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Resumen

La opacidad de la capsula posterior es actualmente uno de los aspectos mas
importantes en la cirugia de catarata de los tiempos modernos. Sigue siendo la
complicacién postoperatoria tardia mas frecuente tras la cirugia de catarata asociada
con disminucién de la agudeza visual, deterioro de la sensibilidad al contraste y
problemas de deslumbramiento que conllevan importantes repercusiones sociales,

médicas y econémicas.

El software PANDOC provee al oftalmé6logo de una herramienta por medio de la cual
este es capaz de cuantificar numéricamente y detectar diferencias de opacidad (a veces
imperceptibles para el ojo humano), logrando asi una evaluacion objetiva del grado de
opacidad, lo cual se realiza de manera manual y depende mucho el resultado de la
experticia del especialista. Dentro de las imagenes tratadas en los pacientes operados
de catarata se encuentran las imagenes oblicuas, las cuales no son procesadas hasta

el momento por el software PANDOC.

Por tal motivo la presente investigacion se enmarca en la realizaciéon de un algoritmo,
gque detecte y realce automaticamente los bordes de las imagenes oblicuas, para que el
software PANDOC le permita al especialista detectar diferencias de opacidad, a veces

imperceptibles al ojo humano, a fin de propiciar un mejor diagnaéstico.

Palabras claves: catarata, imagen oblicua, opacidad de la capsula posterior, lampara

de hendidura, realce de bordes.

Péagina | VIII



Introduccién

En la actualidad cuando se necesitan servicios médicos, en muchos de los casos para
poder obtener un diagndéstico acertado de las enfermedades, es indispensable para el
clinico, apoyarse en resultados de pruebas de laboratorio, lo cual es posible debido al
veloz desarrollo y proliferacion de las tecnologias de adquisicion de imadgenes médicas,
lo cual esta revolucionando la medicina. Estas imagenes juegan un papel prominente
en el diagnostico y tratamiento de enfermedades, debido a que permiten a los cientificos
obtener informacion vital observando el interior del cuerpo humano de una forma no
invasiva. La diversidad de principios de obtencién de estas imagenes hace que existan
varias modalidades de las mismas, entre las que aparecen las de resonancia magnética
(MRI), tomografia axial computarizada (TAC o CT), ultrasonido (US), y microscopia

celular, entre otras.

En el area de la oftalmologia, la opacidad de la capsula posterior (OPC) es un elemento
fundamental de analisis en la actualidad, es uno de los aspectos mas importante en la
cirugia de catarata de los tiempos modernos (Alvarez Cancio, Rodriguez Puente, &
Hernandez Lépez, 2013). Siendo la complicacién 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 a
repercusiones sociales, médicas y econdémicas, siendo una preocupacién a nivel
mundial y que fundamentalmente interesan a nuestro pais, los aspectos y procederes
de la cirugia de cataratas, siendo las cataratas la causa mas importante de ceguera en
todo el mundo (L6pez I. H., 2010).

Para el diagndstico de las cataratas, se suele emplear una lampara de hendidura,
técnica usada para el examen de las diferentes estructuras del ojo. La catarata es la
opacificacion total o parcial del cristalino, donde la opacificacién provoca que la luz se
disperse dentro del ojo y no se pueda enfocar en la retina, creando imagenes difusas
(Arntz, 2011). Con el tiempo se depositan particulas de un color café-amarillo que poco
a poco van opacando el cristalino. El cristalino es un componente del ojo humano con
forma de lente biconvexa que esta situado tras el iris y delante del humor vitreo. Su
propésito principal consiste en permitir enfocar objetos situados a diferentes distancias
(Arntz, 2011). Este objetivo se consigue mediante un aumento, o disminucion funcional
de su curvatura y de su espesor, proceso que se denomina acomodacién. Este hecho
es el que le otorga su capacidad para refractar la luz, ayudando a la cérnea a formar las

imagenes sobre la retina.
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La imagen que se observa desde una lampara de hendidura corresponde a las
estructuras del polo anterior del ojo: parpado, conjuntiva, cérnea, iris, cristalino y camara
anterior (Lépez I. H., 2010). De cada una delas estructuras del ojo mencionadas, en la

investigacion se hace referencia especificamente al cristalino y su camara posterior.

Existen herramientas como el software PANDOC la cual es capaz de cuantificar y
detectar diferencias de opacidad (a veces imperceptibles para el ojo humano), para
lograr una evaluacion objetiva del grado de la misma, es necesario el analisis de
imagenes médicas, en las cuales los especialistas tienen un papel esencial debido a

que, en correspondencia con su nivel de experticia, seré el diagndstico emitido.

Dentro de las imagenes tratadas en la cirugia de catarata, estan las imagenes oblicuas
provenientes de la lampara de hendidura, las cuales se utilizan para la identificacion de
la opacidad de la capsula posterior, la cual es una imagen con alta presencia de ruido,
con mucha incidencia de luz en ciertas regiones y escasa en otras, lo cual dificulta al

especialista poder realizar un diagnostico adecuado.

Dada la situacién problémica planteada anteriormente se identifica el siguiente
problemaaresolver: ¢ Como disminuir el ruido de las estructuras de opacidad capsular

en imagenes oblicuas provenientes de la lampara de hendidura?
Objeto de estudio: Procesamiento digital de imagenes médicas.

Objetivo general: Desarrollar un algoritmo para la deteccion y realce de los bordes en

imégenes oblicuas provenientes de la lAmpara de hendidura.

