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RESUMEN

En la actualidad, la deteccion de la Opacidad de la Cépsula Posterior es uno de los
elementos fundamentales en la oftalmologia cubana. Con el objetivo de contribuir a esta
tarea, el grupo de investigacion Artificial Intelligence: Research and Innovation de la
Universidad de las Ciencias Informaticas y el Instituto cubano de oftalmologia Ramon
Pando Ferrer, deciden la informatizacion del proceso de deteccion de dicho padecimiento.
El mismo contribuye a agilizar la tarea de identificacion de caracteristicas relevantes en las
imagenes utilizadas provenientes de los equipos oftalmolégicos empleados. En base a lo
anteriormente expuesto, la presente investigacion tiene como objetivo desarrollar una
herramienta capaz de detectar estructuras oculares en imagenes de pacientes operados de
cataratas. Para lograr este objetivo, se utiliz6 como metodologia de desarrollo Xtreme
Programming, asi como un conjunto de lenguajes y herramientas, permitiendo de esta
forma el desarrollo de la propuesta de solucion. Los resultados de la misma fueron validados
a través de pruebas de software, donde se pudo verificar la calidad de los artefactos

generados, asi como las funcionalidades propuestas.

Palabras Claves: Deep learning, Imadgenes, Opacidad de la capsula posterior.
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INTRODUCCION

A lo largo de la historia el padecimiento de cataratas ha sido una de las complicaciones
postoperatorias mas frecuentes, sufriéndose como consecuencia la pérdida total o parcial
de la visién. Esta enfermedad no es mas que opacidad en el cristalino del ojo, lo cual
conlleva a que la luz se disperse dentro del mismo, creando de esta forma una serie de
imagenes difusas. La catarata es uno de los ejemplos mas comunes de ceguera tratables
en cirugia, y aunque tiene varias causas de origen, se les atribuye mayormente el
padecimiento de esta enfermedad a personas mayores de cincuenta afios. Igualmente
puede ocurrir con quienes sufren de diabetes o hipertension. Después de una intervencién
quirurgica el paciente puede recuperar su visibilidad total o parcialmente, pero no en todos
los casos la cirugia es un éxito, pues en muchos de ellos el paciente puede presentar, a
mediano o largo plazo, complicaciones postoperatorias como la Opacidad de la Capsula
Posterior (OCP) (Tetz, y otros, 2013).

La OCP es uno de los aspectos mas importantes en la cirugia de catarata en la actualidad.
Segun un analisis de 90 estudios publicados en la actualidad su incidencia se encuentra
entre 0,7% y 47,6 % en los primeros cinco afios de la cirugia, siendo en Cuba una cifra

considerable que asciende hasta el 50% de los casos (Grewall, 2008).

Actualmente existen diversos equipos oftalmolégicos de alta tecnologia, entre ellos se
encuentra el PENTACAM, capaz de reconstruir imagenes tridimensionales de alta
resolucion del polo anterior del ojo, lo cual se realiza a partir de varias fotografias tomadas
mediante una cadmara rotacional del sistema Scheimpflug perteneciente a dicho equipo. La
cuantificacién objetiva de la OCP puede ser el resultado del analisis de estos tomogramas
(Tetz, y otros, 2013).

La lampara de hendidura es otro de los mecanismos de diagndstico mas comunmente
usados por un oftalmélogo. Proporciona iluminacién y magnificaciébn para examinar las
partes del ojo. Una serie de accesorios se pueden afiadir a este para convertirlo en un
instrumento que puede medir la presién intraocular, la curvatura de la cornea, el espesor
de la cérnea, la distancia entre la cornea y el lente, el volumen de la cAmara anterior, la

opacidad y otros elementos. Algunas lamparas de hendidura tienen accesorios para
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conectar una camara fotogréfica que se utiliza para proporcionar energia laser en cualquier

lugar del ojo para el tratamiento.

Una ldmpara de hendidura moderna consta de tres componentes principales:
e Un sistema de iluminacion - fuente de luz, espejos y prismas.
e Un sistema de magnificacion - el biomicroscopio.

e Un sistema mecéanico que une el sistema de magnificacion con el sistema de
iluminacioén y proporciona movimientos verticales y laterales para enfocar la luz en

la parte deseada del ojo (Hernandez Lopez, y otros, 2010).

Por las razones antes expuestas, el grupo de investigacion Artificial Intelligence: Research
and Innovation (AIRI) de la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), en conjunto con
el Instituto Cubano de Oftalmologia Ramén Pando Ferrer deciden crear el software
PANDOC o Programa Analizador de Opacidad Capsular. Este software provee al
oftalmélogo de una herramienta por medio de la cual es capaz de -cuantificar
numeéricamente y detectar diferencias de opacidad (a veces imperceptibles para el ojo
humano), para lograr una evaluacion objetiva del grado de la misma. En algunas ocasiones
la deteccidn de ciertos detalles resulta dificil debido a que el especialista debe identificar
manualmente los puntos que considera opacos, valoracion que depende mucho de su nivel
de experticia, y se desea evitar este grado de subjetividad. Por lo que en algunos momentos
el paciente puede presentar determinadas caracteristicas, lo que dificulte el proceso de la
toma de fotos. Entre estos a personas de la tercera edad que sufren ciertas molestias, a
niAos o jovenes que muestren un comportamiento inadecuado, o inclusive a pacientes con
alguna dificultad de aprendizaje o caracteristicas especiales, teniendo como resultado una
imagen gue no presente las condiciones necesarias para su posterior procesamiento. Es
por ello que surge como necesidad la identificacién automatica de imagenes de estructura
ocular provenientes de la lampara de hendidura, para que con ello el oftalmélogo pueda

emplear su tiempo realizando su labor, sin preocuparse por latoma o la calidad de las fotos.

Dada la situacién problematica expuesta anteriormente se plantea como problema: ¢ Como
identificar imagenes de estructura ocular provenientes de la lampara de hendidura? A raiz

de esto se toma como objeto de estudio: visién por computadoras, enmarcandose en el
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campo de accidn: la identificacion de imagenes de OCP provenientes de la lampara de
hendidura.

En aras de dar solucién al problema planteado se tiene como objetivo general: Desarrollar
un algoritmo para la identificacion de imagenes de estructura ocular provenientes de la
lampara de hendidura. Para dar cumplimiento al objetivo de la investigacion se han tomado
los siguientes objetivos especificos:

Objetivos especificos:

1. Elaborar el marco teorico relacionado con la identificacion de imagenes médicas

para detectar estructuras oculares en ellas.

2. Desarrollar la identificacion de los requisitos, analisis, disefio e implementacion de
un algoritmo para la identificacion de imagenes de estructura ocular provenientes

de la lampara de hendidura.

3. Validar la propuesta de solucion a través de pruebas unitarias y funcionales para

medir el funcionamiento del algoritmo.

Teniendo en cuenta el problema a resolver se formuld la siguiente Idea a defender: si se
desarrolla un algoritmo para la identificacion de imagenes de OCP, se podran tomar dichas
imagenes automaticamente desligando al médico y la cooperacion del paciente de esta

tarea.

Para dar cumplimiento al objetivo de la investigacion se trazaron las siguientes tareas a

cumplir:

Tareas a cumplir:

1. Identificacién de las diferentes técnicas de procesamiento de imagenes

médicas.
2. Estudio del uso de algoritmos de reconocimiento de imagenes.
3. Descripcion de los pasos a seguir para el uso del algoritmo propuesto.

4. Disefar la solucién propuesta en funciéon de los requisitos especificados.
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5. Implementacion del algoritmo de identificacion propuesto.

6. Validacion de la implementacion del sistema a partir de la aplicacion de pruebas.

Para dar solucion a las tareas antes propuestas se definen los métodos cientificos,

clasificados en tedricos y empiricos. De dichos métodos se emplearon:

Métodos tedricos:

Analitico-sintético: se utiliz6 con el objetivo de analizar las teorias, documentos e
informacion, permitiendo la extraccion de los elementos mas importantes que se
relacionan con la segmentacion de imagenes médicas.

Inductivo-deductivo: se empled para inducir una serie de conocimientos referentes
a la cuantificacion objetiva de la OCP, poder arribar a razonamientos que conlleven
a la deduccion de conocimientos que puedan ser aplicables al problema a resolver
en cuestion.

Historico-l6gico: se utilizé con el objetivo de analizar y estudiar la trayectoria y
evolucion de software de analisis de OCP en pacientes operados de catarata, para
asi poder contar con una nocién de cuan desarrollado esta el tema a nivel mundial
y tomar la decision de cudl desarrollar.

Andlisis documental: permitid realizar el estudio bibliografico como aspecto
esencial en la conformacion del marco teérico referencial de la investigacion, como
sustento de las valoraciones realizadas, asi como el estudio de los contenidos

relacionados con la identificacion de la OCP en pacientes operados de catarata.

Método empirico:

Entrevista: se utilizd6 en el intercambio con el cliente para adquirir informacion
acerca de los referentes tedricos a abordar acerca de la OCP. Permiti6 también,
fomentar las bases para la descripcion de los requisitos necesarios para la

elaboracion de la propuesta.

El documento de tesis esta estructurado por 3 capitulos, a continuacién se dara una breve

descripcion de los mismos.



INTRODUCCION

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 identificacion de estructuras oculares 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 homélogos que detecten la
OCP. También son tratadas las principales técnicas y herramientas definidas para la

implementacion de dicho algoritmo.

En el capitulo 2 se presenta un algoritmo para la identificacién de estructuras oculares en
imagenes provenientes de la lampara de hendidura. Ademas, se realiza una descripcion
general de la solucion propuesta, se especifican los requisitos funcionales y no funcionales
gue se tendran en cuenta para el desarrollo del algoritmo y se detallan aspectos
relacionados con su disefio y arquitectura. Se especifican ademas, los patrones del disefio
aplicados y los artefactos derivados de la metodologia de desarrollo de software

seleccionada.

En el capitulo 3 se presenta la validacidn del algoritmo propuesto. Se reflejan los resultados
reales luego de ser aplicadas las pruebas necesarias para verificar los requisitos definidos

durante la propuesta de solucién.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

CAPITULO 1. Fundamentacion teérica.

En este capitulo se realiza una descripcion y andlisis desde el punto de vista tedrico del
problema general en que se enmarca la investigacion. Se abordan los principales conceptos
asociados al dominio del problema. Se realiza un estudio para observar el comportamiento
de las técnicas mas utilizadas en la clasificacion de imagenes, asi como la metodologia que
guiara el proceso de desarrollo del software y las herramientas necesarias para el desarrollo

de la solucion.

1.1: Conceptos asociados.

