesamiento digital de imagenes que se
encarguen de hacer una reconstruccion de la imagen original. La siguiente ilustracion muestra un

ejemplo de una imagen con ruido.
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1.2.5.

llustracion 1 Imagen con ruido digital.

Procesado digital de imagenes.

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es el procesado, entendiendo éste como el

almacenamiento, transmision y representacion de informacion, de imagenes digitales por medio de una

computadora digital. Segun Gonzalez et al (1996) el PDI consta con 4 etapas:

1.

2
3.
4

Obtencién de la imagen
Pre-procesamiento de la imagen
Segmentacion de la imagen.

Tratamiento automatico de la imagen.

Con el objetivo de lograr un mejor entendimiento de las etapas antes presentadas resulta conveniente

clasificar dichos procesos en categorias. De acuerdo con Laorden Fiter (2012) cada una de ellas con

diferentes algoritmos involucrados. A continuacion, se enuncian las cada una de estas categorias:

1.

Mejora o realce de la imagen: Procesado de la imagen para que el resultado sea mas
apropiado para una aplicacion en particular. Tareas habituales: mejora de la nitidez o aclarado
de las imagenes desenfocadas, eliminacion de ruido, mejora del contraste, mejora del ruido y
detencion de bordes.

Restauracion de laimagen: Se puede considerar como revertir el dafio ocasionado a la imagen
por una causa conocida. Tareas habituales: eliminar el desenfoque por movimiento, eliminar
distorsiones 6pticas, eliminar interferencias periodicas, etc.

Segmentacién de la imagen: Subdivide la imagen en parte o aisla ciertos objetos de una
imagen. Tareas habituales: busqueda y seleccion de formas determinadas en la imagen,

méscaras de la imagen, etc.

15
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Es importante destacar que no existe un método comun que logre realizar correctamente el
procesamiento de una imagen digital, por lo que se tiene que analizar segun las caracteristicas propias
de laimagen en cuestion, cual de los algoritmos existentes en cada una de la etapa planteada responde
mejor nuestros intereses. De todas las etapas planteadas la segmentacion de una imagen digital es la
mas importante debido a que de ella se obtendran los objetivos deseados para su posterior andlisis,
por lo que una correcta seleccidén de los mismos se hace imprescindible. La presente investigacion se
centra mas en la etapa de la segmentacion que en el resto por la importancia que conlleva la misma,

aungue todas son respetadas como parte del proceso del tratamiento de una imagen digital.

1.2.6. Filtrado de imagenes.

Las técnicas de filtrado de imagenes no son mas que métodos para resaltar o suprimir de forma
selectiva informacion contenida en una imagen a diferentes escalas espaciales, para destacar algunos
elementos de la imagen, o bien para ocultar valores anémalos. Segun Cabezuelo el proceso de filtrado
consiste en la aplicacion a cada uno de los pixeles de la imagen de una matriz de filtrado de tamafio N
X N (generalmente de 3 x 3 aunque puede ser mayor) compuesta por nimeros enteros y que genera
un nuevo valor mediante una funcién del valor original y los de los pixeles circundantes. El resultado

final se divide entre un escalar, generalmente la suma de los coeficientes de ponderacion.

Por las caracteristicas que presentan las imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de
hendiduras se hace necesario aplicar técnicas de filtrados para la eliminacién del ruido o el desenfoque
gue puede presentar dichas imagenes. Entre las técnicas de filtrado que se estudiaran estan los filtros
de paso bajo, los filtros de paso alto y los filtros de la mediana. Cada uno de ellos presenta diferentes

técnicas, las cuales seran posteriormente analizadas.

1.2.6.1.  Filtro de paso bajo.

El filtro espacial paso bajo, deja el contenido de baja frecuencia inalterado mientras que atendan los
contenidos de alta frecuencia, este tipo de filtros resulta adecuado para atenuar ruido aditivo aleatorio
presente en la imagen. En la ilustracion 2 se muestran tres mascaras de convolucion frecuentemente
utilizadas para realizar el filtraje pasa bajo, una de las propiedades de tales méscaras es que la suma
de todos sus valores debe ser igual a la unidad. Uno de los efectos que es necesario tener presente
cuando se aplica este tipo de filtros, es que los mismos pueden introducir apreciable borrosidad en la

imagen. En la ilustracion 3 se muestra este tipo de procesamiento, en la ilustracion 3a se muestra la



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

imagen original la cual ha sido contaminada con ruido aleatorio tal como se muestra en la ilustracion
3b, por su parte en la ilustracién 3c se muestra el resultado luego de procesar con un filtro pasa-bajo
en donde se observa que si bien el contenido de ruido disminuye, sin embargo la borrosidad de la
imagen aumenta (Botella et al. 2013).

1 1] 1|1 1 11 1 1]12]1
< 1] 1 Sl 2(1 ) = 4] 2
? 1|1 10 111[1 f6 112]1

llustracion 2 Mascaras que permiten el filtrado de paso bajo de una imagen.

(a) (b)

(c)

llustracion 3 (a) Imagen original, (b) Imagen con ruido y (c) Imagen con filtro paso bajo.
1.2.6.2.  Filtro de paso alto

Los filtros pasa alto, tienen la propiedad de acentuar los detalles de alta frecuencia de una imagen,
normalmente los filtros pasa alto se utilizan cuando se quiere examinar objetos con alto contenido de
17
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frecuencia espacial, como consecuencia de tal procesamiento, las porciones de una imagen que
presentan componentes de alta frecuencia, seran resaltadas mediante la utilizacion de niveles de gris
mas claros, mientras que aquellas con componentes de baja frecuencia seran mas oscuras, en este
sentido, este tipo de filtro puede ser utilizado para reforzar los bordes presentes en la imagen. Uno de
los efectos indeseados de estos filtros es que pueden acentuar el ruido de la imagen.

-1]-1] -1 o-'| o 1]-2] 1

-1 o] -1 105 |- 2l s 1-2

-1]-1] -1 ol-1]0 1[-2] 1
(a) (b (c)

llustracion 4 Mascara de convolucidn para el filtro paso alto.

En la llustracién 4 se muestran tres mascaras de convolucién para implantar el filtro pasa alto, por su
parte en la llustracidon 5 se muestra el resultado de procesar una imagen con un filtro pasa alto, asi en
la llustraciébn 5a se muestra la llustracién original que al ser procesada utilizando la mascara de
convolucion mostrada en la llustracion 4a, produce como resultado la imagen de la llustracion 5b en

donde se observa que efectivamente los bordes aparecen reforzados (Lovay et al. 2013).

(a)

llustracion 5 (a) Imagen original, (b) Imagen luego de aplicada el filtro de paso alto.
1.2.6.3.  Filtro de la mediana.

El filtraje de mediana, es un procedimiento no-lineal, util para reducir el ruido impulsivo y del tipo "sal y
pimienta", muchas veces presente en las imagenes. El filtro de mediana utiliza los valores de los pixeles

contenidos en una vecindad de tamafio impar, para determinar el nuevo valor del pixel de interés. El
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procedimiento para ello, consiste en clasificar todos los pixeles incluidos en la ventana en orden
creciente y sustituir el ubicado en el centro de la vecindad por el pixel mediano luego de la clasificacion,
es decir, si se tiene una secuencia discreta de tamafio N impar, entonces la mediana de tal secuencia,
es aquel miembro de la secuencia, para el cual, (N-1)/2 elementos son mas pequefios 0 a lo sumo
iguales y (N-1)/2 elementos son mas grandes (Molina et al. 2014).

En la llustracibn 6 se muestra un ejemplo de la implantacion del filtro de mediana. El costo
computacional mas importante corresponde a la clasificacién del arreglo en orden creciente, por lo cual
es muy importante utilizar algoritmos optimizados para realizar tal tarea. En (Kak 1984) se describen
varios algoritmos para realizar eficientemente tal clasificacion. Una de las propiedades del filtro de
mediana, es que el mismo tiende a preservar en lo posible la informacién referente a los contornos de
la imagen, atenuando, por el contrario, variaciones impulsivas aleatorias, por lo cual se utiliza
frecuentemente. En la llustracién 7 se ilustra el filtraje de mediana asi en la llustracion 7a se muestra
la imagen original, en la llustracion 7b la imagen contaminada con ruido impulsivo y en la llustracién 7c

el resultado luego de procesar con un filtro de mediana de 5 x 5.

Imagen de entrada Imagen de salida
Vectndad en [a Vectrndad en la
imargen de entrada ieagen de salida
L I
42 [ 60 | 29 L Ps
AR f |~

~

22 (25 |27] 27(|29 20| 29 42 | 60
Arreglo clasificado. Mediana

llustracion 6 Implantacion de un filtro de la mediana.
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llustracion 7 (a) imagen original, (b) imagen contaminada con ruido impulsivo, (c) imagen con filtro de la mediana aplicada.

1.2.6.4. Seleccion de la técnica de filtrado.

Las imagenes en retroiluminacion tienen una apariencia rojiza donde los bordes son dificiles de
identificar. También las areas dafiadas por la OCP puede que en la mayoria de los casos no sea
totalmente visible al ojo humano. Por lo que se hace necesario resaltar los bordes y la luminosidad de
las imagenes en retroiluminacion. Atendiendo a estas necesidades se empleara en el algoritmo un filtro
de paso alto para resaltar los bordes y la luminosidad de las imagenes. Teniendo en cuenta que son
los filtros de paso alto los que mejores resultados obtienen cuando se desea resaltar detalles en las
imagenes. La ilustracion siguiente muestra un ejemplo de imagen en retroiluminacién tomada con la
lampara de hendidura.
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llustracion 8 Imagen en retroiluminacion proveniente de la ldmpara de hendidura.