Campo de accién: Tratamiento de imagenes oblicuas de la lampara de hendidura para

pacientes operados de catarata.
Objetivos especificos:

o Elaborar el marco teérico de la investigacion mediante el estudio de las técnicas

actuales de procesamiento digital de imagenes.

¢ Identificar los requisitos funcionales y no funcionales para el desarrollo de la

propuesta de solucién.

e Disefiar un algoritmo para la deteccion y realce de bordes en imagenes oblicuas
provenientes de la lampara de hendidura.

e Implementar los elementos definidos en la etapa del disefio.

e Validar los resultados comprobando la efectividad de las técnicas vy filtros de

realce de la imagen oblicua.
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Idea a defender: Con el desarrollo de un algoritmo para la identificacion de los bordes

de la opacidad capsular se ofrecera al oftalmélogo una herramienta que permite la

deteccion automatica de la incidencia de la Opacidad de la Capsula Posterior (OCP) en

pacientes sometidos a cirugia de catarata, al disminuir el ruido en las imagenes oblicuas

provenientes de la lampara de hendidura.

Para darle cumplimiento a estos objetivos se han definido las siguientes tareas

investigativas:

o~ w0 nPE

© © N o

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 deteccion de bordes en imagenes médicas.
Descripcion de los pasos a seguir para el uso del algoritmo propuesto.
Desarrollo de una propuesta de soluciébn en funcion de los requisitos
especificados.

Implementacién de las técnicas de filtrado y mejora de la imagen oblicua.
Implementacién del algoritmo de deteccion de bordes propuesto.

Integracion de la solucién al software PANDOC.

Validacion de la solucién propuesta a partir de la aplicacion de pruebas unitarias

y funcionales.

La l6gica de la investigacion se desarrolla a partir de indagaciones teéricas y empiricas

en las cuales rige el enfoque general dialéctico materialista del conocimiento.

Métodos tedricos:

Histérico-Ldgico: A partir de este método se realiz6 un estudio con el fin de
conocer la evolucion y desarrollo de las técnicas actuales utilizadas para la
deteccion y realce de bordes.

Analitico-Sintético: Se realiz6 una busqueda y un analisis profundo acerca de los
algoritmos, teorias y documentos relacionados con el tema y a partir de esto se

seleccionaron los elementos mas Utiles para el desarrollo del presente trabajo.

Métodos empiricos

Experimento: A partir de este método se pudo probar las distintas técnicas y

métodos de realce y mejora de imagenes médicas.

La presente investigacion esté estructurada en tres capitulos; a continuacion se describe

el objetivo principal de cada uno de ellos:
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Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica

En este capitulo se realiza la descripcién y analisis desde el punto de vista tedrico del
problema general en que se enmarca la investigacion, también se realiza un estudio del
arte de los algoritmos y técnicas para el procesamiento digital de imagenes. Se
describen las herramientas y tecnologias a utilizar durante el desarrollo de la solucion.
Son expuestos los argumentos que conllevan a la seleccién de dichas herramientas y

tecnologias. Se explican las principales caracteristicas de las metodologias de software.
Capitulo 3: Propuesta de Solucidon

En este capitulo se realiza una descripcion detallada de la solucion propuesta con todos
los aspectos definidos en la fundamentacion tedrica. Esta solucion contiene los
artefactos necesarios para el desarrollo de la investigacion, entre ellos se encuentran
las historias de usuarios y las tarjetas CRC.

Capitulo 4: Resultados y validacién del sistema.

En este capitulo se muestra el conjunto de pruebas realizadas a la herramienta y los
resultados que arrojaron las mismas, como también definen pruebas de software para

conocer si el sistema implementado satisface las necesidades del cliente.
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Capitulo 1 Fundamentacién Tedrica

En el presente capitulo se realizara un estudio sobre los fundamentos teoricos de la
investigacion con el fin de obtener un mejor entendimiento del procesamiento digital de
imagenes. Se realizara énfasis dentro de la etapa de preprocesamiento y segmentacion,
para poder obtener los conocimientos necesarios, y llevar a cabo la propuesta de un
algoritmo que dé solucion a la complicacion postoperatoria que es la OPC (Opacidad de
la Capsula Posterior). Ademas de fundamentarse la necesidad de la realizacion de esta
tarea de manera automédtica, desarrollandose un algoritmo que realce y detecte los
bordes en imagenes oblicuas.

1.1 Imagen Digital

En numerosas ocasiones se piensa en "lo que se ve" como en "lo que esta ahi", cuando
en realidad el ojo humano solo percibe una pequefia zona del espectro electro-
magnético (E-M) conocida como "espectro visible". Con el avance de la tecnologia existe
un amplio rango de la radiacién E-M que se puede detectar y registrar como imagenes,

para posteriormente analizar, transmitir o almacenar (Nufiez, 2013).