Opacidad de la capsula posterior

La capsula posterior es una estructura que anatomicamente queda por detras de la lente
intraocular implantada en el paciente operado de catarata, su transparencia es
imprescindible para una buena recuperacion visual del paciente. Desafortunadamente no
son pocos los casos en los que se desarrolla esta anomalia, la opacificacion de la capsula
posterior repercute negativamente en el resultado visual del paciente. En el campo de la
oftalmologia esto es conocido como OCP y constituye en la actualidad la complicacion

tardia mas importante en la cirugia de catarata (Alvarez Cancio, y otros, 2013).
Imagen digital

Una imagen digital es un arreglo bidimensional de pixeles, donde el valor de cada pixel se
representa mediante una funcién f(x,y) que simboliza el nivel de brillantez, color o intensidad
de la imagen en tales coordenadas. Por lo tanto, una imagen en blanco y negro puede ser
representada por una matriz de dimensiébn MxN, donde f(x,y) € {0,1}. Ademas de la
representacion en blanco y negro, otras opciones son las imagenes en tonos de gris, para
las cuales f(x,y) constituye un nivel de intensidad tipicamente asociado a un entero entre 0

y 255 y otras mas sirven para describir imagenes en color (Elizondo, y otros, 2012).
Procesamiento digital de imagenes

El Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) es el conjunto de técnicas y procesos para
descubrir, resaltar y describir la informaciéon contenida en una imagen, usando como

herramienta principal un sistema de computo. El PDI tiene como objetivo el mejoramiento
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de la informacion grafica para la interpretacion humanay el procesamiento de los datos de
la escena para la percepcion automética por computadora (Alvarez Cancio, y otros, 2013).

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 la imagen en cuestion, cual de los algoritmos existentes en cada

una de las etapas planteadas tiene un mejor desempefio.

1.2: Sistemas homélogos para tratar la OCP.

Los sistemas mas usados en la actualidad por el oftalmélogo que le permite visualizar la
OCP son los sistemas basados en la lampara de hendidura. Es por esta razén que algunos
autores han desarrollado soluciones informéticas para lograr una evaluacion objetiva y

reproducible de esta complicacion, los cuales se muestran a continuacion.

1.2.1: POCO.

POCO (Posterior Capsule Opacity): en este sistema las imagenes obtenidas son por
retroiluminacion, las mismas son evaluadas usando un andlisis de los pixeles basado en la
diferencia de texturas. Esta evaluacion es semiobjetiva, ya que el examinador debe elegir
el area afectada y clasificarla segun 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 opacificacién

mediante la formula (Madruga, 2016):
[(@rea de grado 1 x 1) + (&rea de grado 2 x 2) + (area de grado 3 x 3)]/ area total.

1.2.2: EPCO.

EPCO (Evaluacion de la opacidad de la capsula posterior): se obtienen imagenes de la lente
por retroiluminacion, se transfieren al programa, se marca el area a estudiar (algunos
autores analizan el area tras la Optica, 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
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que el software POCO calcula la severidad de la opacificacion mediante la férmula
(Madruga, 2016):

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

1.2.3: 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

(Alvarez Cancio, y otros, 2013).

1.2.4: AA.

AA (Aslam Analize): este sistema fue disefiado y programado utilizando la plataforma de
programacion MatLab. El primer problema encontrado fue uno de iluminacion desigual en
las imagenes. Incluso con las grandes areas de reflejos de luz aberrantes retirados,
utilizando la fusion con imagenes similares, pero virgenes, una iluminacion de fondo
generalmente variables de toda la imagen puede causar errores en el analisis de imagenes.
Aunque un sistema para la eliminacion de registro basado de imagenes de luz esta siendo
probado y desarrollado por TM Aslam, todavia se necesita una curva de aprendizaje larga

y sigue influyendo el efecto negativo de la iluminacién de fondo (Elizondo, y otros, 2012).

Luego de haber realizado un breve estudio se demuestra que en estos sistemas no se da
tratamiento al efecto producido por la reflexiébn de la luz en la cérnea en las imagenes
provenientes de la lampara de hendidura. Dichas imagenes con este fendmeno de reflexion
gue sesga la deteccion de opacidad capsular son conocidas como imagenes de Purkinje.
Para el procesamiento de estas imagenes se crea el software PANDOC ya antes

mencionado.

1.3: Imagenes en retroiluminacion.

Para detectar OCP se toman imagenes en retroiluminacién 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 (Tetz, y otros,
2013):
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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
gue la deseada. Esto es provocado por el algoritmo de compresion que utiliza dicho
formato que es un algoritmo de reduccién con pérdida para reducir el tamafio del
archivo.

Tiene una profundidad de 24 bits.
Una resolucién de 483 x 333 pixeles.
Presenta una luz provocada por el mismo equipo que puede dificultar la obtencién

de la opacidad.

1.4: Imagenes oblicuas.

En las lamparas de hendidura se puede ajustar también la iluminacion y cambiar los filtros
utilizados para observar el globo ocular en diferentes condiciones. Esto permite una
examinacion muy completa del ojo, por lo que el profesional puede detectar enfermedades
como las cataratas, el glaucoma o la degeneracion macular, aunque también se pueden
observar indicios de otras patologias sin relacion directa con la vista. Otra de las funciones
gue tiene es que se puede modificar los aumentos, e incluso se puede desplazar todo el
microscopio a los lados del 0jo. Las imagenes resultantes de este proceso se conocen como
imagenes oblicuas. Estas imagenes presentan propiedades similares a las imagenes en
retroiluminacion, aungque estas tienen una resolucion de 1024 x 768 pixeles (Tetz, y otros,
2013).

1.5: Vision por computadora.

Segun (Shapiro, y otros, 2000), el objetivo de la visiébn por computadora (computer vision)
es tomar decisiones correctas sobre objetos y escenas del mundo fisico a partir de
imagenes captadas. Para tomar decisiones a partir de objetos fisicos reales, es necesario
construir algiin modelo de dichos objetos a partir de las imagenes, es por ello que surgen

las siguientes inquietudes asociadas a esta disciplina:

1. Capturade laimagen: ¢ Como las imagenes captan propiedades del mundo exterior,

tales como material, forma, iluminacion y relaciones espaciales?
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2. Informacion codificada: ¢COmo las imagenes codifican informacién del mundo
tridimensional, tales como geometria, textura, movimiento o la identificacion de
objetos?

3. Representaciones: ¢Qué representaciones deben ser utilizadas para almacenar
descripciones de objetos, y sus partes, propiedades y relaciones?

4. Algoritmos: ¢Qué métodos existen para el procesamiento de la informacion de la
imagen y construir descripciones del mundo y sus objetos? (Shapiro, y otros, 2000)

Las aplicaciones de las computadoras en el analisis y procesamiento de imagenes son
ilimitadas, en contextos tales como examinar el interior del cerebro humano utilizando
tomogramas, el andlisis de imagenes digitales en la toma de decisiones, procesamiento de
paginas de texto escaneadas, reconocimiento de emociones a partir de imagenes de
rostros, identificacion de objetos en imagenes de video tomadas por camaras de vigilancia,

entre otros.

1.6: Descriptores de color.

El Descriptor de la Distribucion del Color (DDC) esta disefiado para capturar la distribucién
espacial del color en una imagen. El DDC captura la disposicion espacial de los colores
mas representativos de una rejilla superpuesta en una regiébn o una imagen. La
representacion se basa en los coeficientes aplicando la transformada discreta del coseno
(DCT) en una matriz 2D con la representacion local de los colores en Y o Cb, o Cr del
espacio de color. Este es un descriptor muy compacto, altamente eficiente en la navegaciéon
y rapido en las aplicaciones de busqueda. Se puede aplicar tanto en las imagenes fijas

cdmo en los fragmentos de video (Verdarguer, 2016).

Este es una representacion del color de resolucién invariante y muy compacta que permite
la recuperaciéon de imagenes con alta velocidad y que ha sido disefiado para representar
de manera eficaz la distribucion espacial de los colores. Es especialmente util para
aplicaciones espaciales de recuperacién basadas en estructuras. Las funcionalidades del

DDC son basicamente las siguientes:

¢ Comparacion de imagen a imagen.

e Comparacion de videoclip a videoclip.

10
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El DDC es uno de los descriptores de color mas rapido y preciso En la figura 1 se muestra
el procedimiento que siguen ests descriptores .

i d 64 bloques (8 x 8)
magen de Zos oy :
antrada ~————»=! Division de la imagen l
Seleccion del color
mas representativo
Imagen icono ¢
DDC - Expl;ga::;n o B S— Transformada DCT

Coeficientes

Figura 1. Descripcion de descriptores.

Fuente: (Verdarguer, 2016) .

1.7: Aprendizaje automaético.

El aprendizaje automatico o machine learning nacié de la busqueda de Inteligencia Atrtificial.
Ya en los primeros dias, algunos investigadores se interesaron en hacer que las maquinas
aprendiesen. Trataron de resolver el problema con diversos métodos simbdlicos, asi como
lo que ellos llamaron “redes neurales” que eran en general perceptrones y otros modelos
basicamente basados en modelos lineales generalizados como se conocen en las
estadisticas. Este tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan que las
computadoras aprendan. De forma mas concreta, se trata de crear programas capaces de
generalizar comportamientos a partir de una informacién suministrada en forma de ejemplos
(Gollapudi, 2016).

El aprendizaje automatico tiene como resultado un modelo para resolver alguna tarea dada.

Entre estos se distinguen (Gollapudi, 2016):

¢ Modelos Geométricos: Construidos en el espacio de instancias y que pueden tener
una, dos o multiples dimensiones. Si hay un borde de decision lineal entre las clases,

se dice que los datos son linealmente separables.

11
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e Modelos Probabilisticos: Intentan determinar la distribucién de probabilidades
descriptora de la funcién que enlaza a los valores de las caracteristicas con valores

determinados.

e Modelos Légicos: Transforman y expresan las probabilidades en reglas organizadas
en forma de arboles de decision.

Los modelos pueden también clasificarse como modelos de agrupamiento y modelos de
gradiente. Los primeros tratan de dividir el espacio de instancias en grupos. Los segundos,
como su nombre lo indican, representan un gradiente en el que se puede diferenciar entre

cada instancia.

Otro de los algoritmos de aprendizaje automatico son los de refuerzo. Estos, no son mas
gue un método de aprendizaje que interactia con su entorno al producir acciones y
descubrir errores o recompensas. La basqueda de prueba y error y la recompensa diferida
son las caracteristicas mas relevantes del aprendizaje por refuerzo. Este método permite
gue las maquinas y los agentes de software determinen automaticamente el
comportamiento ideal dentro de un contexto especifico para maximizar su rendimiento. Se
requiere una retroalimentacion de recompensa simple para que la gente sepa que accién

es la mejor; esto se conoce como la sefial de refuerzo.