1.2.7. Segmentacion de Imagenes.

La segmentacion de imagenes es el area dentro del tratamiento de imagenes que se encarga de
obtener objetos de importancia para su posterior analisis. Segun Quintero Torres (2013), clasicamente,
la segmentacién de imagenes se define como la particion de una imagen en regiones constituyentes
no solapadas, las cuales son homogéneas con respecto a alguna caracteristica como una intensidad o
una textura. ldealmente, un método de segmentacién encuentra aquellos conjuntos que corresponden
a distintas estructuras o regiones anatdmicas de interés de la imagen. La segmentacién de imagenes
es el proceso de aislar o separar de la imagen los objetos considerados de interés para un problema
en cuestiéon. En el caso de las imagenes en retroiluminacion lo importante es sefialar las regiones que
se consideren opacidad de la capsula (OCP) posterior. Pero segun Rahim et al (2012) los métodos
para llevar a cabo la segmentacién varian ampliamente dependiendo de la aplicacién especifica, tipo

de la imagen y otros factores. Los mismos puedes dividirse en 8 categorias:

Métodos de umbralizacion.

Métodos de regidn creciente.
Clasificadores.

Métodos de agrupamiento.

Modelos de campos aleatorios de Markov.
Redes neurales artificiales.

Modelos deformables.

© N o g bk wh e

Métodos guiados por plantillas.
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Otras bibliografias hacen otro tipo de divisién de estos métodos tal es el caso de (Barba Guaman 2015)
que los divide en 3 tipos:

1. Segmentacion basada en el umbral.
2. Segmentacion basada en el borde.
3. Segmentacion basada en la region.

En dicha investigacion se escoge la Ultima divisién de los métodos de segmentacién debido a que en
la misma se ven mas generales englobando todos de los métodos expuestos por (Rahim et al. 2012) y

siendo esta la tendencia mas usada en la actualidad.

1.2.7.1. Segmentacion Basada en el umbral.

Segun Barba Guaman (2015) este tipo de segmentacion el mas simple de los métodos. Una funcion o
proceso se realiza en cada pixel de la imagen y el valor de salida se compara con un valor umbral
establecido. Al pixel se le asigha una clase basada en qué lado del umbral cae su valor. Esto se
convierte en una imagen de salida que contiene dos segmentos, uno que pasa el umbral y otro que no

lo hace. Este método se esfuerza por identificar mas de dos clases de regiones en una imagen.

Los umbrales actian como separadores que permitiran decidir qué conjunto de tonos de gris pertenece
a una determinada region. Estas técnicas son aplicadas sobre una imagen completa, y también pueden
combinarse con otras durante el pre-procesamiento 0 post-procesamiento de la imagen, de manera

gque se obtengan mejores resultados.

De acuerdo a Gonzalez et al (1996) la umbralizacién es cuando una imagen en gris es binarizada
consiguiendo un umbral 6ptimo T y con ese valor se separan los pixeles en dos regiones, una de

zonas claras y otra de zonas oscuras. En la umbralizaciéon hay dos posibles situaciones:

1. Umbral dUnico. Se da cuando solamente hay dos regiones de pixeles, para separarlos se
establece un Unico umbral T. Este tipo de umbral se obtiene facilmente a partir de histogramas
bimodales.

2.  Umbral multinivel. Dada una imagen con varios objetos, para separarlos hace falta mas de un
umbral, de forma que los pixeles que se encuentren entre cada par de umbrales Ti y Tj
representaran a un objeto. Los umbrales elegidos pueden ser de varios tipos, dependiendo de

las caracteristicas tenidas en cuenta para su eleccion.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

En Nobuyuki Otsu (1976) se presenta un método no paramétrico y no supervisado para la seleccion
automatica del umbral para segmentacion de imagenes, propuesto para imagenes en escalas de
grises. El umbral 6ptimo se selecciona mediante el método de discriminantes que maximiza la
separabilidad de las clases resultantes en niveles de gris. Usa los momentos acumulativos de orden
cero y uno del histograma de niveles de grises.

Afnos después extendieron el método de Otsu, proponiendo un método recursivo para la obtencion
de umbrales. Este enfoque segmenta en cada ciclo el objeto homogéneo mas brillante de una imagen
dada, dejando so6lo los objetos homogéneos mas oscuros luego de la ultima recursion. Este método
fue posteriormente usado como base para el analisis de imagenes en color. En Nimbarte y Mushrif
(2010) lo usaron como base, comparando el método de Otsu con el MCVT (Minimum Class Variance
Thresholding), obteniendo como conclusién que Otsu sigue siendo mas potente para una amplia

gama de imagenes.

La seleccion del umbral basada en la entropia, fue primeramente propuesta por (Pun 1981) y
luego desarrollada en varios papers (Luthon, Liévin, y Faux 2004). Este método maximiza a priori una
funcién de evaluacion, la cual es una entropia, determinada a posteriori. El criterio de entropia y
entropia relativa (también conocida como distancia de informacién de (Kullback-Leibler) fue
ampliamente desarrollado por varios autores. La entropia mide la incertidumbre de una fuente de
informacién con un umbral 6ptimo, que se obtiene maximizando la entropia de Shannon; mientras
que la dltima, mide la discrepancia de informacion entre dos fuentes con un umbral obtenido

minimizando la entropia relativa.

Ambos métodos (Otsu y entropia de Shannon) son considerados métodos clasicos de testeo de
imagenes y también son métodos base para desarrollo de otros (Besbes 2004), (Chang et al. 2006),
(Nimbarte y Mushrif 2010).

Por ultimo, se han propuesto optimizaciones multiobjetivo (u optimizacién Pareto), basandose en el
hecho de que el umbralizado mediante la optimizacion de un solo criterio no suele conducir a valores
gue se comporten de manera Optima con una amplia gama de imagenes. Para ello, se buscan
umbrales con varios métodos, que obviamente discreparan entre ellos, y se busca el 6ptimo mediante

la optimizacién Pareto (Nakib, Oulhadj, y Siarry 2007).
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De los métodos de umbral antes propuestos el método de Otsu es el que mejores resultados ha
obtenido, por tanto, sera el usado en la presente investigacion. Aunque esto no quiere decir que sera
el método de segmentacion que se expondra en la propuesta de solucion, debido a que es necesario
probar que también funciona con las imagenes en retroiluminacion proveniente de la lampara de

hendidura.

1.2.7.2. Segmentacion basada en el borde.

El borde de una imagen se puede definir como una discontinuidad en el nimero de pixeles en una
direccién colineal (los puntos se encuentran en la misma recta), al encontrar los bordes, éstos
determinan los limites de cada segmento en la imagen para asi poder identificar un objeto. Para
encontrar estos bordes se tiene algunos métodos, incluyendo el método de Canny, Sobel y el algoritmo

Laplaciano de Gauss. (Laorden Fiter 2012).

Los métodos de extraccién de bordes de una imagen, se basan en la diferencia que experimenta una
caracteristica en dos regiones adyacentes y que indican la existencia de un borde. A la vez los bordes
pueden clasificarse por su anchura, angulo de su pendiente de variacion, y las coordenadas de su
punto medio. En general, se identifican diferentes modelos de bordes o contornos: linea, tipo escalén,
tipo rampa y tipo tejado. Las discontinuidades son detectadas usando derivadas de primer y segundo
orden, en el caso de derivadas de primer orden se utiliza el operador gradiente, mientras que en

derivadas de segundo orden se utiliza el operador Laplaciano.

1.2.7.2.1. Derivada de primer orden, el operador gradiente.

Segun Palomino y Concha (2009) una de las técnicas mas comunes para detectar un borde de dos
dimensiones (2D), es el uso de derivadas de primer orden mediante el operador gradiente. El gradiente
de una imagen es una funcion f (x, y) que se define como el vector bidimensional presentado en la

ecuacion 1:

ot (&[22

El operador gradiente G alcanza su maximo valor en la direccion en que la variacion es maxima, por lo

tanto, puede definirse como la ecuacion 2:
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1

G(F(x,Y)) = ([Gx(x’y)]z + [Gy(x'y)]z)i (2)

Es practica comun aproximar el gradiente mediante los valores absolutos, con el fin de conseguir un
procesamiento mas rapido a costa de un error despreciable, y la expresion se aproxima a la ecuaciéon
3.

6(F(xy) = (6@ +[6,]) (3)

A partir de las ecuaciones 1y 2, se deduce que el calculo del gradiente de una imagen se basa en la
obtencion de las derivadas parciales dF/dx y dF/dy en cada posicion de pixel. Las derivadas de primer
orden permiten encontrar lugares en una imagen en donde la intensidad que cambia rapidamente es
mayor en magnitud que un umbral especificado. Existen varios estimadores derivativos como los de

Sobel, Prewit y Canny.

1.2.7.2.2. Derivada de segundo orden. Operador Laplaciano.

Otra posibilidad para la acentuacion de bordes, consiste en usar la segunda derivada, en tal caso se
usan los puntos de cruce por cero para realizar la deteccién de borde. La extensién de la segunda
derivada unidimensional, la Laplaciano tiene la siguiente ecuacion (Mir6 Pérez et al. 2016):

92 92

2 4
 Ox? + y? )

La Laplaciano puede ser utilizado para realizar el reforzamiento de bordes o bien para detectar
contornos en base a los cruces por cero. En lo referente al reforzamiento de bordes, este operador es
no direccional y en consecuencia puede reforzar los bordes independientemente de su direccion y de

su pendiente.