Espectro visible por el ojo humano (Luz)

|400nm [450nm [500nm [550nm 600 nm 650 nm 1700 nm

Rayos Rayas Rayos X W Infrarroja Radar LIHF Ii)ndaI madia Fracuencia

cosmicos | Gamma BT WF  Ondecota Onda larga extremadaments
baj
LR L Miersandas Radio
1fm Lpm 14 1mm Lypm lmm lom Im 1km 1 Mm
PR UL VRl Rl Ul R U D U VU I (Il U S VLD A L A | L U (LR

Reaeds il 0% 107 ™ 10 0® 0® 0" 0° 0® 0% 0¥ 0% 0" ° w0 w' 0 W w w W W

(1 Zetta-Ha) (1 Exa-Hz) {1 Peta-Hz) (1 Tera-Hz) (1 Giga-Hz) {1 Mega-Hz) (1 Kio-Hz)

llustracion 1.Espectro Electro-Méagnetico

Una imagen digital, suponiendo que se trate de una imagen monocromatica, puede
considerarse como una matriz cuyos indices de filas y columnas identifican un punto de
la imagen y el valor del correspondiente elemento de la matriz indica el nivel de gris en
ese punto. Esto es lo que se conoce como pixel, abreviatura del término en inglés
“picture elements”. Si por el contrario se tratara de una imagen en color, la informacion
de ese punto se codificaria segun el espacio de color que se fuera a utilizar, creando

una imagen multicanal. Estos espacios de color proporcionan un método para
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representar, ordenar y manipular los colores. El principio en el que se basan la mayoria
de estos modelos consiste en que a partir de la combinacién de tres colores primarios
se puede obtener cualquier color de la naturaleza (Nufez, 2013) (Escalante B. , 2006).

(0,0) X
(x,v)—_

Imagen f(x.y)

y

llustracion 2.Imagen Digital

1.1 Iméagenes a Color

Las iméagenes digitales a color estan gobernadas por los mismos conceptos de
muestreo, cuantificacion y resolucidon que las imagenes en escala de grises. Sin
embargo, en lugar de un unico valor de intensidad que expresa el nivel de gris, los
pixeles de las imagenes a color estan cuantificados usando tres componentes, que
tendran distinto significado segun el modelo o espacio de color utilizado.

El modelo de color es una representacion matematica del conjunto de colores que
permite la especificacién de un color de manera estandar. Los mas conocidos son RGB
(sigla en inglés de red, green, blue, en espafiol «rojo, verde y azul»), usado en los
gréaficos por computador; CMY (siglas de cian, magenta y amarillo) 6 CMYK (siglas de
cyan, magenta, yellow y negro), usados en sistemas de impresion.

En este caso se utilizara debido al tipo de espacio de color e imagen a tratar, el cual
cuantificara sus tres componentes o canales RGB.

En el modelo RGB, cada color aparece descompuesto en sus tres componentes
espectrales primarias de rojo, verde y azul. Combinando distintas intensidades de

estos tres colores primarios, se puede obtener todos los colores visibles.
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llustracion 3.Modelo RGB

1.1.2 Imagen Oblicua

Imagen con un haz de luz que se proyecta como una franja de hendidura brillante, lo
gque permite el examen detallado del ojo en pequefios segmentos y que se detecten e
identifiqguen las regiones que presentan Opacidad Capsular. Estas son obtenidas a
través de la lampara de hendidura, las cuales presentan las siguientes caracteristicas:

1. Se encuentran en un espacio de color RGB, por lo que estd compuesta de los
canales de Rojo, Verde y Azul.

2. Tienen como formato JPG, lo que significa que la imagen obtenida no es la
misma que la deseada, esto es provocado por el algoritmo de compresion que utiliza
dicho formato, que es un algoritmo de reduccion con pérdida para disminuir el tamafio

del archivo.

3. Tiene una profundidad de 24 bits (8 por cada uno de los canales del espacio de

color), por lo que presenta variaciones de intensidad entre 0 y 255 colores.
4, Una resolucién de 1024 x 768 pixeles.

5. Presenta una luz provocada por el mismo equipo que toma las imagenes que
puede dificultar la deteccibn de la Opacidad (esto provoca irregularidad en las

intensidades y que existan bordes que no estén bien definidos).
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llustracion 4.Imagen Oblicua

1.1.2.1L&mparas de hendidura

La lampara de hendidura es uno de los instrumentos de diagnéstico mas cominmente
usados por un oftalmoélogo de hoy. Proporciona iluminacién y magnificacion para
examinar varias partes del 0jo. Una serie de accesorios se pueden afadir a una lampara
de hendidura para convertirlo en un instrumento de medida. Uno puede medir la presién
intraocular, la curvatura de la cérnea, el espesor de la cornea, la distancia entre la cérnea
y el lente, el volumen de la cAmara anterior, la opacidad, etcétera, utilizando accesorios
diferentes. Algunas lamparas de hendidura tienen accesorios para conectar una camara
fotogréfica. Las lamparas de hendidura también se utilizan para proporcionar energia

laser en cualquier lugar del ojo para el tratamiento.

A continuacioén se describen los componentes principales del equipo y una descripcion
de los subsistemas principales: una lampara de hendidura moderna consta de tres
componentes principales (Srinivasan & R.D, 2003):

¢ Un sistema de iluminacién - fuente de luz, espejos y prismas.

¢ Un sistema de magnificacién - el biomicroscopio.

e Un sistema mecénico que une el sistema de magnificacién con el sistema de
iluminacion y proporciona movimientos verticales y laterales para enfocar la luz
en la parte deseada del ojo.

1.2 Opacidad de la Capsula Posterior.

La capsula posterior es una estructura que anatbmicamente queda por detras de la lente
intraocular implantada en el paciente operado de cataratas, 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 (Cancio,
2014).
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1.3 Procesamiento de Imagenes.