Este aprendizaje permite ademas el andlisis de cantidades masivas de datos. Si bien
generalmente proporciona resultados mas rapidos y mas precisos para identificar
oportunidades rentables o riesgos peligrosos, también puede requerir tiempo y recursos
adicionales para capacitarlo adecuadamente. La combinacion del aprendizaje automatico
con la inteligencia artificial y las tecnologias cognitivas puede hacer que sean aln mas
efectivos en el procesamiento de grandes volimenes de informacion (Varone, y otros,
2016).

1.7.1: Clasificadores.

La clasificacién es el proceso de asignar a un conjunto de observaciones en un conjunto de
datos una de las categorias disjuntas previamente especificadas para el dominio de
observaciones. En otras palabras, consiste en identificar caracteristicas representativas de
diferentes clases de instancias a partir de un conjunto de instancias de entrenamiento y
posteriormente, utilizar estas caracteristicas para obtener la clase de nuevas

observaciones.

12
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Entre los enfoques de clasificacion mas utilizados en el estado del arte se encuentran los
probabilisticos (Duda, y otros, 1973) (Friedman, y otros, 1997), los basados en induccion
de reglas (Friedman, y otros, 1997), los arboles de decisiéon (Quinlan, 1993), las maquinas
de soporte vectorial (Dumais, y otros, 2015) y las redes neuronales (Lippmann, 1989).

Los clasificadores estandares requieren que la estructura a ser segmentada posea
caracteristicas cuantificables distintas. Debido a que los datos de entrenamiento pueden
ser etiquetados, los clasificadores pueden transferir estas etiquetas a los nuevos datos
siempre que el espacio caracteristico distinga cada etiqueta lo suficiente. No son iterativos,
por lo que son relativamente eficientes computacionalmente y pueden ser aplicados a
imagenes multicanal. Como desventajas se tiene que no obedecen a ningin modelo
espacial y la necesidad de la interacciébn manual para obtener los datos de entrenamiento
(Ortega, y otros, 2008).

1.7.1.1: Maquinas de soporte vectorial.

Las maquinas de soporte vectorial, maquinas de vectores soporte 0 maquinas de vector
soporte (Support Vector Machines, SVM) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapniky su equipo en los laboratorios AT&T
(Castro, 2015). Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas
de clasificacion y regresion. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras)
podemos etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la
clase de una nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los
puntos de muestra en el espacio, separando las clases a 2 espacios lo mas amplios posibles
mediante un hiperplano de separacion definido como el vector entre los 2 puntos, de las 2
clases, mas cercanos al que se llama vector soporte (Giacamonte, y otros, 2015). Cuando
las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de los
espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase. Mas
formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio
de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas de
clasificaciéon o regresion. Una buena separacién entre las clases permite una clasificacion

correcta (Alonso, 2015).

13
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1.7.1.2: Redes neuronales artificiales

Las Redes Neurales Atrtificiales (RNA) son redes masivamente paralelas de procesamiento
de elementos o nodos que simulan el aprendizaje biolégico. Cada nodo en una RNA es
capaz de llevar a cabo calculos elementales. El aprendizaje se alcanza a través de la
adaptacion de pesos asignados a las conexiones entre nodos (Alonso, y otros, 2016).

Una primera clasificacion de las redes de neuronas artificiales que se suele hacer es en
funcién del patron de conexiones que presenta. Asi se definen tres tipos basicos de redes
(Alonso, y otros, 2016):

¢ Dos tipos de redes de propagacion hacia delante o aciclicas en las que todas las
sefales van desde la capa de entrada hacia la salida sin existir ciclos, ni conexiones
entre neuronas de la misma capa de red neuronal.
1. Monocapa. Ejemplos: Perceptrén, Adaline.
2. Multicapa. Ejemplos: Perceptron multicapa.

e Las redes recurrentes que presentan al menos un ciclo cerrado de activacion neuronal.

Ejemplos: Elman, Hopfield, maquina de Boltzmann.

Una segunda clasificacion que se suele hacer es en funcién del tipo de aprendizaje de que
es capaz (si necesita o no un conjunto de entrenamiento supervisado). Para cada tipo de

aprendizaje existen varios modelos propuestos (Alonso, y otros, 2016) (Caparrini, 2015):

o Aprendizaje supervisado: necesitan un conjunto de datos de entrada previamente
clasificado o cuya respuesta objetivo se conoce. Ejemplos de este tipo de redes son:
el perceptrén simple, la red Adaline, el perceptron multicapa, red backpropagation?, y
la memoria asociativa bidireccional.

e Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: no necesitan de tal conjunto previo.

Ejemplos de este tipo de redes son: las memorias asociativas, las redes de Hopfield,

1 Es un método de célculo del gradiente utilizado en algoritmos de aprendizaje para entrenar redes
neuronales artificiales. EIl método emplea un ciclo propagacién — adaptacion de dos fases. Una vez
gue se ha aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera
capa a través de las capas siguientes de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se
compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas (Michie,
y otros, 2016).

14
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la maquina de Boltzmanny la méaquina de Cauchy, las redes de aprendizaje

competitivo, las redes de Kohonen o mapas autoorganizados y las redes de resonancia

adaptativa (ART).

¢ Redes hibridas: son un enfoque mixto en el que se utiliza una funcién de mejora para

facilitar la convergencia. Un ejemplo de este Ultimo tipo son las redes de base radial.

e Aprendizaje reforzado: se sitla a medio camino entre el supervisado y el auto

organizado.

Entre los tipos de redes mas utilizados actualmente se encuentran:

Perceptron

Puede entenderse como la neurona artificial o unidad béasica de inferencia en forma de

discriminador lineal, a partir de lo cual se desarrolla un algoritmo capaz de generar un

criterio para seleccionar un subgrupo a partir de un grupo de componentes mas grande. La

limitacion de este algoritmo es que, si dibujamos en un plot estos elementos, se deben

poder separar con un hiperplano Unicamente los elementos "deseados" discriminandolos

(separandolos) de los "no deseados". El perceptrén puede utilizarse con otros perceptrones

u otro tipo de neurona artificial, para formar redes neuronales mas complicadas (RAI, 2016)

En la figura 2 se evidencia su arquitectura.

Senales clr*{ . ’/T\-

\‘-.__ Funcion de

activacion

entrada
Iy :.r—a-

I's o—1 e

Pesos
sinapticos

| [y
—  Salid:
/i:’[hﬁﬁn s

’Illr‘:-l unadora

/

Figura 2. Topologia de un perceptron.

Fuente: (RAI, 2016).
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Perceptrén multicapa

Es unared neuronal artificial formada por mdltiples capas, esto le permite resolver
problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion
del perceptron (también llamado perceptrén simple). El perceptron multicapa puede ser
totalmente o localmente conectado. En el primer caso cada salida de una neurona de la
capa i es entrada de todas las neuronasde la capa i+1, mientras que en el segundo caso
cada salida de neurona de la capa i es entrada de una serie de neuronas (region) de la
capa i+1 (RAI, 2016). En la figura 3 se muestra la arquitectura que la compone.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
Entrada 1

O
Entrada 2 @ @
Entrada 3 @ @ s

Entradan @/ @

Figura 3. Topologia de un perceptron multicapa.

: Salida

Fuente: (RAI, 2016).

Adaline

De (ADAptative LINear Element) es un tipo de red neuronal artificial desarrollada por el
profesor Bernie Widrow y su alumno Ted Hoff en la Universidad de Stanford en 1960. El
modelo esta basado en la Neurona de McCulloch-Pitts. Con respecto al perceptrén el
Adaline posee la ventaja de que su grafica de error es un hiperparaboloide que posee o
bien un Unico minimo global, o bien una recta de infinitos minimos, todos ellos globales.
Esto evita la gran cantidad de problemas que da el perceptrén a la hora del entrenamiento
debido a que su funcién de error (también llamada de coste) posee numerosos minimos
locales (RAI, 2016).

Hopfield

16
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Es una red recurrente, es decir, existe realimentacion entre las neuronas. De esta forma, al
introducir un patrén de entrada, la informacion se propaga hacia adelante y hacia atras,
produciéndose una dinamica. En algiin momento, la evolucion se detendra en algun estado
estable. En otros casos, es posible que la red no se detenga nunca (Gomez, 2017). En la

figura 4 se observa su arquitectura.

Figura 4. Arquitectura de una red de Hopfield.

Fuente: (Gomez, 2017).

Maquina de Boltzmann

Una maquina de Boltzmann puede considerarse como la contrapartida estocastica y
generativa de las redes de Hopfield. Fueron de los primeros tipos de redes neuronales
capaces de aprender mediante representaciones internas, son capaces de representar y
(con tiempo suficiente) resolver complicados problemas combinatorios. Sin embargo,
debido a una serie de cuestiones que se abordan mas adelante, las maquinas de Boltzmann
sin restricciones de conectividad no han demostrado ser (tiles para resolver los problemas
gue se dan en la practica en el aprendizaje o inferencia de las maquinas. Aun asi, resultan
interesantes en la teoria debido a la localizacién y a la naturaleza hebbiana de su algoritmo
de entrenamiento, asi como por su paralelismo y por la semejanza de su dinamica a
fendmenos fisicos sencillos. Si se limita la conectividad, el aprendizaje puede ser lo

bastante eficaz como para ser (til en la resolucién de problemas (Ackley D H, 2014).

Redes neuronales convolucionales

17
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Una red neuronal convolucional o Convolutional Neural Network (CNN) es un tipo de red
neuronal artificial donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una manera
muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro biolégico. Este tipo
de red es una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo, debido a que su
aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas
de vision artificial, como en la clasificacion y segmentacion de imagenes, entre otras

aplicaciones (Fukushima, 2015).

Dichas redes neuronales consisten en multiples capas de filtros convolucionales de una o
mas dimensiones. Después de cada capa, por lo general se afiade una funcién para realizar

un mapeo causal no-lineal.

Como redes de clasificacion, al principio se encuentra la fase de extraccion de
caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales y de reduccién de muestreo
(Ciseran, y otros, 2015). Al final de la red se encuentran neuronas de perceptrén sencillas
para realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas extraidas. La fase de extraccion
de caracteristicas se asemeja al proceso estimulante en las células de la corteza visual.
Esta fase se compone de capas alternas de neuronas convolucionales y neuronas de
reduccion de muestreo. Segun progresan los datos a lo largo de esta fase, se disminuye su
dimensionalidad, siendo las neuronas en capas lejanas mucho menos sensibles a
perturbaciones en los datos de entrada, pero al mismo tiempo son activadas por
caracteristicas cada vez mas complejas. En la figura 5 se refleja el proceso que siguen

estas redes.
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Figura 5. CNN para el reconocimiento de nimeros escritos a mano.