1.2.7.3. Segmentacién Basada en la region.

Este tipo de segmentacion intenta dividir una imagen en regiones similares a través de un criterio
basado en su semejanza u homogeneidad. Algunos ejemplos de estas medidas usan la textura, el color
y la intensidad. Los valores de los criterios son diferentes para cada region y las regiones se
caracterizan tipicamente por una distribucion gaussiana de los pixeles que se encuentran ahi. Algunos

ejemplos de los algoritmos de segmentacién basada en la region son: el umbral del histograma, los
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métodos basados en gréaficos, y la segmentacion basada en la superficie (Daigavane y Bajaj 2010).
Este método puede experimentar problemas con los segmentos, si los criterios son demasiado
imprecisos o muy estrictos, lo que puede dar que los segmentos abarquen a mas de un objeto o varios
segmentos dentro de un objeto (Kee et al. 2014).

Otro método de segmentacion de regiones es el método Region Creciente (region growing). Es una
técnica para extraer regiones de la imagen que estan conectadas segun cierto criterio predefinido. Este
criterio puede estar basado en informacidn de intensidades y/o bordes de la imagen. En su forma mas
simple, este método requiere un punto semilla (seed point) que es seleccionado manualmente por el
usuario, y extrae todos los pixeles conectados a la semilla, que tengan el mismo valor de intensidad.
La ilustracion 9 muestra un ejemplo donde se utiliza el método de region creciente para aislar una

estructura de la llustracion 9a.

(a) (b)

llustracion 9 (a) imagen mostrando semilla inicial (b) ejemplo de region creciente.

Al igual que la umbralizacién, por lo general no se utiliza la region creciente solamente en una imagen,
sino que se utiliza como parte de un conjunto de operaciones de procesamiento de imagenes,
particularmente en la delineacién de pequefas y simples estructuras como tumores y lesiones. Su
desventaja principal es que requiere interaccion manual para obtener el punto semilla. Los algoritmos
de divisién y mezcla (split and merge) estan relacionados con la regidn creciente pero no requieren una
semilla. La region creciente también puede ser sensible al ruido, causando que las regiones extraidas

tengan agujeros e inclusive que se desconecten.

1.2.7.4. Seleccion de la técnica de segmentacion a utilizar.

Atendiendo a la necesidad de obtener la OCP en las imagenes en retroiluminacion se hace necesario

buscar un método de segmentacion que logre identificar dicha regién. La OCP puede estar constituida
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tanto por regiones circulares como lineales. La ilustracion 10 muestra una imagen en retroiluminacion

donde se ha sefialado por un especialista manualmente el area considerada OCP.

llustracion 10 OCP sefialada manualmente.

Las técnicas de segmentacion basada en el umbral suelen dafiar el area conformada por la OCP en la

imagen en retroiluminacién como se muestra en la siguiente ilustracion.

llustracion 11 Imagen en retroiluminaciéon con método de segmentacion por umbral aplicado.

Mientras que las técnicas de segmentacion por regiones y segmentacion en el borde obtienen mejores
resultados, tal y como se muestra en la ilustracién 12 y 13 respectivamente. Siendo la segmentacion
por el borde la que mejor identifica las regiones consideradas OCP, por lo que se utilizara para formar

parte del algoritmo.
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llustracion 12 Imagen en retroiluminacién con método de segmentacién por regiones aplicado.

llustracion 13 Imagen en retroiluminacién con método de segmentacién en el borde aplicado.
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L
1.3. Estado del arte.

1.3.1. Sistemas desarrollados para la identificacion de OCP.

Los sistemas més usados en la actualidad por el oftalmd6logo que le permite visualizar la OCP son los
sistemas basados en la ldmpara de hendidura, también conocida como biomicroscopio. Es un
instrumento de visualizacion directa de la estructura ocular, pero su limitacion radica en que la
evaluacién del grado de opacidad de la capsula posterior (OCP) la hace el médico de manera subjetiva
segun su apreciacion visual, lo que puede variar segun la experiencia del cirujano (Hernandez Lopez
et al. 2011). Es por esta razdn que algunos autores han desarrollado soluciones informaticas para lograr
una evaluacién objetiva y reproducible de esta complicacion. A continuacion, se describen algunos de
estos sistemas, asi como la influencia de la calidad de las imagenes en la obtencién de resultados

investigativos de elevada calidad.
1.3.1.1. POCO.

POCO (Posterior Capsule Opacity): En este sistema las imagenes obtenidas son por retroiluminacién,
las mismas son evaluadas usando un andlisis de los pixeles basado en la diferencia de texturas. Esta
evaluacién es semiobjetiva, ya que el examinador debe elegir el area afectada y clasificarla segin su
severidad: el programa divide la zona dentro de la capsulorrexis en 56 pequefios segmentos de igual
area, el examinador debe marcar los segmentos que estén opacificados en mas del 50% de su area y
luego asignar a éstos un nivel de severidad (leve, moderado o severo). El resultado viene dado en
forma de porcentaje de opacificacion de 0 a 100%. Se calcula la severidad de la opacificacion mediante
la férmula (Barman et al. 2000):

[(@rea de grado 1 x 1) + (area de grado 2 x 2) + (area de grado 3 x 3)]/ area total.
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llustracion 14 Software POCO.

1.3.1.2. EPCO

EPCO (Evaluacion de la opacidad de la capsula posterior) desarrollado por Tetz y Col, en 1997. Se
obtienen imagenes de la lente por retroiluminacion, se transfieren al programa, se marca el area a
estudiar (algunos autores analizan el &rea tras la dptica, otros el area dentro de la capsulorrexis anterior
y también es posible examinar la zona central comprendida por 3-4 mm), luego se remarcan las zonas
opacificadas con el ratdén y se clasifican subjetivamente en 4 grupos: minimo, leve, moderado y severo.
El indice de OCP viene dado al multiplicar el grado de opacificacién por el area seleccionada. El
resultado obtenido es un indice de 0 a 4. Al igual que el software POCO calcula la severidad de la

opacificacion mediante la férmula (Barman et al. 2000):

[(@rea de grado 1 x 1) + (area de grado 2 x 2) + (area de grado 3 x 3)]/ area total.
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llustracién 15 Software EPCO.
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1.3.1.3. AQUA.

AQUA (Automated Quantification of After-Cataract): Se obtienen imagenes con retroiluminacion y se
importan al programa. Se selecciona y analiza el area dentro de la capsulorrexis. Este programa esta
basado en texturas. Para calcular la no homogeneidad de la imagen se calcula la entropia (grado de
desorden) de un mapa de bits. Es totalmente automatico y no tiene pasos subjetivos. El resultado que
se obtiene es un indice de 0 a 10 (Findl et al. 2003).

llustracion 16 Software AQUA.

1.3.14. AA

Este sistema fue disefiado y programado utilizando la plataforma de programacién MatLab. Todo el
disefio de la programacion y la escritura de cddigo fueron por TM Aslam y para mayor claridad el
sistema se conoce por lo tanto como el andlisis Aslam (AA) (Aslam, Patton, y Graham 2005). El primer
problema encontrado fue uno de iluminacién desigual en las imagenes. Incluso con las grandes areas
de reflejos de luz aberrantes retirados, utilizando la fusién con iméagenes similares, pero virgenes, una
iluminacion de fondo generalmente variables de toda la imagen puede causar errores en el analisis de
imagenes. Aungue un sistema para la eliminacion de registro basado de imagenes de luz esté siendo
probado y desarrollado por TM Aslam, todavia se necesita una curva de aprendizaje larga y sigue

influyendo el efecto negativo de la iluminacion de fondo.
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llustracién 17 Software AA.

1.3.1.5. ImageJ.

Desarrollado por el National Institute of Health de Estados Unidos. Esta basado en los calculos
realizados por Grewal y Jain, quienes determinaron que para los tomogramas del Pentacam un area
de 4 mm corresponde a 16 752 pixeles en la imagen (Grewal et al. 2008). Se utilizan las herramientas
Find Edges (hallar bordes) y Measure (medicion) para calcular el valor promedio de la intensidad de
pixeles del area seleccionada en los tomogramas Scheimpflug, como indicador de la opacidad capsular
posterior, expresado en unidades (U). Esta herramienta es creada con otros fines, lo que hace que la
curva de aprendizaje sea larga, ademas de que no diferencia los pixeles de fondo a la hora de dar el
resultado.

F image Frocess Anahle Plugns Wincow Help 5
S Dol £+ Al o] 2| @ls 2 [ | 4] ] |»
" Fil Tool

llustracion 18 Software Image J.
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1.3.1.6. Programa Analizador de Opacidad Capsular: PANDOC.

El software PANDOC es una herramienta para la cuantificacion y andlisis de la OCP. Es un software
intuitivo con una curva de aprendizaje pequefa, el cual enfoca sus resultados en pos del analisis
estadistico que aporten informacion de alto valor para el estudio y disminucién de esta anomalia
postoperatoria. Es un software de nuevo tipo, ya que a diferencia del resto toma las imagenes de los
tomogramas de Scheimpflug del Pentacam y brinda datos antes no vistos por la comunidad
oftalmol6gica mundial como la correlacion opacidad/transparencia en el centro y la periferia, el mismo
comprende funcionalidades automaticas y semiautomaticas orientadas solo al uso de imagenes de
tomogramas del Pentacam, lo cual hace mas intuitivo la interfaz actual y la focaliza en su propésito

principal (Alvarez Cancio 2014).
1.3.1.6.1. Interfaz visual.