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es el procesado, entendiendo este como el
almacenamiento, transmision y representacion de informacion, de imagenes digitales
por medio de una computadora digital. EI PDI consta con 5 etapas: (1) adquisicion de la
imagen, (2) pre-procesamiento de la imagen, (3) segmentacion de la imagen , (4)
representacion y descripcion y por ultimo (5) reconocimiento e interpretacion. Resulta
conveniente para la investigacion en curso, clasificar dichos procesos en categorias. De
acuerdo a cada una de las etapas mencionadas, existen diferentes algoritmos
involucrados, para un mejor entendimiento de las mismas se anuncian a continuacion
(Woods & Gonzalez, 2002):

1. Adquisicion de la imagen: Es el proceso a través del cual se obtiene una
imagen.

2. Pre-procesamiento: incluye técnicas tales como la reduccion de ruido y realce
de detalles se realiza para que el resultado sea mas apropiado para una
aplicacion en particular, dichas técnicas consisten en la mejora de la nitidez o
aclarado de las imagenes desenfocadas, eliminacion de ruido, mejora del
contraste, mejora del ruido y deteccion de bordes.

3. Segmentacion de la imagen: Subdivide la imagen en parte o aislar ciertos
objetos de una imagen. Tareas habituales: busqueda y seleccién de formas
determinadas en la imagen mascaras de la imagen.

4. Representacion y descripciéon: Mediante los procesos de descripcion se
obtienen caracteristicas (tamafio, perimetro, etc.) convenientes para diferenciar
un objeto de otro.

5. Reconocimiento e interpretaciéon: El reconocimiento es el proceso que
identifica los objetos y la interpretacion le asocia un significado a un conjunto de
objetos reconocidos. Generalmente es conveniente agrupar estas areas de
acuerdo con la complicacion y el grado de detalles que lleva aparejada su
implementacion.

Segun las necesidades de obtencién de informacién dentro de las imagenes y las
caracteristicas propias de la imagen en cuestién, se analiza cudles de los algoritmos
existentes en cada una de las etapas planteadas muestra un mejor resultado. De las
etapas planteadas anteriormente, las que seran objeto de esta investigacion es el pre-
procesamiento y segmentacion. Se analizardn varias técnicas de procesamiento
utilizadas en vision artificial.

En este capitulo se hara referencia a algunas técnicas, en correspondencia con la

investigacion, si se ajustan al tipo de imagen tratada y los resultados obtenidos.
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1.3.1 Preprocesamiento de imagenes

Al digitalizar una imagen, es comun la presencia de ruido o degradacion, asi como otros
efectos indeseados como los reflejos luminosos ya mencionados, razén por la cual es
importante restaurarla antes de ser procesada. En la etapa preprocesamiento de
imagenes se intenta aumentar la calidad de la imagen con el fin de reconocer mejor las
fallas que puedan existir en ella. Algunas de las técnicas empleadas en el
Preprocesamiento son eliminacion de ruido mediante filtros digitales, mejora del
contraste y restauracion (Oliva, 2014).

1. Técnicas de Ajuste de Contraste

Las técnicas de ajuste de contraste se enfocan en mejorar o realzar la calidad de las
imagenes para facilitar el analisis visual de las mismas y la preparacion para otros

tratamientos digitales.
Técnicas de Punto

Las transformaciones hacen corresponder al nivel de gris de la imagen original (o de
entrada) un nuevo nivel de gris dado por una funcién de transformacién T(); en otras

palabras:

s =T(r) (1)
Donde r es el nivel de gris de entrada (de la imagen original) y s es el nivel de gris de
salida (de la imagen de salida) (W. O. Achicanoy & L. F. Giraldo, 2005).
La cual produce un nivel s para cada valor del pixel r en la imagen original. Sin embargo,
para llevar a cabo esta ecualizacién es necesario establecer dos restricciones, ya que
sin estas se podrian obtener resultados erréneos:
T(r) Debe ser creciente, esto indica que la pendiente de la funcién no puede ser
negativa, ya que si fuera asi, la imagen se veria afectada en su totalidad, porque lo que
se invertian sus tonalidades.

dy
dx
T(r) debe tener inversa y debe ser creciente. Para resolver un problema como este se

>0

debe suponer que r y s son continuas, donde:
e ry s son variables aleatorias y continuas.
e P(r) y P(s) son funciones de densidad de probabilidad de ry s.

Transformacion Logaritmica

En esta transformacion T se define como

T(r) = cLog(1 + 1) (2)
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Donde ¢ es una constante positiva, L -1 es el valor maximo del rango dinamico de
niveles de gris codificados en la imagen de entrada y 0 < r < (L -1). La ilustracién 5
muestra la grafica de la transformacion logaritmica (W. O. Achicanoy & L. F. Giraldo,
2005).

Usada para expandir los valores de pixeles oscuros a pixeles mas claros en una imagen

mientras se comprimen los valores de alto nivel.

0 L L 1 L |
0 a0 100 150 200 255
r

llustracion 5.Transformacién Logaritmica

Se observa la variacién de la transformacion con distintos valores del parametro c,
utilizando el logaritmo natural.
Transformacién de potencia

Donde T se define como:

T(r) =c (3)

cy Yy son constantes positivasy 0 <r < (L -1), L -1 es el valor maximo del rango dinadmico
de niveles de gris codificados en la imagen de entrada. La ilustracién 6 muestra la gréfica
de la transformacion de potencia.

La transformada de potencia con valores fraccionados de y estrecha los valores oscuros

de entrada y amplia los niveles mas claros en la salida de la imagen.
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llustracion 7.Transformacién de Potencia

Se observa la variaciéon de la transformacion con distintos valores de los parametros
ilustracién 6 c vy ilustracion 7 vy.

Histograma de una Imagen

El histograma de una imagen es la representacion grafica de la distribucién que existe
de las distintas tonalidades de grises con relacién al nimero de pixeles o porcentaje de
los mismos. La representacion de un histograma ideal seria la de una recta horizontal,
ya que eso indicaria que todos los posibles valores de grises estan distribuidos de
manera uniforme (Escalante B. , 2006) (Woods & Gonzalez, 2002).