Fuente: (Chollet, 2018).

1.7.1.3: Enfoque bayesiano

El clasificador bayesiano se basa en la suposicion de que todos los atributos son
independientes dada la clase. Una forma muy sencilla y rdpida de clasificar los pixeles de
imagenes meédicas es en base a sus atributos de color (Sucar, 2016). Este clasificador
puede ser suficiente en algunas aplicaciones y en otras proveer un procesamiento inicial de

la imagen, para luego utilizar otros métodos mas sofisticados en las regiones candidatas.

Una alternativa es considerar un clasificador bayesiano simple o semi-simple utilizando el
algoritmo de mejora estructural, incluyendo inicialmente varios modelos de color;
considerando para ello los modelos RGB, HSV e YIQ, de forma que inicialmente se tienen
9 atributos en total (Sucar, 2016). Luego de esto se evalla experimentalmente tanto al
clasificador original como al mejorado con imagenes en que hubiera pixeles (diferentes al
entrenamiento), teniendo como resultado una mejora de hasta un 94% segun los atributos

de precision.
1.7.2: Aprendizaje profundo.

Aprendizaje profundo o deep learning es un conjunto de algoritmos de clase machine
learning que intenta modelar abstracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas

compuestas de transformaciones no lineales mdltiples.
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El deep learning de las redes neuronales anteriores es que se dispone de hardware mas
rapido y especializado con mas datos de entrenamiento disponibles. Se pueden entrenar
redes neuronales con muchas mas capas ocultas permitiendo un aprendizaje jerarquico,
donde caracteristicas mas simples son aprendidas en las capas bajas y patrones mas
abstractos en las capas superiores.

La palabra deep (profundo) en deep learning se refiere a la idea de aprender la jerarquia
de los conceptos directamente a partir de los datos. Un término mas apropiado
técnicamente seria representation learning (aprendizaje de representacion), pues se

utilizan capas sucesivas de representaciones para la clasificacién final (Ketkar, 2017).

El ejemplo mas representativo de aplicar deep learning en el aprendizaje de descriptores
de imagen son las CNN (Lecun, 1998). Estas son aplicadas en el reconocimiento de
caracteres escritos a mano que automaticamente aprende patrones discriminativos
(lamados “filtros”) a partir de las imagenes, generando secuencialmente capas ocultas en
la red. Los filtros en las capas mas bajas del modelo representan bordes y esquinas,
mientras que capas superiores utilizan dichos bordes y esquinas para aprender patrones

mas abstractos necesarios para discriminar entre las clases deseadas.

No hay un consenso respecto a la cantidad de capas ocultas necesarias para hablar de
deep learning. Varios autores refieren que hay deep learning cuando hay mas de una capa
oculta en la arquitectura de la red (Sewak, y otros, 2018) (Rosebrock, 2017) . Por definicion,
una CNN es un tipo de algoritmo de deep learning. En muchas aplicaciones, las CNN son
consideradas los clasificadores de imagenes mas potentes y los responsables de impulsar

el estado del arte del aprendizaje automatico en la visién por computadoras.

Las dos ideas clave para deep learning en vision por computadoras, o sea las CNN y
backpropagation, ya eran de dominio publico en 1989. El algoritmo LSTM (Long-Short Term
Memory), fundamental para deep learning en series temporales, fue desarrollado en 1997
y apenas ha cambiado desde entonces. Sin embargo, el despegue de deep learning no
ocurre hasta 2012, gracias al desarrollo de hardware y la acumulacién de grandes
cantidades de datos, como es la aparicion del proyecto ImageNet con mas de 1.4 millones

de imagenes anotadas en 1000 categorias (una categoria por imagen).

Varias arquitecturas de aprendizaje profundo, como redes neuronales profundas, redes
neuronales profundas convolucionales, y redes de creencia profundas, han sido aplicadas

a campos como visibn por computador, reconocimiento automatico del habla, y
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reconocimiento de sefiales de audio y musica, y han mostrado producir resultados de
vanguardia en varias tareas (Schmidhuber, 2014).

A partir de este punto comun, diferentes publicaciones se centran en distintas

caracteristicas, como:

e Usar una cascada de capas con unidades de procesamiento no lineal para extraer
y transformar variables. Cada capa usa la salida de la capa anterior como entrada.
Los algoritmos pueden utilizar aprendizaje supervisado o no supervisado, y las
aplicaciones incluyen modelizacion de datos y reconocimiento de patrones.

e Estar basados en el aprendizaje de mdltiples niveles de caracteristicas o
representaciones de datos. Las caracteristicas de mas alto nivel se derivan de las
caracteristicas de nivel inferior para formar una representacion jerarquica.

e Aprender mdultiples niveles de representacién que corresponden con diferentes
niveles de abstraccion. Estos niveles forman una jerarquia de conceptos (Bengio, y
otros, 2013).

Todas estas maneras de definir el aprendizaje profundo tienen en comun mdltiples capas
de procesamiento no lineal y el aprendizaje supervisado o0 no supervisado de
representaciones de caracteristicas en cada capa. Las capas forman una jerarquia de

caracteristicas desde un nivel de abstraccién mas bajo a uno mas alto (Schmidhuber, 2014).

1.7.3: Aprendizaje jerarquico
En el contexto de aprendizaje automatico aplicado en la clasificacion de imagenes, el
objetivo es tomar un conjunto de imagenes e identificar patrones que pueden ser (tiles para

discriminar objetos o clases de imagen (Rosebrock, 2017).

Para lograr dicho objetivo, se han utilizado descriptores de imagen, raramente se utilizaban
directamente los valores de intensidad de los pixeles como la entrada del modelo
clasificador, como ya es habitual con deep learning. Para cada imagen en el dataset se
realizaba la extraccion de descriptores, proceso en el cual se retornaba un vector que
cuantificaba los contenidos de la imagen. Dichos descriptores permitian representar

texturas, forma y color (histogramas, correlogramas) (Rosebrock, 2017).
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En el caso de deep learning, y especificamente las CNN, en lugar de definir un conjunto de

reglas y algoritmos para la extraccion de descriptores de la imagen, estos descriptores son

aprendidos autométicamente en el proceso de entrenamiento (Rosebrock, 2017).

Dada una imagen, se suministran las intensidades de sus pixeles como entradas a la CNN.

Una serie de capas ocultas extraen caracteristicas de la imagen, escalonadamente, en

forma jerarquica. Primeramente, solo se identifican por las capas ocultas mas bajas

regiones de bordes y esquinas. La combinacion de esquinas y contornos permite la

identificacion de partes de objeto mas abstractas en las capas superiores. La capa de salida

se utiliza para clasificar la imagen y obtener la etiqueta de clase deseada.

1.7.4: Comparativa entre Maquinas de soporte vectorial, Deep learning y Enfoque

bayesiano.

Para determinar qué tipo de algoritmo de clasificacion se utilizara, se realiz6 una

comparacion entre los mas usados actualmente, el cual se refleja en la siguiente tabla.

Tabla 1. Tabla comparativa entre algoritmos.

Fuente: (Elaboracion propia).

Algoritmos | Dimensionalidad | Espacio en | Tiempo de | Adaptacion de
memoria ejecucion descriptores
Deep Capas ocultas | Son Sigue el mismo | Adapta
learning transforman a | representados patrén  que el | automaticamente
espacios de | por parametros | enfoque bayesiano, | los descriptores
cualquier en una forma | aunque necesitan | de color.
dimension. analitica. un  ndmero de

multiplicaciones vy
adiciones en
de

evaluacion, lo que

tiempo

las hace lentas.
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SVM Los kernels? | Solo  necesita | Elevada Necesita adaptar
transforman a | almacenar en | complejidad los descriptores
espacios de | memoria los | temporal, se ha |de color. Por lo
dimensiébn  muy | vectores de | logrado disminuir a | que le  resta
superior. soporte. O(m?) [m: cantidad | tiempo en

de elementos en el | ejecucion y
conjunto de | memoria.
entrenamiento]

Enfoque Los kernels | Son Sigue el mismo | Necesita adaptar

bayesiano | resuelven representados patron que las |los descriptores
problemas de | por tablas de |redes neuronales | de color. Por lo
gran probabilidad pero pueden ser|que le resta
dimensionalidad. | condicional. facilmente tiempo en

implementadas ejecucion y

como una sencilla | memoria.

tabla.

Luego de haber profundizado las principales caracteristicas de estos y haberlos comparado
mediante los indicadores planteados, se decidié escoger deep learning como método de
identificacion a utilizar, principalmente por la ventaja de poder aprender automéaticamente

los descriptores de la imagen.

A pesar de que el deep learning parece una técnica nueva e innovadora, realmente es un
tema en el que se lleva investigando mas de 30 afios. En el afio 2012 un grupo de
investigacion de la Universidad de Toronto obtuvo unos resultados sorprendentes en la
ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), la principal competicion de
reconocimiento de imagenes. Desde entonces este tipo de técnicas ha tomado un
importante papel en muchas areas de la inteligencia. Por ello, empresas como Google, IBM

y Facebook estan invirtiendo en estas técnicas y contratando a los mejores investigadores.

2 Se utilizan para transformar los vectores de entrada de n-dimensiones en vectores de dimensién
méas alta donde las clases puedan ser linealmente separables, lo que aumenta la capacidad

computacional en las maquinas de aprendizaje lineal (Bernal de Lazaro, y otros, 2011) .
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En muchas otras competiciones de aprendizaje automatico, las técnicas de deep learning
superan a otras técnicas (Simonyan, y otros, 2015).

1.8: Metodologia de software.

Entre las tareas mas dificiles de la ingenieria se encuentra el desarrollo de software, debido
a que existen numerosas propuestas metodoldgicas que inciden en distintas dimensiones
del proceso de desarrollo. En una primera parte contamos con aquellas metodologias mas
tradicionales o robustas que se centran especialmente en el control del proceso,
estableciendo rigurosamente las actividades involucradas, los artefactos que se deben
producir y las herramientas y notaciones que se usaran. En la dltima parte tenemos las
metodologias agiles o ligeras las cuales dan mayor valor al individuo, a la colaboracién con
el cliente y al desarrollo incremental del software con iteraciones muy cortas (Hernandez, y
otros, 2013).