A continuacion, se describen los principales elementos que componen la interfaz visual del software

PANDOC vy las funcionalidades de los mismos, mostrados en la llustracion 19:

2 3 5 7
4 6 3
a
9
10
Besm =
g ——
\ e 11
12
16 15 14 o

llustracion 19 Interfaz visual de PANDOC.

1. (Botén abrir): Se utiliza para explorar los archivos y cargar la imagen médica resultante del
tomograma de Scheimpflug del PENTACAM.
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10.

11.
12.

13.

14.

15.
16.

(Botén guardar): Se usa para guardar esta imagen médica después de haber sido tratada por
el programa, obteniendo solo el area de interés.

(Boton recortar): Se usa para obtener un segmento de la imagen después de haber sido
seleccionado con la herramienta rectangulo.

(Herramienta lupa): Se utiliza para seleccionar la dimension del area circular que sera utilizada
para el calculo de la OCP.

(Herramienta zoom): Se utiliza para magnificar la imagen en la proporcién seleccionada por el
usuario.

(Botdn normal): Se utiliza para llevar a la imagen a su tamafio original.

(Botdn calcular): Se utiliza para realizar el calculo de la OCP en el area de la imagen
seleccionada por el usuario previamente.

(Botdn color): Se utiliza para cambiar el color de las lineas de seleccién de area.

(Botdn ayuda): Se utiliza para mostrar la ayuda del software.

(Panel resultados): Se utiliza para mostrar al usuario los calculos realizados sobre la imagen
cargada.

(Botén rectangulo): Se utiliza para realizar una seleccion rectangular de la imagen cargada.
(Botén borrar puntos): Se utiliza para borrar el tltimo punto marcado por el usuario en una
seleccion de &rea poligonal tras marcar el boton poligono.

(Boton poligono): Se utiliza para realizar una seleccion de area poligonal, uniendo los puntos de
las referencias marcadas por el usuario mediante clics en la imagen.

(Boton elipse): Se utiliza para realizar una seleccion de éarea circular, mediante un area
predefinida por el tamafio seleccionado en la herramienta lupa.

(Boton mano): Se utiliza para mover la imagen a través del panel imagen.

(Panel imagen): Se utiliza para mostrar la imagen y la seleccién de area realizada sobre esta.

A continuacion, se describen las principales herramientas y funcionalidades con que cuenta el software
PANDOC.

1.3.1.6.2. Funcionalidades.

1.

Extraer de manera automatica la porcion relevante de las imagenes brindadas por los
tomogramas del Pentacam. Esta funcionalidad permite abstraer al especialista de realizar dicha

operacion manualmente segln su experiencia.
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2. Calcular el grado de la OCP sin incluir los pixeles del fondo. Esta funcionalidad permite que los
pixeles de fondo no influyan de forma negativa en la obtencién de la intensidad media de los
pixeles.

3. Extraccion de la intensidad media de pixeles de areas irregulares de la imagen. Esta
funcionalidad amplia la flexibilidad de la aplicacion y le da una mayor maniobrabilidad al usuario
a la hora de extraer la informacion que sea relevante al especialista.

4. Mostrar al usuario el porciento del area que fue seleccionada considerandose opacidad. Con
esta funcionalidad se muestra una variacién del color de fondo en las zonas que se consideran
opacidad.

5. Determinar el centro de la estructura ocular, la cual mediante la identificacion de variacion de
colores en los pixeles y trilateracion celular, define automaticamente el centro de la estructura
para funcionalidades posteriores.

6. Calcular el valor de la OCP. Con esta funcionalidad se calcula el valor de la OCP teniendo en
cuenta la intensidad de pixeles de esa area multiplicado por el porciento de opacidad de la
misma, esta expresa dicho valor también con respecto al centro y a la periferia de la estructura
ocular.

1.3.1.7. Seleccion del sistema a utilizar.

Diversas son las plataformas existentes en el mundo para la deteccion de la OCP; pero debido a que
la presente investigacion forma parte de un grupo de investigacion de la universidad de las ciencias
informaticas en la cual fue desarrollado el software PANDOC, se escoge el mismo como herramienta
a utilizar para desarrollar el algoritmo de segmentaciéon. Con el objetivo de dotar a PANDOC de nuevas
funcionalidades y poder extender su uso a las imagenes provenientes de la lampara de hendiduras con

la cual en la actualidad no puede trabajar.

1.4. Conclusiones parciales.

En este capitulo fue realizado un estudio de los principales conceptos asociados con la investigacion,
asi como un andlisis de los sistemas existentes en el mundo para la deteccion de la opacidad de la
capsula posterior, y de las técnicas de filtrado y segmentacion de imagenes. Concluyendo que el
software PANDOC sera utilizado como herramienta para detectar la OCP por las funcionalidades

expuesta. También se concluye que las técnicas de segmentacién por el borde obtienen mejores
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resultados que el resto de las estudiadas y que el filtrado de paso alto ayudaréa a resaltar los bordes en
las imagenes en retroiluminacion.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA
2.1. Introduccién

En este capitulo se presenta un algoritmo para la segmentacién de imagenes en retroiluminacion
provenientes de la lampara de hendidura. Dicho algoritmo sera implementado en Matlab para luego

ser vinculado con el software PANDOC utilizando tecnologias actuales de desarrollo de software.

2.2. Metodologia, Herramientas y Técnicas.
2.2.1. Metodologia de desarrollo.

Para (Sommerville y Galipienso 2005) las metodologias de desarrollo de software son un conjunto de
procedimientos, técnicas y ayudas a la documentacion para el desarrollo de software. En el presente
contexto se identifican dos tipos de metodologias de desarrollo: (1) agiles y (2) tradicionales. La correcta
seleccidn de esta puede propiciar en la mayoria de los casos la creacién de un software con la calidad
requerida (J. M. M. Gémez, Marin, y Diaz 2014).

Atendiendo a la necesidad de elaborar un algoritmo en un periodo de tiempo relativamente breve, con
un numero reducido de implicados en su realizacién, obteniéndose la menor cantidad de artefactos y
documentos y tener en consideracion la variacion de los requisitos propuestos se propone el empleo
de una metodologia agil para la presente investigacion. De acuerdo con la revision de la literatura
cientifica consultada han sido consideradas las metodologias de desarrollo agiles siguientes: Extreme
Programming (XP por sus siglas en inglés), Scrum (Kniberg 2015) y AUP variacién UCI; siendo esta
dltima la adoptada puesto que sdlo define en su escenario cuatro la consecucion de historias de usuario,
en lugar de modelar un negocio minuciosamente definido, tal y como ocurre en este caso. También se
ha tenido en cuenta que es AUP variacién UCI la metodologia de desarrollo por la que opta la
universidad de las ciencias informaticas (Area donde se desarrolla la investigacion en curso) para el

desarrollo de sus proyectos productivos.
2.2.2. Entorno integrado de software.
Matlab es un paquete de software para el desarrollo de algoritmos, el andlisis de datos, la visualizacion

y el calculo numérico de datos y matrices. EI mismo cuenta con un toolbox de procesado digital de

imagenes que tiene implementado un conjunto de funciones que amplian las capacidades de Matlab
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de desarrollar algoritmos y aplicaciones en el campo del andlisis digital de imagenes (Laorden Fiter
2012). Matlab es un software matematico que ofrece un entorno de desarrollo (IDE), con un lenguaje
de programacion propio (lenguaje M). El mismo esté disponible en diferentes plataformas como Unix,
Windows y Mac OS X.

Matlab ha sido utilizado junto a su toolbox de procesado de imagenes para implementar el algoritmo
propuesto en el epigrafe 2.6 y realizar las pruebas para determinar que método de segmentacion de
imagenes obtiene mejores resultados. Con el toolbox se hace mas facil implementar y probar la amplia
gama de métodos de segmentacién que existen en la actualidad. Gracias a las implementaciones
presentes en el mismo el desarrollo del algoritmo propuesto se hace mas factible. Matlab también sirve
para hacer las validaciones del algoritmo propuesto debido a que en él se puede implementar la métrica

precision que se utiliza para medir la calidad de la segmentacion

Por otra parte, se precisa el empleo de Netbeans puesto que PANDOC es un software que ha sido
desarrollado en este entorno de desarrollo sobre el lenguaje de programacién Java y sobre el cual sera
incluido el algoritmo propuesto. Netbeans es una herramienta para programadores pensada para
escribir, compilar, depurar y ejecutar programas. Segun Jiménez, J (2014) Netbeans es una
herramienta que se utiliza para desarrollar aplicaciones Web, méviles y de escritorio para diferentes
lenguajes de programacion como son Java, C++, Ruby, PHP y otros. Es de cédigo abierto, es

multiplataforma, multilenguaje, contiene servidores web y es facil de instalar y utilizar.

2.2.3. Lenguaje de programacion.

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por Sun Microsystems a
principios de los afios 90. El lenguaje en si mismo toma mucha de su sintaxis de Lenguaje de
Programacion C y C++, pero tiene un modelo de objetos mas simple y elimina herramientas de bajo
nivel, que suelen inducir a muchos errores, como la manipulacién directa de punteros o memoria.

Dentro de las caracteristicas fundamentales de Java se encuentran:

Simple: elimina la complejidad de otros lenguajes como C y se enfoca en el contexto de los lenguajes

orientados a objetos.
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Robusto: maneja la memoria de la computadora para que el programador no se tenga que preocupar
por ello, ademéas de realizar verificaciones en busca de errores lo mismo en tiempo de compilacion

que en tiempo de ejecucion.

Portable: un programa compilado de Java puede ser utilizado por cualquier computadora que tenga
implementado el intérprete de Java, ya que su codigo compilado es interpretado.