Un histograma muestra la distribucién de los pixeles que hay en una imagen para cada
valor de luminosidad, mostrado en 256 columnas verticales alineadas, y que cada una,

muestra un distinto valor de luminosidad de forma progresiva entre el 0 a la izquierda
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(negro profundo sin detalle) y 255 a la derecha (blanco total sin detalle) (Escalante B. ,
2006).

Un histograma de una imagen en RGB de 8 bits, el eje horizontal representa los
diferentes niveles de luminosidad de la imagen, es decir la cantidad de pixeles de cada
grado de luminosidad encontrados en la imagen, en un rango que va como desde el 0
(negro profundo y sin detalle) a la izquierda del todo hasta el 255 (blanco puro sin detalle)
a la derecha del todo (K.Pratt, 2001).

La altura del histograma representa la cantidad de pixeles que aparecen en la imagen
con cada determinado valor de luminosidad, es decir un pico de gran altura en
determinada zona del histograma, quiere decir que hay muchas zona de la imagen con
el valor de luminosidad correspondiente a la zona donde se encuentra dicho pico en el

histograma como se muestra en la siguiente ilustracion 8:

Fir
&

0 50 256

llustracién 8.Histograma de una Imagen (Escalante B. , 2006)

Ecualizacion de Histogramas

La ecualizacién de un histograma consiste en encontrar una transformacion, con la cual
el histograma tenga una representacion uniforme, es decir, con la ecualizacion se trata
de igualar lo mas posible el histograma de una imagen al histograma ideal. Sea r la
variable que representa los niveles de gris de la imagen. Primeramente se asume que
nuestro histograma ha sido normalizado en el intervalo [0,1], donde r = 0, representa el

nivel de gris negro y r = 1 el nivel de gris blanco.

Es una forma de manipulacién de histograma que reduce automaticamente el contraste

para las areas claras y aumentar par las oscuras. También expande los niveles de gris
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a lo largo de todo intervalo. Consiste en una transformacién no lineal que considera la
distribucién acumulativa de la imagen original, para generar una imagen resultante cuyo
histograma serd aproximadamente uniforme (Felipe, Moya, Pefia, & Segarra, 2001)
(Escalante, 2006).
Ecualizacion de Histogramas Adaptativo (CLAHE)
Esta técnica opera en pequefias regiones de la imagen en lugar de en toda la imagen.
El mejoramiento de contraste es local, por lo que el histograma de la region de salida se
ajusta aproximadamente al histograma especificado por el parametro de distribucion.
Las vecindades de la zona local son entonces combinadas utilizando interpolacion
bilineal para eliminar artificialmente propiedades inducidas. El contraste, especialmente
en areas homogéneas, puede ser limitado para evitar incrementar cualquier ruido que
se pueda presentar en la imagen (Fuente-Bermudez, Orlena-Rodriguez, & Gonzalez-
Barbosa, 2015).
Interpolacion bilineal:
Usando interpolacién bilineal, al pixel en cuestién se le asigna un valor medio ponderado
de las intensidades de los cuatro pixeles que le rodean (vecindad 4), donde los factores
de ponderacién vienen dados por la distancia entre el pixel y los de su entorno.
( Echeverri Arias, Manrique Losada, Javier Moreno, & Bravo, 2009).

2. Técnicas de filtrado
El proceso de filtrado consiste en la aplicacion de técnicas con el fin de reducir al maximo
el ruido que pueda contener una imagen, producido por el tipo de iluminacion, las
sombras entre los objetos, pequefios puntos no deseados dentro de la imagen y otros
efectos que pueden estar presentes en una imagen digital como resultado del muestreo,
cuantizacion, transmision o por perturbaciones en el sistema como pueden ser las
particulas de polvo en el sistema Optico. Para la eliminacion de todo este tipo de ruido
se emplean diferentes tipos de filtros.
Filtrar una imagen f() consiste en aplicar una transformacion T() para obtener una nueva
imagen g() de forma que ciertas caracteristicas son acentuadas o disminuidas (Santillan,
2008):

gxy) = Tlf(xy)] @)

fOY)—— h ——g(x,y)

llustracion 9.Ejemplo de proceso de filtrado

Se puede considerar que la sefial (imagen) pasa a través de una caja (filtro) cuya salida

es la imagen filtrada.
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De acuerdo a la teoria de sistemas, al pasar una sefial por un sistema lineal, la salida

es la convolucién de la transformacién del sistema con la sefial de entrada:

g(xy) = h(xy) *f(xy) (5)
Como punto de partida se describiran conceptos referentes al filtrado digital de
imagenes y se explicaran una serie de conceptos para lograr un mejor entendimiento de
estas técnicas.
Entorno de vecindad:
La vecindad es una matriz bidimensional de valores de pixeles con un nimero impar de
filas y columnas. El pixel de interés que normalmente es reemplazado por un nuevo
valor producto de la aplicacion de un algoritmo, se ubica por lo general, en el centro de
la vecindad (Escalante, 2006).

llustracion 10.Ejemplo de vecindad

Convolucion:

Cada pixel de la imagen resultado es combinacion lineal de varios pixeles vecinos de la
imagen original. Las mascaras de convolucion tienen por lo general un nimero impar de
filas y columnas y su tamafio frecuentemente es 3x3, su contenido depende del tipo de
procesamiento que se desea implantar.