Posteriormente al estudio de las metodologias de desarrollo y analisis de sus
caracteristicas, etapas de desarrollo, ventajas que ofrecen y siguiendo la linea de desarrollo
del software PANDOC, se determina utilizar una metodologia agil, dado que la prioridad es
satisfacer al cliente mediante tempranas y continuas entregas de software; el cliente es

parte del equipo de desarrollo.
Metodologia de software XP

La metodologia de software programacion extrema (XP, segln sus siglas en inglés) se
utiliza para establecer el control y utilizar un marco de trabajo definido y de probada
eficiencia. Una de las practicas mas significativas que posee, es que con XP es posible
simplificar el disefio para agilizar el desarrollo, facilitar el mantenimiento y descartar las
ideas que no se necesiten. Al realizar pruebas unitarias frecuentemente permite descubrir
fallos debido a cambios recientes en el cddigo. Ademas, esta metodologia ha sido la

utilizada durante el desarrollo del software PANDOC.

Entre las caracteristicas mas significativas de XP se encuentran (Hernandez, y otros, 2013):

e Programacion en pares: consiste en gue dos desarrolladores participen en un
proyecto en una misma estacion de trabajo. Cada miembro lleva a cabo la accion

gue el otro no esta haciendo en ese momento.
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Pruebas unitarias: se basa en las pruebas realizadas a los principales procesos con
el objetivo de detectar futuros errores.

La tendencia de entregar software en espacios de tiempo cada vez mas pequefos
con exigencias de costos reducidos y altos estandares de calidad.

Refabricacion: se basa en la reutilizaciéon de codigo, para lo cual se crean patrones
0 modelos estandares, siendo mas flexible al cambio.

XP plantea cuatro fases para el desarrollo:

Planificacion: Durante esta etapa se lleva a cabo el proceso de identificacion y

confeccion de las Historias de Usuario (HU).

Disefio: Durante esta etapa se crea un disefio evolutivo que va mejorando
incrementalmente y que permite hacer entregas pequefias y frecuentes de valor
para el cliente, basado principalmente en el desarrollo de las tarjetas Clase-

Responsabilidad- Colaboracion (CRC).

Desarrollo: En esta fase se realiza la implementacién de las HU que fueron
seleccionadas por cada iteracion. Al inicio se lleva a cabo un chequeo del plan de
iteraciones por si es necesario realizar modificaciones. Como parte de este plan se
crean tareas de ingenieria para ayudar a organizar la implementacion exitosa de
las HU.

Pruebas: Esta fase permite aumentar la seguridad de evitar efectos colaterales no
deseados a la hora de realizar modificaciones y refactorizaciones. XP divide las
pruebas del sistema en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas de verificar el
cbdigo y disefiadas por los programadores, y pruebas de aceptacion o pruebas
funcionales destinadas a evaluar si al final de una iteracibn se consiguié la

funcionalidad requerida disefiada por el cliente final.

1.9: Herramientas de desarrollo.

En este epigrafe se describen las tecnologias y herramientas a utilizar durante el proceso

de desarrollo del software, asi como la herramienta para el modelado, el entorno integrado

de desarrollo y se argumenta acerca de las caracteristicas y beneficios que ofrece el

lenguaje de programacion seleccionado.
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1.9.1: Visual Paradigm.

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 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 Visual Paradigm destacan: ofrecer un conjunto completo de
herramientas que ofrece a los equipos de desarrollo de software todo lo necesario para la
captura de requisitos, planificacién de software, planificacion 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 generacién de

cédigo Java desde los diagramas (Started, 2013).

1.9.2: Lenguajes de Programacion.

En la fase de desarrollo de la herramienta se eligié como lenguaje a Java. Este lenguaje en
si mismo heredé sintaxis de C y C++, pero elimina herramientas de bajo nivel y tiene un
modelo de objetos mas simple. La seleccion de dicho lenguaje se debe a que es puro
orientado a objetos, lo que propina una gran reusabilidad, independencia de la plataforma,
esto significa que programas escritos en el lenguaje Java pueden ejecutarse igualmente en

cualquier tipo de hardware (Started, 2013).

Resaltar que se cuenta con vasta documentacion y una amplia comunidad sobre este,

ademas las interfaces del software PANDOC estan implementadas en este lenguaje.

Java presenta caracteristicas como:
¢ Interpretado: se ejecuta en una maquina virtual.

¢ Robusto: administra la memoria de la computadora para que el programador no se
tenga que preocupar por ello, ademas de realizar verificaciones en busca de errores

lo mismo en tiempo de compilacién que en tiempo de ejecucion.
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e Portable: un programa compilado de Java puede ser utilizado por cualquier
computadora que tenga implementado el intérprete de Java, ya que su cédigo
compilado es interpretado.

e Simple: se enfoca en el contexto de los lenguajes orientados a objetos y elimina la

complejidad de otros lenguajes como C.
e Multiproceso: puede ejecutar diferentes lineas de codigo al mismo tiempo.

e Dinamico: 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 dinAmico o una carga dinamica para encontrar las

clases.

1.9.3: Entorno integrado de desarrollo.

IntelliJ IDEA es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) para el desarrollo de programas
informaticos. Es desarrollado por JetBrains (anteriormente conocido como Intellid), y esta
disponible en dos ediciones: edicion para la comunidad y edicion comercial. IntelliJ IDEA

no esta basada en Eclipse como MyEclipse u Oracle Enterprise Pack para Eclipse.

La primera version de IntelliJ IDEA fue liberada en enero 2001, y en aquel momento fue
uno de los primeros IDE Java disponibles con navegacion avanzada de codigo y

capacidades de refactorizacion de cddigo integrado (Davydov, y otros, 2005).

En un informe de Infoworld en 2010, IntelliJ recibi6 la puntuacién mas alta entre las cuatro
mejores herramientas de programacion de Java: Eclipse, IntelliJ IDEA, NetBeans y Oracle
JDeveloper (Binstock, 2010).

Esta plataforma crea IDEs sensibles al idioma con un conjunto completo de componentes,

gue incluye (Binstock, 2010):

e Sistema de archivos virtual.

¢ Marco de la interfaz de usuario (sistema de accién, ventanas de herramientas)
e Editor de texto.

¢ Analisis sintactico, arboles de sintaxis abstracta y otra infraestructura especifica del

idioma.
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e Marcos para la implementacion de navegacion, terminacion de codigo,

inspecciones, intenciones, refactorizaciones.
e Integracion de control de version.
e Marco de depuracion.
e Corredor de pruebas de grafico por unidad.

La plataforma IntelliJ es de codigo abierto y el codigo esta cubierto por la licencia Apache
2.0. Esto significa que puede construir productos tanto de c6digo abierto como comerciales

sobre la plataforma sin pagar regalias a JetBrains.

IntelliJ no es un marco de aplicacion de escritorio general, esta solo esta disefiada para ser
utilizada para aplicaciones similares a IDE. Basicamente, si una aplicacion requiere un
editor de cdodigo, existe una gran posibilidad de que la plataforma IntelliJ sea adecuada

como marco subyacente (Davydov, y otros, 2005).
1.9.4: MySQL.

El sistema de base de datos a utilizar es MySQL. Esta escrito en C y C++, y se destaca por
su adaptacion a diferentes entornos de desarrollo, permitiendo su interaccidon con los
lenguajes de programacién como PHP, Perl y Java, y su integracién en distintos sistemas
operativos. MySQL sigue politicas de codigo abierto, lo cual permite que su utilizacion sea
gratuita e incluso se pueda modificar con total libertad, pudiendo descargar su cédigo
fuente, lo que ha favorecido su desarrollo y continuas actualizaciones (Marquez, y otros,
2015).

MySQL es un sistema de administracion relacional de bases de datos. Una base de datos
relacional archiva datos en tablas separadas en vez de colocar todos los datos en un gran
archivo. Esto permite velocidad y flexibilidad. Las tablas estan conectadas por relaciones

definidas que hacen posible combinar datos de diferentes tablas sobre algun pedido.

MySQL tiene un cddigo fuente abierto que significa que es posible para cualquier persona
usarlo y modificarlo. Este usa como licencia a GPL/GNU para definir qué puede hacery qué

no puede hacer con el software en diferentes situaciones (Urlocker, 2010).
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Conclusiones del capitulo

El estudio realizado sobre la identificacion de imagenes de estructura ocular provenientes
de la lampara de hendidura, facilité una mejor comprension del campo de accion de la
investigacion. El andlisis de las diferentes técnicas de identificacion de caracteristicas en
imagenes, permitio seleccionar a deep learning como método de identificacion debido a su
potencial para reconocer patrones de informacion en imagenes de cualquier tipo. La
metodologia de software seleccionada para guiar el proceso de desarrollo, sigue la linea de
confeccion de los sistemas elaborados por el grupo de investigacion AIRI. También el
empleo de la herramienta CASE Visual Paradigm ayuda a automatizar el proceso de
desarrollo del software y el marco de trabajo IntelliJ IDEA facilita la construccion de la

solucion propuesta.
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CAPITULO 2. Analisis y disefio de la propuesta de solucién.

En este capitulo se describen las actividades a seguir para el proceso de desarrollo de la
propuesta de solucion. En este se hace un enfoque sobre el andlisis y disefio, describiendo
la arquitectura seleccionada, asi como los requisitos funcionales y no funcionales, en
conjunto con los artefactos que plantea la metodologia seleccionada. Ademas, se detalla la
fase inicial de la metodologia XP, siendo esta la planificacién donde se obtienen artefactos
importantes, como son las historias de usuario, plan de iteraciones, plan de duracién de

iteraciones, plan de entregas y tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaboracién (CRC).

2.1: Arquitectura VGG-16

Durante el entrenamiento de una red neuronal se calculan los pesos Optimos para la
clasificacién, asociados a las conexiones entre neuronas. Después de entrenarla podemos
guardar los pesos, asi como la arquitectura de la red. Por otra parte, cabe tener en cuenta
gue el entrenamiento de una red es largo y tedioso, y requiere una gran cantidad de
recursos a nivel computacional. Por este motivo, una forma de reducir el consumo de

recursos es partir de una red pre-entrenada (Lerch, 2018).

Dentro de las redes pre-entrenadas para trabajar con deep learning se encuentran las redes
VGG-16, modelo de deep learning desarrollado por el Grupo de Geometria Visual (VGG
por sus siglas en inglés) de la Universidad de Oxford. Dicho modelo sigue el esquema
arquetipico de las redes convolucionales clasicas: una serie de capas de convoluciones,
capas de max pooling®, capas de activacion y finalmente algunas capas de clasificacion
completamente conectadas. VGG-16 utiliza en sus capas ocultas una funcion de activaciéon
de Rectificacion no Lineal (ReLu). Es el modelo actualmente mas utilizado por la comunidad
de trabajo en imagenes para la extraccion de caracteristicas y clasificacién (Kasthurirangan,
y otros, 2017).