Multiproceso: puede ejecutar diferentes lineas de codigo al mismo tiempo.

Dindmico: no es necesario que compile todas las clases de un programa para que este funcione. Al
efectuar al menos un cambio en alguna de las clases, Java se encarga de realizar un enlace dindmico

0 una carga dindmica para encontrar las clases.

Interpretado: corre en maquina virtual.

2.2.4. Herramienta para el modelado.

Como herramienta para el modelado de la solucién se ha seleccionado Visual Paradigm for UML
(VP-UML v8.0), una de las lideres del mercado de las llamadas herramientas de Ingenieria de Software

Asistida por Computadora (CASE, segun sus siglas en inglés).

VP-UML v8.0 soporta los principales estandares de la industria tales como el Lenguaje de Modelado
Unificado (UML, segun sus siglas en inglés), SysML, BPMN, XMI, entre otros. Entre las bondades de
VP destacan: ofrecer un conjunto completo de herramientas; ofreciendo a los equipos de desarrollo
de software todo lo necesario para la captura de requisitos, planificaciéon de software, planificacién de
controles, modelado de clases y modelado de datos, asi como brindar interoperabilidad entre
diagramas ya que es capaz de exportar los diagramas de un modelo a otro con mucha facilidad,
ahorrando de esta manera tiempo, lo cual es crucial para el desarrollo. Hace posible la generacion de

codigo Java desde los diagramas.
2.3. Historias de usuarios.
Las historias de usuario son la técnica que define la metodologia agil adoptada para especificar los

requisitos del software. Se trata de tarjetas de papel en las cuales el cliente describe brevemente las

caracteristicas que el sistema debe poseer, sean requisitos funcionales o no funcionales. El
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tratamiento de las historias de usuario es muy dinamico y flexible, en cualquier momento historias de
usuario pueden romperse, reemplazarse por otras mas especificas o generales, afiadirse nuevas o
ser modificadas. Cada historia de usuario es lo suficientemente comprensible y delimitada para que
los programadores puedan implementarla en unas semanas. A continuacion, se describen las historias
de usuarios existentes en la presente investigacion para asi tener una mejor comprension de lo que
se debe hacer.

Tabla 1 Historia de usuario: Cargar imagen

Numero: 1 Nombre del requisito: Cargar Imagen

Programador: Jean Carlos Madrugalteracion Asignada: 1
Chaviano

Prioridad: Alta Tiempo Estimado: 5 dias

Riesgo en Desarrollo: Medio Tiempo Real: 1 semana

Descripcion: Cuando el usuario accede al programa para hacer uso de la segmentacion necesita una
imagen. Por lo que se hace necesario poder cargar imagenes en retroiluminacion provenientes de la
lampara de hendidura.

Observaciones:

Prototipo de interfaz:
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Tabla 2 Historia de usuario: eliminar ruido de la imagen.

NUumero: 2 Nombre del requisito: Eliminar Ruido de la Imagen

Chaviano.

Programador: Jean Carlos Madrugalteracion Asignada: 1

Prioridad: Alta

Tiempo Estimado: 30 dias

Riesgo en Desarrollo: Medio

Tiempo Real: 3 semanas

Descripcidn: Esta tarea tiene por objetivo identificar el ruido presente en las imagenes y poder eliminarlo

para poder hacer una mejor segmentacion que logre detectar con mayor eficiencia la OCP.
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Observaciones:

Prototipo de interfaz:

Tabla 3 Historia de usuario: Cargar imagen.

Numero: 3 Nombre del requisito: Mejorar de la imagen.

Programador: Jean Carlos Madrugallteracion Asignada: 1

Chaviano.

Prioridad: Alta Tiempo Estimado: 30 dias

Riesgo en Desarrollo: Alto Tiempo Real: 3 semanas

Descripcién: Esta actividad tiene como objetivo mejorar la calidad visual de la imagen. Mejorar el brillo

presente en la misma y lograr una imagen que contengan mayor nitidez.

Observaciones:

Prototipo de interfaz:

Tabla 4 Historia de usuario: Guardar imagen.

Numero: 4 Nombre del requisito: Guardar imagen.

Programador: Jean Carlos Madrugallteracion Asignada: 1
Chaviano.

Prioridad: Alta Tiempo Estimado: 20 dias
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Riesgo en Desarrollo: Alto Tiempo Real: 3 semanas

Descripcién: Esta actividad tiene como objetivo darle al usuario la opcion de poder guardar una imagen

gue se encuentre en el sistema en cualquier ubicacion de la PC. La imagen se guarda en formato JPG.

Observaciones:

Prototipo de interfaz:

PANDOC

Guardar : Deshacer Rehacer orta { ; Mormal Ayuda Calcular

Regidn Interes | Porciento | ocP

4| Guardar Imagen en... X
|

Buscar en: [ﬁ Documents |'] lﬁj lﬁj [EJ LE l 8 J

[ﬁ Custom Office Templates [ﬁ MFS Most Wanted
[ﬁ link [ﬁ OneMote Notebooks
[ﬁ MATLAB [ﬁ Wondershare

[E5 My Data Files

(&5 My Shapes

(&5 MetBeansProjects

Mombre de archivo:

Archivos detipo: | JPG v

[ Abrir ] l Cancelar J

Rectangulo

Tabla 5 Obtener OCP en la imagen en retroiluminacion

NUumero: 5 Nombre del requisito: Obtener OCP en la imagen en retroiluminacion.

Programador: Jean Carlos Madrugallteracion Asignada: 1

Chaviano.
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Prioridad: Alta

Tiempo Estimado: 30 dias

Riesgo en Desarrollo: Alto

Tiempo Real: 3 semanas

(OCP).

Descripcién: Esta actividad es el pilar de todo el proyecto, puesto que de su éxito depende el éxito de
toda la investigacion. Una vez la imagen ha sido pre-procesada estara lista para que sea segmentada. Es

actividad tiene que lograr obtener en la imagen los objetos que sean opacidad de la capsula posterior

Observaciones:

Prototipo de interfaz:

- T

©

Abrir : Guardar : Deshacer Rehacer : Recortar : OCP Retroilumin

PANDOC
P -
2 ’ 00
Normal Ayuda Calcular

Regidn Interes | Porciento

8 B

>
3
__Elipse. 77?0@“@ Reetangulo

A continuacién, se explica cada uno de los datos que deben ser llenados en una HU:

1. Numero: identificador de la HU.

2. Nombre: nombre que identifica a la HU.
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3. Prioridad en el negocio: prioridad de la HU con respecto al resto de las HU (alta, media o
baja).
4. Riesgo en desarrollo: riesgo en la implementacién de la HU (alto, medio o bajo)

Descripcidn: descripcion sintetizada de la HU.

2.4. Tarjetas de Clase Responsabilidad Colaborador.

Las tarjetas de Clase-Responsabilidad-Colaboracion (CRC) permiten ver las clases no como un
depdsito de datos, sino que permiten conocer el comportamiento de cada una en un alto nivel. La
metodologia XP estipula su uso como un artefacto obligatorio durante el desarrollo de un proyecto,
debido a los beneficios que aportan a los desarrolladores (Pressman, Roger S 2014). A continuacion,

se muestra la tarjeta CRC de la clase Inicial y el Anexo 1 muestra el resto de las tarjetas.

Tabla 6 Tarjeta CRC de la clase Inicial.

Responsabilidades Clases Relacionadas

Esta clase es la encargada de brindar los enlaces a | Recortador.
las diferentes modulos dependiendo del equipo o

) Principal.
oftalmolégico que se esté utilizando Oculos

Pentacam o Lampara de hendiduras.

2.5. Requisitos del sistema.

La ingenieria de requisitos facilita el mecanismo apropiado para comprender lo que quiere el cliente,
analizando necesidades, confirmando su viabilidad, negociando una solucién razonable, especificando
la solucion sin ambigtedad, validando la especificacion y gestionando los requisitos para que se

transformen en un sistema operacional (Sommerville y Galipienso 2005).

2.5.1. Requisitos funcionales.

Los requisitos funcionales con los que cuenta el sistema son los siguientes:

1. Cargar imagen.
2. Guardar imagen.
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3. Obtener OCP en la imagen en retroiluminacion.
4. Mejorar imagen.

5. Eliminar ruido en la imagen.

2.5.2. Requisitos no funcionales.

Requisito de software: el usuario debe tener instalada la méquina virtual de java en la version 1.6 o

una mas moderna y el Compiler Runtime de Matlab version 8.1.

Requisitos de interfaz: el sistema ofrece una interfaz amigable y facil de operar. Representando de

modo simple la solucién que se quiere alcanzar con el sistema.
Requisitos de hardware: las capacidades del coOmputo deben ser:

1. Microprocesador: Intel Core 2 Duo de Tercera Generacion.
2. Memoria RAM: 4 GB DDR2.
3. Tarjeta de Red: Fast-Ethernet 100 MB/s.

Requisitos de disefio: la apariencia de las vistas debe ser de color negro, azul y blanco. El tipo de

letra a utilizar en las interfaces y los mensajes de la aplicacién es Open Sans, SansSerif.

2.6. Descripcién general de la propuesta.

Para realizar la segmentacion de las imagenes en retroiluminacién provenientes de la lampara de
hendidura se propone la implementacion de un algoritmo de segmentacion que estd compuesto por el

siguiente ciclo:

Captura de la imagen.
Mejorar la calidad de la imagen.
Transformar la imagen a escalas de grises.

Reducir el ruido en la imagen.

© N o g A

Segmentar la imagen.