La operacion convolucién es una operacion sobre un vecindario en el cual cada pixel de
salida es una suma ponderada de los pixeles vecinos. La matriz de pesos es llamada
nucleo de convolucion, también conocido como filtro.

El filtrado espacial se realiza trasladando una matriz rectangular de dos dimensiones
(también llamada ventana, kernel, mascara o nucleo) que contiene "pesos" o
ponderaciones sobre la imagen en cada localizacion de pixel. Se evalla el pixel central
de la ventana de acuerdo con los pixeles de alrededor y sus valores de ponderacion.
Cuando un nuevo valor es asi calculado, se desplaza la ventana sobre el siguiente pixel,
realizando la misma operacién. Este proceso de evaluar la vecindad ponderada del pixel
se denomina "convolucion bidimensional”, y a la matriz de filtro se le conoce como
"kernel de convolucion®. En general la convolucién de una imagen f de MxN con una

méscara h de mxn esta dada por la siguiente expresion (Pinilla, Alcala, & Arisa, 1997):
_ b . . ..
g(X, y) - ?:—1 2j=—b f(X + l,y + ])h(lr ]) (6)
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h(-1,-1)| h(-1,0) | h(-1,1)

h(0,-1)| h(0,0)| h(0,1)

h(1.-1)] h(1,0) | h(1,1)

llustracion 11.Mascara de convolucion

Existen diferentes algoritmos de filtrado digital entre los cuales se encuentran:
Filtros espaciales

El filtrado espacial es la operacion que se aplica a una imagen para resaltar o atenuar
detalles espaciales con el fin de mejorar la interpretacion visual o facilitar un
procesamiento posterior, y constituye una de las técnicas comprendidas dentro del
realce de imagenes. Ejemplos comunes incluyen aplicar filtros para mejorar los detalles
de bordes en imagenes, o para reducir o eliminar patrones de ruido. El filtrado espacial
es una operacion "local" en procesamiento de imagen, en el sentido de que modifica el
valor de cada pixel de acuerdo con los valores de los pixeles que lo rodean; se trata de
transformar los niveles de gris originales de tal forma que se parezcan o diferencien mas
de los correspondientes pixeles cercanos (Aldalur & Santamaria, 2002).

= Filtros paso alto
Enfatizan las altas frecuencias, para mejorar o afilar las caracteristicas lineales como
los limites en general, es decir realce de bordes. Realizan por tanto el efecto contrario
a los filtros pasa bajos, eliminando las bajas frecuencias.

= Filtros paso bajo
Enfatizan las bajas frecuencias, suavizando las imagenes y atenuando ruidos. Se trata
de asemejar el nivel de gris de cada pixel al nivel de gris de los pixeles vecinos,
reduciendo la variabilidad espacial de la imagen. Ello produce un borroneado de los
bordes, perdiéndose en nitidez visual de la imagen, pero ganando en homogeneidad.
Filtros espaciales lineales
El proceso de convolucién espacial se mueve a través de la imagen de entrada, pixel
por pixel, ubicando los pixeles resultantes en la imagen de salida. El valor digital de brillo

de cada pixel en la imagen de salida depende de un grupo de pixeles de entrada que
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rodean al pixel que se esta procesando. Al utilizar la informacion del brillo de los pixeles
vecinos a un pixel central, la convolucién espacial calcula la actividad de frecuencia
espacial en esa area, y por lo tanto, es capaz de filtrar en base al contenido de frecuencia
espacial existente. El proceso de convolucion espacial utiliza un promedio ponderado
del pixel de entrada y de sus vecinos inmediatos para calcular el valor de brillo del pixel
de salida. El grupo de pixeles utilizados en el calculo del promedio ponderado se conoce
como nucleo (Aldalur & Santamaria, 2002).

Filtro de la media

La media del ruido en un entorno de vecindad es cero, si se calcula la media se elimina
el ruido. La imagen es constante en un entorno de vecindad, por lo que su valor es igual
a la media. Pero esta caracteristica no se cumple en los bordes. Se logra haciendo
convolucionar la imagen con una mascara de 7x7, 5x5 o 3x3 generalmente.

Se puede implementar también promediando los valores del entorno de vecindad
(Cepero Ruz & Cabrera Rodriguez, 2010).

El algoritmo es muy usado para atenuar el ruido gaussiano y aleatorio. Este filtro tiende
a la perdida de detalles, disminuir la nitidez y difuminar los bordes de la imagen que sera
procesada. Por lo que mientras mayor sea la cantidad de valores a promediar mas ruido
se reducird, pero también habra una mayor pérdida de detalles.

Filtro Laplaciano

El operador Laplaciano se define como una derivada de segundo orden, puede trabajar
con imagenes donde las variaciones de intensidad no sean abruptas. El filtro Laplaciano
es un buen ejemplo de un operador de derivada de segundo orden, se distingue de los
otros operadores porque es omnidireccional, es decir, destacara los bordes en todas las
direcciones (Oyarzo, 2006). Este operador producira bordes mas acentuados que la
mayoria de las otras técnicas, estos toques de luz incluyen pendientes positivas y
negativas de la intensidad.

El borde Laplaciano de una imagen puede ser encontrado convolucionando con
elementos estructurales, la imagen exhibe un cambio del signo del borde de la imagen.
Estos cambios de signo son referidos como pasos cero. Después del operador de
convolucion, la imagen se debe procesar para encontrar que estos pasos cero y para
fijar, por consiguiente, los pixeles de la salida (Oyarzo, 2006).