La red entrenada que se utiliza en la propuesta de solucion, sigue el enfoque de la

arquitectura antes mencionada, por lo que presenta 16 capas ocultas convolucionales y

3 La operacion de max-pooling encuentra el valor maximo entre una ventana de muestra y pasa este
valor como resumen de caracteristicas sobre esa area. Como resultado, el tamafio de los datos se
reduce por un factor igual al tamafio de la ventana de muestra sobre la cual se opera (Ciseran, y
otros, 2015) .
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aplica una convolucién 3x3 y un pooling espacial de tamafio 2x2. Teniendo como entrada
las imagenes a las cuales se le realizara la clasificacién, y como salida, las imagenes ya

clasificadas en oblicua, retroiluminacién o desconocida.

2.2: Descripcién de la solucién.

Para darle solucion al problema planteado, que no es mas que realizar la identificacion de
estructuras oculares en imagenes provenientes de la lampara de hendidura, se establecié
una relacibn con respecto a las actividades relacionadas con dicha propuesta,

evidenciandose en la figura que se muestra a continuacion.
A continuacion, se muestran los pasos a realizar en la propuesta de solucion.

Obtener imagenes.
Identificar si es una imagen oblicua o en retroiluminaciéon con OCP.
Identificar si es ocblicua o en retroiluminacion.

Almacenar imagenes.

A A

Desechar imagenes de poca relevancia.

Obtener la -._‘rfldentifil:ar si es una imagen con
imagen ""k_ estructuras oculares

{ES una imagen con estructuras oculares?

@entkﬂm si g5 oblicua o e;“i ,.J/Elasitlw la Imagen como

retroiluminacian 1] Desconocida
J sl \\/ ND l'\

)
Almacenar la imagen para su posterior y
( procesamiento Desechar la imagen

Imagen clasificada en Iﬁ

oblicua o retroiluminacion

e
@<

Figura 6. Descripcion de la solucion.

Fuente: (Elaboracién propia).
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2.3: Fase de planificacion.

Durante el transcurso de esta etapa se realiza el proceso de identificacion y elaboracion de
las historias de usuario, ademas el equipo de trabajo se familiariza con las tecnologias y
herramientas seleccionadas para el desarrollo. El cliente define el nivel de prioridad con
gue se deben implementar las HU, asi como la estimacién del esfuerzo que costara
implementar las mismas. El resultado de la presente fase es un plan de entregas donde se
realiza una estimacion de las versiones que tendra el producto en su elaboracién, de forma

tal que sea una guia durante el desarrollo (Beck, y otros, 2015).

2.3.1: Especificaciéon de requisitos.

“Un requisito es simplemente una declaracion abstracta de alto nivel de un servicio que
debe proporcionar el sistema o una restriccion de éste” (Somerville, 2005). La calidad con
gue se realiza la seleccion de estos contribuye en la calidad de todo el proceso de
desarrollo, reflejAndose en las fases restantes. Ademas, estos contribuyen a tomar mejores

decisiones en los aspectos de disefio y arquitectura.
Requisitos funcionales

Un requisito funcional (RF) define una funcion del sistema de software 0 sus componentes.
Una funcién es descrita como un conjunto de entradas, comportamientos y salidas. Los
requerimientos funcionales pueden ser: célculos, detalles técnicos, manipulacion de datos
y otras funcionalidades especificas que se supone que un sistema debe cumplir. Estos son
complementados por los requisitos no funcionales, que se enfocan en cambio, en el disefio

o la implementacion (Somerville, 2005).
A continuacion, se evidencian los RF identificados:

e RF 1: Cargar la imagen.

e RF 2: Identificar imagenes de estructura ocular

¢ RF 3: Identificar si es una imagen oblicua.

¢ RF 4: Identificar si es una imagen en retroiluminacion.

¢ RF 5: Almacenar imagenes obtenidas.

Requisitos no funcionales
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Los requisitos no funcionales (RNF) son propiedades o cualidades que el sistema debe
tener. Estas propiedades o cualidades se refieren a las caracteristicas que hacen al sistema

estable, usable, rapido, confiable y escalable (Somerville, 2005).
A continuacion, se muestran los RNF identificados:

Requisito de software

e RNFL1: Tener instalada la maquina virtual de Java 1.6.

Requisitos de hardware: Las propiedades minimas de la PC deben ser:

e RNF2: Microprocesador: Intel Core i3 o superior.
e RNF3: Memoria RAM: 4 GB DDRA4.
e RNF4: Tarjeta de Red: Fast-Ethernet 100 MB/s.

Requisitos de disefio

e RNF5: El sistema debe ofrecer una interfaz es de color gris, negro y azul. El tipo de

letra en las interfaces Open Sans, SansSerif siguiendo con el disefio del PANDOC

Requisitos de interfaz

e RNF6: El sistema ofrece una interfaz amigable y facil de operar.

2.3.2: Historias de usuario.

Las HU es la técnica utilizada en XP para especificar los requisitos del software; en ellas el
cliente describe brevemente las caracteristicas que el sistema debe poseer. Se realiza una
por cada caracteristica principal del sistema. En cualquier momento pueden reemplazarse
por otras mas especificas o generales, afiadirse nuevas o ser modificadas. Cada HU es lo
suficientemente comprensible y delimitada para que los programadores puedan
implementarla en unas semanas (Wesley, y otros, 2002). La tabla 2, muestra una de las HU

elaboradas en la investigacion.

Tabla 2. Historia de usuario: Cargar imagen.

Fuente: (Elaboracion propia).

Historia de Usuario

NUumero: 1 Nombre del requisito: Cargar imagen
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Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Reyder Cruz de la Osa Iteracion asignada: 1
Prioridad : Alta Tiempo estimado: 5 dias
Riesgo en desarrollo: medio Tiempo real: 1 semana

Programador responsable: Claudia Fernandez Pefia

Descripcion: Cuando el usuario accede al programa para hacer uso de la identificacién
de estructuras oculares necesita una imagen, por lo que se hace necesario poder cargar

imégenes provenientes de la lampara de hendidura.

Observaciones: La imagen debe estar en el formato JPG, PNG.

Prototipo de Interfaz:

|== | Abrir ><
Buscar on: [ Bocument= =]
[ CPY_SAVES [ Plantillas personalizadas de Office

[ Criterion Games ] Road Redemption

] DyingLight S StarCraft Il

] FIFA 19 ] wondershare MediaServer
] Grabaciones de sonido ] Zapya

[ My Games

= Meed for Speed({ThM) Payback

HNombre de archivo: || |

Archivos de tipo: |JPG, PNG | — |

I Abrir I | Cancelar |

| Clasificacidon | | Subir imagemn | | Entrenar algoritmo

2.3.3: Estimacion de esfuerzos por historias de usuario.

En el presente epigrafe se realiza la estimacion del esfuerzo por HU, donde se hace
necesario tener en cuenta que estas deben ser programadas en un tiempo de una a tres
semanas. Si la estimacion es superior a tres semanas, se divide en dos o0 mas HU. Si es
menor de una semana, se combina con otra HU. Estas estimaciones permiten tener una
medida de la velocidad del proyecto y ofrecen una guia a la cual ajustarse. Los resultados

estimados se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 3. Estimacion de esfuerzos (semanas).

Fuente: (Elaboracion propia).

Historia de usuario Puntos de estimacion

(semanas)
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HU 1: Cargar imagen. 1

HU 2: Identificar imagenes de estructura | 2

ocular.

HU 3: Identificar si es una imagen oblicua. | 3

HU 4: Identificar si es una imagen en | 2

retroiluminacion.

HU 5: Almacenar imagenes obtenidas. 3

2.3.4: Plan de iteraciones.

Una vez finalizadas las HU se debe crear un plan de iteraciones, indicando cuéles se
desarrollaran en cada iteracién, mostrandose la informacion resultante en la tabla 4. A
continuacion, se muestra cémo queda definido el plan de iteraciones para la solucion

propuesta.

Iteracion 1
En esta iteracion se realizaran los procesos de cargar la imagen y entrenar el modelo para

las operaciones restantes.

lteracion 2

En esta iteracion se identificara la clasificacion perteneciente de las imagenes anteriores.

Iteracion 3
En esta iteracion se almacenaran las imagenes clasificadas para su posterior

procesamiento.

Tabla 4. Plan de iteraciones.

Fuente: (Elaboracién propia).

lteraciones | Orden de las historias de usuario a | Duracion de las

implementar iteraciones
(semanas)
Iteracion 1 | Cargar imagen. 3 semanas

Identificar imagenes de estructura ocular.

Iteracion 2 | Identificar si es una imagen oblicua. 5 semanas
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Identificar si es una imagen en retroiluminacion.

Iteracion 3 | Almacenar imagenes obtenidas. 3 semanas

Total 11 semanas

2.3.5: Plan de entrega.

El plan de entrega es el cronograma que define cuales HU seran agrupadas para conformar
una entrega, y el orden en que se realizaran estas (Joskowicz, 2008). Este plan se encarga
de definir el nimero de liberaciones que se realizaran en el transcurso del proyecto y las
iteraciones que se requieren para desarrollar cada una de ellas. En la tabla 5 se muestra el

plan de entrega conformado para la propuesta.

Tabla 5. Plan de entrega.

Fuente: (Elaboracion propia).

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
Cantidad de |1 3 1
HU
Fecha de | 11/3/2019 15/4/2019 6/5/2019
entrega

2.4: Fase de disefio.

La metodologia de desarrollo XP plantea practicas especializadas que accionan
directamente en la realizacion del disefio para lograr un sistema robusto y reutilizable. Se
trata en todo momento de conservar su simplicidad, o sea, crear un disefio evolutivo que
vaya mejorando y que permita hacer entregas pequefias y frecuentes de valor para el

cliente, basado principalmente en el desarrollo de las tarjetas CRC.
2.4.1: Tarjetas CRC.

Las tarjetas CRC son utilizadas para representar las responsabilidades de las clases y sus
interacciones. Estas tarjetas permiten trabajar con una metodologia basada en objetos,
permitiendo que el equipo de desarrollo completo contribuya en la tarea del disefio. En cada
tarjeta CRC el nombre de la clase se coloca a modo de titulo, las responsabilidades se

colocan a la izquierda y las clases que se implican en cada responsabilidad a la derecha,
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en la misma linea que su requerimiento correspondiente. Dichos resultados se observan en
la tabla 6.