Dicho algoritmo se implementara en Matlab utilizando el toolbox de procesamiento digital de imagenes
por las bondades que brinda el sistema a la hora de trabajar con dicho recurso. Luego, se hace
necesario vincular el resultado de la segmentacion con el software PANDOC que ha sido desarrollado
en java. Para ello se propone integrar dichas herramientas (Matlab con Java) mediante la ejecucion

en java del archivo ejecutable encargado de realizar la segmentacion previamente construido por
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Matlab. Para lograr entender como funciona el proceso de segmentar la imagen para obtener la OCP
se hace uso de la Notacién de Modelado de Procesos del Negocio o en inglés Business Process
Modeling Notation (BPMN). Utilizando el diagrama de procesos de negocio para representar
graficamente la secuencia de todas las actividades que ocurren para lograr la segmentacion de la
imagen. La siguiente ilustracibn muestra el diagrama de proceso asociado a el proceso de segmentar

la OCP en las imagenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura.

[EESI M ) : Aplicar el operador
¢ gradientepara  |=+eesneee 3
........... Mejorar la detectar los bordes
SR uminosidad de Imagen Modificada]

2 Ruta [Leida) imagen k.

3

=

Transformar a escala
de gris

9 Imagen [Modificada)
g
3
o
§

Q y

9 g @ 323

a ; :

z O i Cargar Imagen i Solcitar detectar OCP S Hsvariimgen

g ruta de la imagen segmentada

Imagen [Creada] Ruta[Creada]

llustracion 20 Diagrama de procesos del negocio vinculado con el proceso de detectar la OCP (Por elaboracién propia).

A continuacion, se dard una explicacion de cada una de las etapas del algoritmo de segmentacion

propuesto, asi como de la vinculacion del Matlab con java:

1. Lacaptura de laimagen se realiza mediante el equipo ldmpara de hendidura por el operario de
la misma, para luego ser cargada por el software PANDOC. En esta primera etapa se hace

importante definir estandares de toma de imagen para que la calidad sea la adecuada. El equipo
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debe tener un haz de luz de 2 a 3 milimetros y un angulo de 30 a 45 grados. La ilustracion 21

muestra un ejemplo de una imagen perfectamente tomada.

llustracion 21 Imagen en retroiluminacién proveniente de la lampara de hendiduras.

2. Para mejorar la imagen se aplicara el método Clahe (ecualizacion adaptativa del histograma
con contraste limitado) por su traduccién del inglés. Segun (Laorden Fiter 2012) el histograma
es un grafico que relaciona los niveles de intensidad de grises de una imagen y el nUmero de
pixeles que hay para cada nivel de intensidad. Por lo que al expandir el histograma de la imagen
se puede realizar una mejora del contraste de la misma. Con la ayuda Matlab mejorar el
contraste en las imagenes se hace mas sencillo. Lo primero a tener en cuenta es que las
imagenes en retroiluminacién tienen un formato RGB (Rojo, Verde y Azul) por su traduccion del
inglés, por lo que hay que pasar dicha imagen a un espacio de color que tenga el componente
luminosidad dentro de él, como es el caso del espacio L*a*b, donde L es luminosidad, a es la
tonalidad de rojo a verde y b es la tonalidad amarillo azul (Ripoll, Panea, y Alberti 2012), con el
objetivo de afectar solo la intensidad de los pixeles y preservar los colores originales. Luego se
moadifican los valores de luminosidad pasando del rango de [0 100] a [0 1] que es el apropiado
para imagenes del espacio L*b*a. Finalmente se aplica Clahe. La ilustracion 22 muestra los
comandos de Matlab utilizados para realizar lo antes descrito y la ilustracion 23 muestra el

resultado de aplicar Clahe a la ilustracion 21.
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cform2lab=makecform('srgb2lab');
Lab=applycform(Imagen,cform2lab) ;
Lab=lab2double (Lab) ;
L=Lab(:,:,1)/100;
Lab(:,:,1l)=adapthisteq(L)*100;
cform2srgb=makecform('lab2srgb’');
PRGB= applycform (Lab ,cform2srgb):
imshow (PRGB) ;

handles. Imagen=PRGB;

llustracion 22 Ejemplo de cédigo Clahe.

llustracion 23 Imagen con método Clahe aplicado.

3. Luego que la imagen ha sido mejorada es necesario llevar la misma a escala de grises debido
a que todos los algoritmos para realizar los siguientes pasos tienen como entrada una imagen
en escala de grises. Para ello se utiliza el comando rgb2gray de Matlab que segun
(Swaminathan 2015) convierte una imagen de formato RGB a escalas de grises, siendo la
escala de grises la representacion de una imagen en la que cada pixel se dibuja usando un
valor numérico individual que representa su luminancia, en una escala que se extiende entre
blanco y negro (Herrera Navarro 2014). La ilustracién 24 muestra una imagen en escala de

grises.
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llustracion 24 Imagen en escala de grises.

4. En ocasiones la imagen puede presentar ruido, que no es mas que alteraciones en la imagen
gue no se corresponde con la realidad, el ruido presente en la imagen debe ser eliminado para
lograr una mejora en el momento que los bordes tengan que ser detectados se haga de una
manera mas eficiente. Para eliminar el ruido se hace uso del comando fspecial(‘sobel’) que
aplica un filtro de 3 x 3 que enfatiza los bordes horizontales logrando un efecto de suavizado.

5. Esde vital importancia para el correcto funcionamiento del algoritmo que el mismo detecte todos
los bordes existentes en la imagen como son el contorno de la pupila, los circulos de la misma
y los contornos de opacidad presentes en la imagen. Para ello se puede utilizar el gradiente que
permite ir siguiendo el contorno de los objetos utilizando los bordes debido a que él mismo es
alto en las fronteras y bajo en el resto de la imagen. Cabe destacar que las imagenes en
retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura poseen un haz de luz que es
provocado por el mismo equipo y que al ser intensificado con el método Clahe al aplicar el
gradiente solo detecta los bordes del mismo, por lo que es eliminado. La ilustraciéon 25 muestra
el tomado en Matlab para realizar lo antes descrito y la ilustracion 26 muestra el resultado de

aplicar dicho codigo a la ilustracién 24.
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hy = fspecial('scbel');
hx = hy';
Iy = imfilter(double (Imagen), hy,

Ix = imfilter (double (Imagen), hx,
replicate');

radmag = sqrt (Ix.”2 + Iy."2);

llustracion 25 Ejemplo de cddigo magnitud del gradiente.

llustracion 26 Imagen que muestra el resultado de aplicar Gradiente.

El software PANDOC ha sido desarrollado en el lenguaje de programacion java, por lo que se hace

necesario vincular el proceso realizado con Matlab con dicho software. Para ello se hace uso de los
siguientes pasos:

1. Construir un ejecutable del codigo de Matlab, dicha operacion se puede realizar mediante el
comando dploytool que es el compilador de Matlab y permite crear ejecutables.
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2. Copiar el ejecutable en la raiz del software PANDOC para que mas tarde pueda ser llamado
desde java.

3. En la aplicacion java hay que cargar la imagen que se desea segmentar y guardar la direccion
en un archivo que pueda ser leido desde Matlab ejemplo un fichero de notas.

4. Ejecutar el cddigo de Matlab desde java y cargar la imagen resultante.

Para poder darle implementacion al algoritmo propuesto se hace necesario el uso de herramientas,

tecnologia y metodologias de desarrollo que antes descritas.

2.7. Conclusiones parciales.

En este capitulo se propone la implementacion de un algoritmo de segmentacion de imagenes realizado
en el toolbox de procesamiento digital de imagenes de Matlab por las facilidades que este brinda y que
luego es vinculado para el software PANDOC, concluyendo que con la implementacién de dicho
algoritmo el software PANDOC es capaz de detectar la opacidad de la capsula posterior (OCP) en las
imagenes en retroiluminacién provenientes de la lampara de hendidura. También se expone como
metodologia a utilizar AUP-UCI en su fase 4 y se definen las historias de usuarios y las tarjetas CRC

necesarias para la implementacién de las funcionalidades.
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CAPITULO 3. VALIDACION DE LA PROPUESTA

3.1. Introduccién

En este capitulo se presenta las diferentes pruebas realizadas al software PANDOC con la
incorporacién de los métodos de segmentacion para las imagenes en retroiluminacion provenientes de
la lampara de hendidura. Asi como se realizan pruebas para medir la calidad de la segmentacion y

determinar qué tan eficiente llega a ser la misma.

3.2. Prueba de Software.

Las pruebas de software son un conjunto de herramientas y técnicas que hacen posible el
aseguramiento técnico de la calidad del software presentado y constituyen una revision final de las
especificaciones, del disefio y de la codificacion. Segun Escalona, Vos, y Gutiérrez (2012) la prueba de
software es la técnica mas usada en la industria para garantizar la calidad , y a menudo, constituye el

50% del esfuerzo total del ciclo de vida de desarrollo de un proyecto.

Uno de los pilares de AUP-UCI es el proceso de pruebas. AUP exhorta a probar constantemente, tanto
como sea posible. Esto permite aumentar la calidad de los sistemas reduciendo el nimero de errores
no detectados. AUP-UCI divide las pruebas del software en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas
de verificar el codigo y disefiada por los programadores, y pruebas de aceptacion o pruebas funcionales
destinadas a evaluar si al final de una iteracién se consiguié la funcionalidad requerida disefiadas por

el cliente final.