El filtro Laplaciano de una imagen I(x, y) es una derivada de segundo orden definido por:

d?f d?f
Vif = —+ — 7
d2x = d?%y i
En general, se suele tomar el valor negativo del Laplaciano. Al igual que en el caso del

gradiente se puede implementar en forma digital de varias formas. Puesto que el

Péagina | 21



Laplaciano es un operador de derivacion, la suma de los coeficientes debe ser cero.
Ademas, el coeficiente asociado con el pixel central debe ser positivo y todos los demas
coeficientes negativos o cero, o0 viceversa.

El Laplaciano da lugar a bordes dobles y no permite determinar direcciones. En general,
juega un papel secundario en la deteccidn de bordes para determinar si un pixel esta en
la zona clara o en la zona oscura del borde a través del signo del Laplaciano.

El Laplaciano se puede utilizar para realzar una imagen de la siguiente forma:

g(xy) = {

f(x, y) - sz(X, y) si el coeficiente central de la mascara es negativo (8)
f(x, y) + sz(X, y)si el coeficiente central de la mascara es positivo
Los elementos estructurales del operador Laplaciano coinciden con los elementos
estructurales de filtro paso alto. Esto se debe a que el Laplaciano realza los bordes, es
decir, las altas frecuencias de la imagen, sin considerar la orientacion, por lo que
ademas de utilizarse para la deteccion de bordes se utiliza también para el filtrado paso

alto de imagenes (Aldalur & Santamaria, 2002) (Gomez, 2009).
Filtros Espaciales No Lineales

Existen otros filtros espaciales que no son funcién lineal de los valores de brillo de los
pixeles de una imagen. Es decir, no se calculan como una suma lineal de elementos
(brillo de los pixeles) multiplicados por pesos constantes (coeficientes de la mascara).

Estos filtros se conocen como filtros espaciales no lineales.

Constituyen también técnicas de procesamiento por grupo de pixeles, operando sobre
un ndcleo de pixeles de entrada que rodean a un pixel central. La diferencia es que en
lugar de utilizar un promedio ponderado, emplean otras técnicas que combinan los
valores de brillo del grupo de pixeles de entrada (Aldalur & Santamaria, 2002) (Woods
& Gonzélez, 2002).

Filtro de la mediana

Una de las técnicas no lineales mas utilizadas para el procesado de imagenes, en
cuanto a la reduccion de ruido, es elfiltrado de la mediana, partié de la idea de conseguir
un suavizado de imagenes y eliminacién de ruido aplicando una técnica no lineal, pero

de simple implementacion.

La idea es que en un conjunto de pixeles cercanos, valores muy alejados del resto,
seran valores que corresponden a pixeles ruidosos. La operacién consiste en analizar
una matriz de pixeles de NxN y reemplazar el pixel central por el valor de la mediana de
todos ellos (Woods & Gonzalez, 2002) (Oliva, 2014).
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Aplicando este método se deben escoger ventanas de NxN con N impar, para tener bien
diferenciado el pixel central. Tamafios habituales son ventanas de 3x3, de 5x5 y de
hasta 7x7. Esto lleva a pensar en el hecho de la eleccion del tamafio de ventana como
algo importante, puesto que un valor pequefio puede no eliminar bien el ruido, mientras
que un valor demasiado alto es capaz de distorsionar la imagen. Para la eleccién de la
ventana, en definitiva, no existe una regla fija, sino que se trata de escoger el orden que
mejor resultados se obtenga con una determinada imagen. En general, se suele decir
que un tamafio de ventana es bueno si el nUmero de pixeles ruidosos dentro de la
ventana es menor que la mitad de pixeles de la ventana.
Otro de los factores importantes a escoger en el filtro de mediana es la forma de la
ventana, lo que habitualmente se denomina mascara. De nuevo la eleccion de la
mascara supone un grado de libertad mas a la hora de filtrar nuestra imagen. La forma
de la ventana dice los pixeles a los cuales se les obtiene la mediana, que finalmente
debera reemplazar al central (Cepero Ruz & Cabrera Rodriguez, 2010).

¢ Laventana cuadrada es la que mayor grado de reduccion de ruido provoca, pero

también es la que mas facilmente distorsiona la imagen.
¢ Laventana en cruz es buena para imagenes con muchos bordes.

e Laventana en equis es un término medio entre las dos anteriores.

1.3.2 Segmentacién de imagenes

La segmentacion es el proceso que subdivide una imagen en sus partes constituyentes
u objetos, y es uno de los elementos fundamentales en el analisis automatizado de
imagenes, debido a que es en esta etapa donde se extraen los objetos de interés para
un procesado posterior, como puede ser su descripcion y reconocimiento. El proceso de
segmentaciéon termina cuando los objetos de interés para una aplicacion han sido
aislados. En la préactica suelen distinguirse dos tipos de segmentacion: de regiones o
areas y de objetos. La operacion es comun, lo que varia es aquello que se desea

segmentar.

Existen técnicas de segmentacién que se pueden ver en, (Valdés, 2010) (Azpiroz, 2000)
y (Jahne, 2002). En general, los métodos de segmentacion, se clasifican como se indica

a continuacion:

e Métodos basados en la comparacién con umbrales en el histograma, en los
cuales se obtiene un umbral de comparacion para el agrupamiento de los
pixeles.

e Meétodos basados en la deteccion de discontinuidades, en donde se calculan las
derivadas de la funcién de la imagen, éstos dividen la imagen a partir de cambios

bruscos de los niveles de grises.
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¢ Métodos basados en la propiedad de similitud de los valores de los niveles de
grises, que permiten la agrupacion de puntos a partir de ciertos criterios de
homogeneidad.

e Métodos heuristicos de segmentacion, los cuales se basan en el conocimiento
previo de la imagen a segmentar y en la experiencia del observador, ellos

incluyen en muchas ocasiones los métodos supervisados de segmentacion.
Transformada de Hough

La transformada de Hough es una técnica utilizada para aislar caracteristicas de forma
particular dentro de una imagen. La idea basica es encontrar curvas que puedan ser
parametrizadas como lineas rectas, polinomios y circulos (Urrea & Ospina, 2004)
(G6émez, 2009).