Tabla 6. Tarjeta CRC.

Fuente: (Elaboracion propia).

Clase: Index

Responsabilidades Colaboradores

Se encarga de verificar las condiciones para | ModelController

gue la imagen sea almacenada.

Se encarga de todo el proceso de | DeepLearningController

entrenamiento del modelo a utilizar.

Se encarga de validar si la imagen ha sido | MPdelRepository

almacenada correctamente.

Se encarga de definir los atributos necesarios .
g EntityModel

para el almacenamiento de la imagen.

2.4.2: Patrones de disefio.

Los patrones de disefio constituyen una descripcién de la interaccién entre las clases, con
el objetivo de resolver un problema de disefio general en un determinado contexto. El uso
de patrones permite la estandarizacion de la forma en que se realiza el disefio de manera
gue el codigo pueda ser reutilizable, y se le pueda dar mantenimiento cuando se requiera.

A continuacién, se muestran los patrones de disefio utilizados.
Patrones GRASP

Los patrones GRASP (General Responsibility Assignment Software Patterns) describen los
principios fundamentales del disefio de objeto y la asignacién de responsabilidades,
expresados como patrones. Es un sistema orientado a objetos, se compone de objetos que
envien mensajes a otros objetos para que lleven a cabo las operaciones requeridas
(Larman, 2003).
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Experto

El patron Experto establece el principio basico de asignacion de responsabilidades. Indica
gue la responsabilidad de la creacion de un objeto, o la implementacion de un método, debe
recaer sobre la clase que conoce toda la informacién necesaria para crearlo (Larman,
2003). Este patrén se ve reflejado en la figura 7, donde se hace referencia al método
evaluateModel, debido a que las operaciones de este, recaen en las clases restantes que
colaboran con la clase DeepLearningController.

private wvoid evaluateModel (Model model, DataSetIterator trainlter, DataSetIterator testlter, Jlextlrea textireaSummary) |
Exaluaticon =val;
int iter = 07
int other = 0;
boolean hasEval = false;
while {cther < 5) |
while (trainTter.hasNext(}) {
DataSet trained = trainlter.next();

if (model instanceof MultilayverNetwork)
{(MultilayerNetwork)model) .£fit (trained);
else

{ (ComputationGraph)model).fit (trained);

if {iter >= 19 z& 'hasEwval) |
logger (textAreaSummary, fexh "Evaluar modelo en la iteracidén " + iter + " ...."):

if {model instanceof MultilayerNetwork)
eval = ({MultilayerNetwork)model).evaluate (testlter);

else
eval = ({ComputationGraph)model).evaluate (testIter);

Figura 7. Clase DeepLearningController.
Fuente: (Elaboracion propia).

Creador

Es el encargado de guiar la asignacion de responsabilidades relacionadas con la creacion
de objetos, tarea muy frecuente en los sistemas orientados a objetos. El propésito
fundamental de este patron es encontrar un creador que debemos conectar con el objeto
producido en cualquier evento (Larman, 2003). En dicha aplicacién se evidencia en la clase
ModelController, siendo esta la responsable de varias de las asignaciones de algunas

clases restantes. La figura 8, muestra un ejempo de este patron..
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takle.setDefaul tRenderer (Okject.class, new Bender({));
table.getTableHeader () .3etDefaultRenderer (new SimpleHeaderRenderer{)):

DefaultTabkleModel dt = isCellEditable (row, column) — | return false; }:

dt.addColumn { columnMame: "Imagen"™) r
dt.addColumn { columnMame: "Clasificacion™)
dt.addColumn { columnMame: "Creado™) ;
dt.addColumn { columniMame: "Nomero™)
ArraylList<EntityModel> list = data.listElements();
for (EntityModel slement : list) |
Okject[] £file = new Okject[4]:
file[0] = this.getImages({ dirUploads: dirUploads + slemsnt.getPhoto () )
file[l] = element.getlClassification();
file[2] = elemsent.getlreated() .toString () ;
file[3] = elemsent.getId{)

dt.addBRow {file) »

Figura 8. Clase ModelController.

Fuente: (Elaboracion propia).

Controlador

El patrén Controlador sirve como intermediario entre una determinada interfaz y el algoritmo
gue la implementa, manejando los eventos de entrada de dicha interfaz (Larman, 2003). La
figura 9 muestra la clase Index, donde se manifiesta el uso de este patrén en el método
clasificationButton, siendo este el encargado de la creacién de varios controladores que se

encargan de manejar eventos.
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classificationButton.addhctionlistener{(e) — |
updateJFrame (LOADING GIF, loading: true);

try {
int cl;
if (computationGraphRadicButton.isSelected()
cl = deeplearningController.classificationByGraph (new File (absclutePath), textAreaSummary, acuracy):;

else
cl = deeplearningController.classificationByMultilayer (new File (absolutePath), textAreaSummary, acuracy);

showResponse (cl, deeplearningController.getlutputl(), deeplearningController.getOutput2());
updateJFrame (absolutePath, |oading: false);

if (el =10 [| cl ==1) {
saveButton.setEnabled (true);

1

} catch (Exception ex) |
System.out.println{ex.getMessage() )

updateJFrams (ACTION ERROR, loading: true);
Figura 9. Clase Index.

Fuente: (Elaboracion propia).

2.4.3: Modelo de datos.

Un modelo de datos es un lenguaje orientado a hablar de una base de datos. Tipicamente

un modelo de datos permite describir (Gonzalez, 2016):

e Las estructuras de datos: El tipo de los datos que hay en la base de datos y la forma
en que se relacionan.

e Las restricciones de integridad: Un conjunto de condiciones que deben cumplir los
datos para reflejar la realidad deseada.

e Operaciones de manipulacion de los datos: tipicamente, operaciones de agregado,

borrado, modificacion y recuperaciéon de los datos de la base.

La figura 10 hace referencia al modelo de datos de la presente solucién. En esta se refleja
los atributos pertenecientes al mismo, especificandose el nombre y tipo de cada uno de

ellos.
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4 bd_identificador_imagenes N
. id integer(10)
classication varchar{100) [,ﬂ
created timestamp N|
x photo varchar(255) [,:';

Figura 10. Modelo de datos.

Fuente: (Elaboracion propia).

Conclusiones del capitulo

El empleo de la metodologia XP, permitié organizar el desarrollo de la solucién y generar
los productos de trabajo necesarios correspondientes a las etapas de planeacion, disefio y
desarrollo. La descripcion de la propuesta de solucién, permitié obtener una vision de los
flujos de informacion y las actividades que componen el algoritmo a implementar. Ademas,
con la obtencién de los requisitos, se seleccioné la informacién necesaria para el desarrollo
de la propuesta. De igual forma, la eleccion de la arquitectura a utilizar, facilitd un mayor
entendimiento del problema en que se enmarca la investigacion. Por altimo, con el uso de
los patrones de disefio se facilité el proceso de desarrollo, permitiendo asi tener una

estructura bien organizada de las clases para su posterior implementacion.
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CAPITULO 3. Validacion de la propuesta de solucién.

En este capitulo se realiza una evaluacion de la calidad y fiabilidad de los resultados
obtenidos en el desarrollo del algoritmo propuesto luego de la implementacién de la
propuesta de solucion. Quedaran evidentes los resultados de las pruebas internas con el
fin de verificar la solidez de la implementacion. Por Gltimo, se realizara la aceptacion con el

cliente para verificar que se cumplan sus necesidades.

3.1: Pruebas de software.

Las pruebas de software son de vital importancia para comprobar que la aplicacion
desarrollada no presente problemas de ejecucion y se encuentre libre de errores, ya que
durante el proceso de desarrollo de software es frecuente que los desarrolladores, al
programar las diferentes funcionalidades, obvien algunas posibilidades que pueden variar
el resultado durante la ejecucion del codigo; por tanto, estas pruebas constituyen la via a
través de la cual se asegura que el producto desarrollado esta listo para ser entregado a

los usuarios finales (Pressman, 2010).

3.1.1: Pruebas unitarias.

Una prueba unitaria es la verificacion de una unidad de cddigo (mdodulo) determinado dentro
de un sistema. Estas pruebas aseguran que un mddulo determinado cumpla con un
comportamiento esperado en forma aislada antes de ser integrado al sistema, es decir,
debe aprobar satisfactoriamente todos los casos de prueba definidos (Malfard, y otros,
2006).

Para la aplicacion de estas pruebas se utilizara el método de caja blanca.

Método de caja blanca

Las pruebas de caja blanca se centran en los detalles procedimentales del software, por lo
gue su disefio esta fuertemente ligado al cédigo fuente. Se escogen distintos valores de
entrada para examinar cada uno de los posibles flujos de ejecucion del programa

cerciordndose que se devuelvan los valores de salida adecuados (Pressman, 2010).
Las pruebas de caja blanca intentan garantizar que:

e Se ejecutan al menos una vez todos los caminos independientes de cada modulo.
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e Se utilizan las decisiones en su parte verdadera y en su parte falsa.
e Se ejecuten todos los bucles en sus limites.

e Se utilizan todas las estructuras de datos internas.

Para la aplicacion de dicho método se define la técnica de ruta basica, la cual se describe

a continuacion.
Ruta basica

Esta técnica permite al disefiador de casos de prueba obtener una medida de la complejidad
I6gica de un procedimiento y usar esta medida como guia para definir un conjunto basico
de rutas de ejecucion. Los casos de prueba derivados para revisar el conjunto basico tienen
garantia para ejecutar todas las sentencias del programa, al menos una vez durante la

prueba (Pressman, 2010).

Para ello se construye un grafo asociado a un método determinado cuyas aristas
representan el flujo de control y cuyos nodos son las instrucciones y luego se calcula la
complejidad ciclomatica. Dicha métrica se calcula sobre un grafo, y se puede realizar

mediante las siguientes férmulas:
1. V(G)=R
2. V(G=E-N+2
3. VG)=P+1

Conociendo que:

¢ G: Grafo de flujo (grafo).
e R: El nimero de regiones contribuye a estimar el valor de la complejidad
ciclomatica.

e E: NUmero de aristas.

V(G): Complejidad ciclomatica.

N: Namero de nodos del grafo.

¢ P: Numero de nodos predicados incluidos en el grafo.