3.2.1. Pruebas de unidad.

Seguidamente se describira la realizacién de las pruebas unitarias realizadas, desglosandola en sus
elementos fundamentales: confeccion del grafo de flujo, calculo de la complejidad ciclomatica,
extraccion de los caminos independientes, realizacion de los casos de pruebas y analisis de los

resultados obtenidos.

Estas pruebas se aplican al cédigo perteneciente al método "Segmentar” de la clase “ImagenClass’,
el cual a partir de la ruta de la imagen cargada por el usuario segmenta la imagen. A éste se le aplica

la métrica de complejidad cicloméatica debido a su relevancia para el sistema.

La ilustracién 27 muestra el método Segmentar y la ilustracion 28 muestra el grafo de flujo asociado a
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la prueba antes mencionada.

public wvoid Segmentar () throws ICException {

if (Url == null) {
System.ont.println ("No hay ninguna imagen cargada™);
} el=se {

File archivo = new File("

{
FileWriter escribir = new FileWriter (archiwvo):
escribir.write (Url.toString()):
escribir.clase () ;

} else {

H
Runtime aplicacion = Runtime.getRuntimes();

if{aplicacion.exec("= rImg.exe™) . isAlive () ) {

aplicacion.exec("3 rImg.exe™);
¥ else {

System.out.println{"El archivo SegmentarImg.exe no ha sido encontrado por el sistema ") ;
H

llustracion 27 Imagen del método Segmentar de la clase ImagenClass.

llustracion 28 Grafo de flujo asociado al método Segmentar de la clase ImagenClass.
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Después de disefiado el grafo de flujo se procede a calcular la complejidad ciclomatica, la cual es una
métrica que proporciona una medicion cuantitativa de la complejidad l6gica de un programa (Harriette-
Cabrera y Sanamé-Alvarez 2014). El valor calculado define el nimero de caminos independientes del
conjunto bésico de un programa. Esto indica el limite superior para el nimero de pruebas que se deben
realizar, para asegurar que se ejecuta cada sentencia al menos una vez. Se utilizo la siguiente forma:
V (G), de un grafo de flujo G se define como: V (G)=A-N+2, donde A es el nimero de aristas del grafo
de flujo y N es el nUmero de nodos. Otra forma de definir la complejidad ciclomatica es V(G)= Regiones

0 V(G)= Nodos Predicados. En todos los casos el valor de V(G) debe de ser el mismo.
Complejidad ciclomaética:

V(G)= Regiones= 4

V(G)=A-N+2=9-7 +2=4

V(G)= Nodos Predicados +1 =3 + 1=4

Caminos independientes determinados:

El valor de V(G) determina el numero de caminos linealmente independientes y con el objetivo de
probarlos todos se disefi6 un caso de prueba para cada uno de ellos. Obteniendo los siguientes

resultados.

Camino 1: 1-2-4-6-7 (El usuario ha cargado la imagen en el sistema, el sistema guarda la ruta de la
imagen para luego proceder a ejecutar la segmentacién y el sistema crea la imagen segmentada de

manera satisfactoria)

Camino 2: 1-2-4-5-7 (El usuario ha cargado la imagen en el sistema, el sistema guarda la ruta de la
imagen, cuando va a ejecutar la segmentacion no encuentra el archivo en el sistema por lo que notifica

dicho suceso para luego volver a la pantalla inicial de manera correcta)

Camino 3: 1-2-3-7 (El usuario ha cargado la imagen en el sistema, el sistema no puede escribir la ruta
satisfactoriamente por lo que procede a notificar dicha accién y vuelve a la pantalla inicial de manera

correcta)

Camino 4:1-7 (El usuario no ha cargado la imagen, el sistema notifica dicha accion y vuelve a la

pantalla inicial satisfactoriamente)
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Las pruebas unitarias realizadas al software sumaron un total de 20, 19 de las cuales (para un 95%)
resultaron satisfactoria. De esta manera fue evidenciada la estabilidad de la l6gica del c6digo empleado
durante la implementacion de la funcionalidad. En una segunda iteracién el 100 % de las pruebas
resultaron satisfactorias. La tabla 6 evidencia dicho suceso.

Tabla 7 Iteraciones de las pruebas unitarias.

3.2.2. Prueba de aceptacion.

Las pruebas de aceptacién cumplen con el objetivo de indicar cuando las funcionalidades de una
iteracion han sido completamente exitosas. La validacion del software se consigue mediante una serie
de pruebas de caja negra que muestran la satisfaccion del cliente con los requisitos. El objetivo de las
pruebas de aceptacion es verificar que el software esta listo y que puede ser usado por usuarios finales
para ejecutar aquellas funciones y tareas para las cuales el software fue construido. Para la descripciéon
de las pruebas se presenta el disefio del caso de prueba correspondiente a la historia de usuario
“Obtener OCP en la imagen” que incluye funcionalidades criticas para el sistema. La siguiente tabla 7
muestra los resultados obtenidos en la prueba de aceptacion.

Tabla 8 Caso de prueba Aceptacion HU5.

Cédigo: HU5 HU: 5

Descripcién: Prueba para la funcionalidad que detecta la OPC en las imagen en

retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura.
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Condiciones de ejecucion:
Se debe tener instalado el Compiler Runtime de Matlab version 8.1
El usuario tiene que haber cargado la imagen en el sistema.

El usuario presiona el botén segmentar imagen.

Resultado esperado: El sistema tiene que mostrar la imagen segmentada.

Resultado obtenido:

PANDOC

e O™ X @ = - & 700

Abrir : Guardar : Deshacer Rehacer : Recortar : OCP Retroiuminac

Region Interes Porciento

Ol
e g angulo

Evaluacién de la prueba: Satisfactoria.

En total las pruebas de aceptacion realizadas al software suman una total de 5, de las cuales todas
obtuvieron resultados satisfactorios como muestra la llustracion 29. Para ver el resto de las pruebas
realizadas se puede consultar el Anexo 2.
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CASOS DE PRUEBAS

W Satisfactorias MW Insatisfactorias

llustracion 29 Resultados de las pruebas de aceptacién

3.3. Aplicaciéon de la métrica para medir la calidad de la segmentacion

De acuerdo con (Pressman, Roger S 2014) las métricas de software se refieren a un amplio elenco de
mediciones para el software de computadora. La medicién se puede aplicar al proceso del software con
el intento de mejorarlo sobre una base continua. Se puede utilizar en el proyecto de software para
ayudar en la estimacion, el control de la calidad, la evolucion de la productividad y el control de
proyectos. Segun (Greiner et al. 2013) el proceso de software y las métricas del producto son una
medida cuantitativa que le permite a los desarrolladores del software tener una vision profunda de la
eficiencia del proyecto de software y de los proyectos que dirigen utilizando el proceso como un marco
de trabajo. Se retinen los datos bésicos de calidad y productividad. Estos datos son entonces utilizados,
comparados con promedios anteriores, y evaluados para determinar las mejoras en la calidad y
productividad. Las métricas son también utilizadas para sefialar areas con problemas de manera que

se puedan desarrollar los remedios y mejorar el proceso de software.

Como bien se ha expuesto en la presente investigacion las técnicas de segmentacion de imagenes
varian segun el tipo de imagen, por lo que se hace necesario medir la calidad de la segmentacion
realizada y evaluar cual es el método que mejores resultados obtiene a la hora de segmentar las
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imégenes en retroiluminacion provenientes de la lampara de hendidura. A continuacion, se detallan las

meétricas con las cuales se evaluara la segmentacion realizada por los diferentes algoritmos.

La precisién de una métrica de segmentacion se refiere al grado en el que los resultados de la
segmentacion coinciden con la segmentacion verdadera. Hay situaciones en las que la segmentacion
verdadera es conocida, y otras, como por ejemplo las que tratan con imagenes de pacientes o modelos
para la investigacion con animales, en las que la segmentacién verdadera no se conoce. En dichas
situaciones la segmentacion verdadera se sustituye por una segmentacion manual realizada por un
experto, o realizada con otra técnica de imagen, o usando un algoritmo de segmentacién del cual se
conoce que produce resultados precisos. Idealmente la medida de la precision debe reflejar el grado
de discordancia entre la segmentacion verdadera y aquella que se desea evaluar, y no deberia

depender de las dimensiones de la imagen (Joaquin Panduro Civico 2010).

Segun (Francisco Ortiz, Bernal del Nozal, y others 2015), si Ss y St denotan las superficies o regiones
interiores al borde en la imagen segmentada y en la segmentacién verdadera, respectivamente, se
define el area de verdaderos positivos (VP) como el area interseccion de Ss y St, es decir S, = Sg N
S;. lgualmente, el area de falsos positivos (FP) comprenderia al area segmentada en la segmentacion

del algoritmo que no lo esta en la segmentacion verdadera, es decir, la resta de ambas areas Sy, =
Ss —S; . Asimismo, el area de falsos negativos (FN) se corresponderia con la resta opuesta, Sg, =

S — Ss, y el area de verdaderos negativos (VN) se corresponderia con S,,, = ESCENA — S; — S;. Con

estas cantidades, las métricas para evaluar la precision se definirian de la siguiente manera:

Fraccién de verdaderos positivos: FVP = S;’—” (5)
t

Fraccién de verdaderos negativos: FVN = Ssﬂ (6)
t

Fraccion de falsos positivos: FVP = S (7
Escena—S¢

Fraccién de falsos negativo: FFN = S (8)
Escena—S¢

Con ESCENA se denota a la region que comprende todas las posibles regiones segmentadas, FVP
seria la fraccién del area de la segmentacion verdadera que estd también comprendida en la
segmentacion del algoritmo; la FVN seria la fraccion del area de la segmentacion verdadera que no se

acertd6 a segmentar en la segmentacion del algoritmo, la FFP seria la fraccién del area de la
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segmentacion del algoritmo que no aparece en la segmentacion verdadera, y la FFN es la fraccion del
area del fondo de la escena que no pertenece al area segmentada ni en la segmentacion verdadera ni

en la segmentacion del algoritmo.
Luego se puede calcular el valor de la precisién mediante la siguiente ecuacion:

vp

precision = m

©)

Donde VP representan los pixeles clasificados como verdaderos positivos y FP son los pixeles
clasificados como falsos positivos.