En la siguiente figura, se muestra el método evaluateModel() al cual se le aplicara la técnica
seleccionada, teniendo como resultado el grafo de flujo que muestra el total de caminos

posibles por los cuales el flujo puede circular. En la figura 11 se muestra el cédigo utilizado
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para realizar esta prueba, mientras que en la figura 12, se evidencia el grafo de flujo

obtenido.

private woid evaluateModel {Model model, DataSetIterator trainIter, DataSecIterator testlter,

Evaluation eval;:
int iter = 0; 1
int other = 07
boolean hasEval = false;
while (other < 5) [ 2
while (trainIcer.hasMext()) { 3
DataSet trained = trainlter.next(): 4

if (model instanceof MultilayerNetwork) 5
{{MulrilayerMecwork)model) . fic({crained) ; 6

else

{ {ComputationGraph)model) . fic(crained); 7
if (iter >= 1% && 'hasEval) | 8 9

logger (textAreaSummary, text: "Bwvaluar modelo en la iteracion "

if (model instanceof MultilayesrMetwork) 171

eval = ({(MultilayerNetwork)model).evaluate (cestlter); 12
else

eval = ((C

omputationGraph)model) .evaluate (tesctlter): 13

logger (textAreaSummary, eval.stats());:
testlter.res=t(); hasEval = true; 14

13
itez++; 15
}
trainlter.reset():;
atherss: ]'_ 16
b7

Figura 11. Método evaluateModel().

Fuente: (Elaboracion propia).

JTextArea texthreaSummary) {

+ iteT + " weea")i
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Figura 12. Grafo que representa el flujo del método evaluateModel().

Fuente: (Elaboracion propia).

A partir del grafo de flujo del método evaluateModel(), la complejidad ciclomatica es la

siguiente:

e V(G)=7
e V(G)=22-17+2=7
e V(G)=6+1=7

Dado a que el céalculo de las férmulas anteriormente expuestas arrojo el mismo resultado,
se puede plantear que la complejidad ciclomatica del método es 7. Este valor representa el

nimero minimo de casos de pruebas para el procedimiento tratado.
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Rutas basicas identificadas:

Camino #1: 1-2-17

e Camino #2: 1-2-3-16-2-17

e Camino #3: 1-2-3-4-5-6-8-9-10-11-12-14-15-3-16-2-17
e Camino #4: 1-2-3-4-5-7-8-15-3-16-2-17

e Camino #5: 1-2-3-4-5-6-8-9-10-11-13-14-15-3-16-2-17
e Camino #6: 1-2-3-4-5-6-8-9-10-11-13-14-15-3-16-2-17
e Camino #7: 1-2-3-4-5-7-8-9-10-11-13-14-15-3-16-2-17

Para cada ruta basica determinada se realiza un disefio de caso de prueba. A continuacion,

se muestra el caso de prueba para la ruta basica #2

Tabla 7. Caso de prueba para el camino #2.

Fuente: (Elaboracion propia).

Caso de prueba para la ruta basica #2 (1-2-3-16-2-17)

Descripcion Prueba si la iteracion a atenderse ya ha sido entrenada.

Condicion de ejecucion | Necesita saber si la iteracién a tratar ya ha sido entrenada.

Entrada Mientras no haya sido evaluada y la cantidad de iteraciones

sea menor que 5.

Resultado Adicionar dicha iteracion y reiniciar el entrenamiento.

Resultado de la prueba | Prueba satisfactoria

Resultados al aplicar la técnica de ruta basica

Esta técnica se aplicé a los métodos de las clases seleccionadas debido a que engloban
las funcionalidades del sistema. Luego de haber aplicado esta practica para comprobar la

fiabilidad del codigo del algoritmo, asi como también para elaborar los casos de prueba
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necesarios, se logro asegurar que al instante de haber comprobado satisfactoriamente los

casos de prueba, las rutas de este codigo se ejecutaron al menos una vez.

3.1.2: Pruebas funcionales.

En esta disciplina se verifica el resultado de la implementacién probando cada construccion,
incluyendo tanto las construcciones internas como intermedias, asi como las versiones

finales a ser liberadas (Rodriguez Sanchez, 2015).

Para la realizacion de estas pruebas se utiliz6 el método caja negra usando la técnica

particion equivalente.
Método de caja negra

Las pruebas de comportamiento o también conocidas como prueba de caja negra, se
centran en los requisitos funcionales del software, o sea, la prueba de caja negra permite
al ingeniero del software obtener conjuntos de condiciones de entrada que ejerciten
completamente todos los requisitos funcionales de un programa. Evalla las funcionalidades

del software (Pressman, 2010).

Este método se aplicd haciendo uso de la técnica particion equivalente. A continuacion, se

describen los resultados de esta técnica.
Técnica particion de equivalencia

Esta técnica divide el campo de entrada de un programa en clases de datos de los que se
pueden derivar casos de prueba. La particion de equivalencia se dirige a la definicién de
casos de prueba que descubran clases de errores, reduciendo asi el nUmero total de casos
de prueba que hay que desarrollar. El disefio de casos de prueba para la particion
equivalente se basa en una evaluacion de las clases de equivalencia para una condicién

de entrada (Pressman, 2010).

En el Anexo 11, se especifica la descripcion de las variables para el requisito Identificar
imagenes de estructura ocular. Luego de definir el tipo de variables y las descripciones se
procede a realizar el disefio de caso de pruebas para este requisito, donde se muestra su

resultado en el Anexo 12.

Durante la ejecucion de estas pruebas se realizaron tres iteraciones, donde los errores

detectados fueron solucionados en su totalidad. Entre los errores detectados se encuentran:
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errores ortogréficos, de validacion e interfaz. En la tabla 8 y en la figura 13, se presentan

los resultados obtenidos.

Tabla 8. Resultado de las iteraciones al aplicar el método de caja negra.

Fuente: (Elaboracion propia).

Iteraciones No conformidades
Iteracion 1 18
Iteracion 2 8
Iteracion 3 0
Total de No conformidades
8
ra

&

[

a

[=

1era teracion

Zdaiteradan Jera iteracion

m Ortografia Walidacion ® Interfaz

Figura 13. Resultados de la aplicacion del método de caja negra.

Fuente: (Elaboracién propia).
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3.2: Validacién de la solucidn.

Para el entrenamiento del algoritmo se utiliz6 un total de 161 imagenes de prueba,
desglosandose en 41 oblicuas, 68 en retroiluminacion y 52 desconocidas. Luego de haber
sido entrenado, se realiz6 una ejecucion para verificar el porciento de clasificacion correcta
con un conjunto de validacion de 48 imagenes. Para ello se realizé la validacién con el
método ComputationGraph, ya que el trabajo con este se utiliza para medir la eficacia de
un conjunto pequefio de imagenes. Para realizar dicha validacion, se emplearon los niveles
de prediccion para la clasificacion de estas, de los cuales se utilizé un umbral de 0.6 en un
total de 5 iteraciones en todo el transcurso de desarrollo del algoritmo, estableciendo como
efectividad la cantidad de imagenes correctamente clasificadas con respecto al total de
ellas. Luego de haber realizado un total de 3 iteraciones, se pudo evidenciar que la
clasificacién logra un 67.71% de efectividad, debido a que del total de imagenes no se
clasificaron correctamente las de clasificacion “desconocidas”. En un segundo momento se
realizaron 2 iteraciones, lo que arroj6 como resultado que solo se clasificaron
incorrectamente 6 imagenes desconocidas, mostrando un 96.37% de efectividad en la

clasificacion. En las figuras que se muestran a continuacién, se evidencian los resultados

obtenidos.
0.8
,3 H = N B
lera iteracion 2da iteracion Jzraiteradon
m Oblicua 09427032 00404454 08554623
Retroiluminaddn 0.0572967 03555545 OL1005368
M Desconoddas 0.087187 0.095423 0123122
B Oblicua Retroiluminadon W Desconoddas

Figura 14. Primeros resultados arrojados de la prueba de validacion.
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Fuente: (Elaboracién propia).

UB III III
o

4= iteracion Sta iteradan
W Oblicua 05736 087853
B Retroiluminadan 0.85564 05543
m Desconocidas 037467 085423

m Oblicus  mRetroiluminacion W Desconocidas

Figura 15. Ultimos resultados arrojados de la prueba de validacion.

Fuente: (Elaboracién propia).

3.3: Pruebas de aceptacion.

Es la prueba final antes del despliegue del sistema. Su objetivo es verificar que el software
estd listo y que puede ser usado por usuarios finales para ejecutar aquellas funciones y

tareas para las cuales el software fue construido (Rodriguez Sanchez, 2015).

Para realizar estas pruebas se utiliz6 el mismo principio de las pruebas internas,
permitiendo que sea el propio cliente el que las realice. Para esto, se realizaron 2 iteraciones
y se obtuvo como salida el acta de aceptacion. Los resultados alcanzados se evidencian en

la siguiente figura.
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Pruebas de aceptacion

15

0.5

lera iteracion 2daiteradon

m Ortografia nterfaz

Figura 16. Resultados de las pruebas de aceptacion.

Fuente: (Elaboracion propia).

Conclusiones del capitulo

La ejecucion de pruebas unitarias para la validacion del cédigo, reflejaron que las
operaciones internas se ajustan correctamente y como resultado de las pruebas
funcionales, se comprobd que las funciones son operativas a través de la interfaz del
software, manteniendo asi la integridad de la informacion externa. Después de entrenado
el modelo de deep learning y utilizarlo para la clasificacion de 48 imagenes, se obtuvieron

excelentes resultados evidenciados en un 96.37% de efectividad.
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CONCLUSIONES GENERALES

Al concluir la investigacion para identificar imdgenes de estructura ocular provenientes de

la lampara de hendidura se pudo arribar a lo siguiente:

e La identificacion de los referentes teéricos en los que se sustenta la propuesta de
solucidn sobre la identificacién de imagenes médicas, permitié sentar las bases de
la investigacion.

e La especificacion de los requisitos, asi como el andlisis y disefio de las
funcionalidades correspondientes, permitieron obtener un punto de partida para
garantizar los elementos necesarios para la implementacion de las mismas.

e Laimplementacion de las funcionalidades necesarias, favorecio la obtencion de un
software funcional, contribuyendo a la identificacion de imagenes de estructura
ocular provenientes de la lampara de hendidura.

e El uso de deep learning para la identificacion de estructuras oculares, arrojé un
96.37% de efectividad en el trabajo de clasificacion en imagenes provenientes de la
lampara de hendidura.

e Con la validacion de los resultados obtenidos, mediante las pruebas de software
aplicadas, se pudo comprobar la calidad de los artefactos generados durante el

desarrollo de la propuesta de solucion.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda para versiones futuras de la propuesta de solucion:

e Incorporar la opcién de identificar tomogramas de Scheimpflug provenientes del
PENTACAM.

e Incorporar la posibilidad de trabajar con los frames obtenidos de la lampara de
hendidura.

e Emplear otras de las arquitecturas para deep learning.
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