En virtud de cuantificar qué tan precisa es la calidad de la segmentacion realizada por el algoritmo
presentado se ha disefiado el siguiente caso experimental, donde se puede comparar la segmentacion
realizada por el algoritmo con la segmentacion realizada por el especialista en oftalmologia.

Caso de prueba experimental:

1. Se procede atomar 5 casos de estudios de imagenes de pacientes con OCP nombrados (OCP-
1, OCP-2, OCP-3, OCP-4 y OCP-5).

2. Luego se realiza la segmentacion manual por parte del especialista y la segmentacion
automatica por parte del algoritmo propuesto. Las ilustraciones 30 y 31 muestran el resultado
de dicho proceso para el caso OCP-1. Cabe destacar que la segmentacion manual por parte
del especialista esta realizada con Paint y el area sefialada en azul es la que el mismo considera
OPC.

3. Elvalor de la precisiéon esta dado por la férmula precisién= VP/(VP+FP), por lo que se procede
a calcular dichos valores y se tomara como satisfactoria la segmentacion donde la precision
supere el 85% e insatisfactorio si se encuentra por debajo de ese umbral.

4. EIl tiempo de respuesta del sistema para segmentar las imagenes también sera analizado y
gqueda registrado en la variable tiempo de respuesta del sistema (TRS), clasificando como
aceptable los que se encuentren por debajo de 10 segundo y no aceptables por encima de 10

segundos.
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llustracion 30 Imagen OCP-1 segmentada por el especialista.

llustracion 31 Imagen OCP-1 segmentada por el algoritmo.

La tabla 8 muestra los resultados de las comparaciones realizadas. Dando una precision promedio de
un 93.6% Yy el tiempo de funcionamiento promedio fue de 6.4 segundos. Lo antes expuesto demuestra
gue la calidad de la segmentacién realizada es satisfactoria debido que en todos los casos se ha
superado el umbral de 85% y que los tiempos de respuesta del sistema no han pasado de 8 segundos,
lo que expone que son aceptables. La métrica de calidad realizada también esta acorde con la
satisfaccion de los especialistas que han evaluado la efectividad del software PANDOC al detectar OCP

en imagenes en retroiluminacion provenientes de la ldmpara de hendidura.
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Tabla 9 Muestra los resultados de la métrica Precision

OCP-1 747110 39322 95% 7
OPC-2 723517 62915 92% 8
OCP-3 754974 31458 96% 6
OCP-4 747110 39322 95% 6
OCP-5 707788 78644 90% 5

Para una mejor comprension de los datos expuesto por la tabla anterior se presenta la ilustraciéon 31,
en la cual queda evidenciado que la cantidad de pixeles clasificados como VP siempre es mucho mayor
que los clasificados como FP.

900000

800000

700000
600000
500000
400000
300000
200000
100000
, 7 [ ] = 7 []

OCP-1 OCP-2 OCP-3 OCP-4 OCP-5

HTotal mVP EFP

llustracion 32 Resultados de la métrica precision
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3.4. Conclusiones parciales

En este capitulo se puede concluir que la calidad de la segmentacién de las imagenes en
retroiluminacién provenientes de la laAmpara de hendidura realizada por el algoritmo propuesto es
satisfactoria. También se realizaron las pruebas de software de aceptacion y unitarias, presentandose
los casos de pruebas correspondientes y se analizaron los resultados concluyendo que el sistema
PANDOC esté libre de no conformidades. Por otra parte, queda demostrado, que con la implementacion
del algoritmo de segmentacion propuesto el software PANDOC puede identificar la OCP en las

imagenes en retroiluminacién provenientes de la lAmpara de hendidura.
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CONCLUSIONES GENERALES

Teniendo en cuenta los objetivos propuestos en la investigacién se puede concluir lo siguiente:

1. Con el andlisis de los principales conceptos asociados con la investigacion se logré comprender
como funciona a nivel mundial los procesos vinculados con la segmentacion de imagenes
médicas y se pudo trazar una linea de trabajo para elaborar la presente investigacion.

2. El estudio de las diferentes técnicas de segmentacion mediante la consulta de la bibliografia
cientifica, permitié la elaboracién de un algoritmo de segmentacion de imagenes con tres etapas
fundamentales, que consiste en la captura de la imagen, mejora de la imagen y segmentacion
de laimagen.

3. El uso del toolbox de procesamiento digital de imagenes de Matlab permiti6 que la
implementacién del algoritmo propuesto se hiciera mas sencilla, por la amplia gama de
funcionalidades criticas para la segmentacion que en él se encuentran implementadas.

4. Las pruebas realizadas al algoritmo de segmentacion de imagenes en retroiluminacion
provenientes de la lampara de hendidura que fue implementado en el software PANDOC, junto
con la métrica de calidad de segmentacion demostré que el mismo puede ser utilizado en la

medicina para la deteccion de la OCP en pacientes operados de cataratas.
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RECOMENDACIONES

1. Continuar con la cuarta etapa del PDI que consiste en la cuantificacion objetiva de la opacidad
de la capsula posterior en iméagenes en retro iluminacion provenientes de la lampara de
hendidura, con el objetivo de dotar al oftalm6logo de un valor cuantitativo.

2. Extender la investigacion de algoritmos de segmentacion de iméagenes médicas con el fin de

gue el software PANDOC sea capaz de abarcar otras areas dentro de la medicina.
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ANEXOS.

Anexo 1: Tarejetas Clase Responsabilidad Colaborador.

Tabla 10. Tarjeta CRC de la clase Principal.

Responsabilidades Clases Relacionadas

Esta clase es la encargada de brindar la interfaz | ImagenClass.

visual con la cual los usuarios podran realizar las
ImagenAPI.

operaciones:
Cargar Imagen.
Segmentar Imagen.

Guardar Imagen.

Tabla 11. Tarjeta CRC de la clase ImagenClass

Responsabilidades Clases Relacionadas

Esta clase es la encargada de realizar el control de | ImagenAPI.
los procesos vinculados con la imagen, como es el

caso de los procesos:
Cargar Imagen.

Guardar ruta de la imagen.
Segmentar la Imagen.

Guardar la imagen.

Tabla 12. Tarjeta CRC de la clase ImagenAPI

Responsabilidades Clases Relacionadas
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Esta clase es la encargada de realizar el manejo de | ImagenClass
las imagenes permitiendo que el trabajo con ellas sea
mas féacil, debido a que cuenta con los siguientes

procesos:
Obtener pixel.
Obtener tamafio.
Actualizar imagen.

Sistema de coordenadas.

Anexo 2: Pruebas de Aceptacion.

Tabla 13. Caso Prueba de Aceptacion HU1

Cdédigo: HU1 HU: 1

Descripcion: Prueba para la funcionalidad de cargar una imagen al sistema.

Condiciones de ejecucion:

Se debe tener instalado el Compiler Runtime de Matlab version 8.1
El usuario tiene que haber cargado la imagen en el sistema.

El usuario presiona el botdn cargar imagen.

El usuario selecciona la imagen.

Resultado esperado: El sistema tiene que mostrar la imagen seleccionada por el

usuario.
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Resultado obtenido:

Evaluacién de la prueba: Satisfactoria.

Tabla 14. Caso Prueba de Aceptacion HU1.1

Caso de Prueba de Aceptacion

Cddigo: HU1.1 HU: 1

Descripcién: Prueba para la funcionalidad de cargar una imagen al sistema.

Condiciones de ejecucion:

Se debe tener instalado el Compiler Runtime de Matlab version 8.1
El usuario tiene que haber cargado la imagen en el sistema.

El usuario presiona el boton cargar imagen.

El usuario presiona el boton cancelar.

Resultado esperado: El sistema vuelve a la pantalla inicial.
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Resultado obtenido:

El sistema retorno a la pantalla inicial.

Evaluacién de la prueba: Satisfactoria.

Tabla 15. Caso Prueba de Aceptacién HU5

Cédigo: HU5S HU: 5

Descripcion: Prueba para la funcionalidad de guardar una imagen al sistema.

Condiciones de ejecucion:
El usuario tiene que haber cargado la imagen en el sistema.
El usuario presiona el boton guardar imagen.

El usuario selecciona la ruta donde desea guardar la imagen.

Resultado esperado: El sistema tiene guardar la imagen en la ruta especificada por

el usuario.

Resultado obtenido:

El sistema ha guardado la imagen en la ruta especificada por el usuario.

Evaluacién de la prueba: Satisfactoria.

Tabla 16. Caso Prueba de Aceptacion HU5.1

Cdédigo: HU5.1 HU: 5
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Descripcion: Prueba para la funcionalidad de guardar una imagen al sistema.

Condiciones de ejecucion:
El usuario tiene que haber cargado la imagen en el sistema.
El usuario presiona el botén guardar imagen.

El usuario presiona el botén cancelar.

Resultado esperado: El sistema tiene que volver a la pantalla inicial.

Resultado obtenido:

El sistema ha regresado a la pantalla inicial.

Evaluacién de la prueba: Satisfactoria.
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