Explicitamente la Transformada de Hough circular se utiliza para la deteccion de circulos
los cuales pueden ser descritos mediante su centro y radio. La descripcién de

parametros utilizada es (Arriaga & Riveron, 2012):

foyx0y0r) = (x = x0)* + (y —y)? — 1> =0 9
donde la terna (x0, y0, r) conforma el conjunto de parametros que expande el espacio
de Hough a uno tridimensional; luego el arreglo de acumulaciéon H (x0, yO,r) sera de
dimensién 3D.

Algoritmo de deteccién de circulos
I.  Iniciar el arreglo de acumulacién bidimensional del espacio de parametros de
Hough, cuya cantidad de elementos va en funcion de la resolucion de la imagen
de origen.
II.  Para cualquier pixel que satisfaga (valor de referencia del campo gradiente,
ajustable experimentalmente), incrementar en uno todos los elementos del

arreglo de acumulacion, gue cumplan con las dos ecuaciones simultaneas:

tal .{xozxir Cos® 10
Taque°y0=yir56n® (10)
H(xg,yo, 1) > T (11)

(Umbral de deteccién, también asignado experimentalmente)
[ll.  Cualquier elemento representara un circulo de radio r y centro en (x0, y0)
contenido en la imagen de origen (Z, F., & Arteaga, 2008).
Deteccién de bordes
La deteccién de borde es un elemento critico en el procesamiento de imagenes, la

funcién de la deteccidn de bordes es identificar los limites de regiones homogéneas en
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una imagen basado en sus propiedades como son la intensidad y la textura. Muchos
algoritmos de deteccion de bordes han sido desarrollados sobre la base del calculo de
la intensidad del vector gradiente el cual en general es consciente al ruido en de la
imagen (Roushdy, 2006) (Hermosilla, Bermejo, Balaguer, & Ruiz).

Es una técnica de procesamiento de imagenes para la busqueda de los limites de
objetos dentro de las imagenes. Funciona mediante la deteccién de discontinuidades en
el brillo. La deteccidon de bordes se utiliza para la segmentacién de imagenes y
extraccion de datos en areas como procesamiento de imagenes, visidn por

computadora, y la vision de maquina (Saleh Alamri, Kalyankar, & Khamitkar, 2010).

Uno de los problemas que se puede encontrar en la deteccion de bordes es el ruido. El
ruido es toda informacion no deseada que contamina laimagen, pudiendo tener distintos

origenes.

Un borde, dentro de una imagen, es considerado un tipo de discontinuidad, por lo que

este puede ser detectado usando derivadas de primer y segundo orden.

La derivada de primer orden para una imagen es el gradiente, el cual, para una funcion
en dos dimensiones. La segunda derivada tiene una respuesta mas fuerte ante detalles

como puntos aislados o lineas(Valencia Delgado, Moreira, & Chavez, 2005).
Operador Sobel

Este operador detecta los bordes horizontales y verticales por separado sobre una
imagen en escala de grises. El cual convierten las imadgenes RGB a imagenes a escala
de grises. Calcula el gradiente de la intensidad de una imagen en cada punto. Asi, para
cada punto, este operador da la magnitud del mayor cambio posible, la direccién de éste

y el sentido desde oscuro a claro (Coto, 2005).

El resultado muestra como abrupta o suavemente cambia una imagen en cada punto
analizado y en consecuencia, cuan probable es que esté represente un borde en la
imagen, como la orientacién a la que tiende ese borde (Alamri, Kalyankar, & Khamitkar,
2010) (Shrivakshan & Chandrasekar, 2012) (Sponton & Cardelino, 2015).

Se trata de una técnica basada en el gradiente para realizar la deteccion de bordes, de
forma que las variaciones de intensidad prevalecen frente a las zonas de intensidad
constante (Coto, 2005).

Las méascaras que realizan esta operacion de deteccion de bordes, en funcién de cual

sea la direccion en la que se aplica el gradiente, son las siguientes: G, se aplica en la
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direccion x, que corresponde a las columnas de la imagen, mientras que G, se aplica

direccién en la que avanzan las filas.

-1 1 12 1
Gy=|-2 0 2| Gy,=/0 0 0
-1 1 -1 -2 -1

llustracion 12.Mascara binomial de 3x3 (Hernanz, 2008)

Operador Canny

El Algoritmo de Canny fue desarrollado por John Canny en 1986. Este método esta
considerado como uno de los mas eficientes para la deteccién de bordes mediante el
empleo de méascaras de convolucién, porque es menos sensible al ruido y es capaz de
detectar bordes débiles verdaderos (Eches Salcedo & Chiriboga Maldonado, 2003).

Es un método de deteccion de contornos. En éste se utiliza la primera derivada para la
deteccién de contornos, ya que toma el valor cero en las regiones en donde la intensidad
no varia y tiene un valor constante en toda la transicion de intensidad (Saini, Bhavesh,
& Shraey, 2010) (Shrivakshan & Chandrasekar, 2012).

Canny utiliza el célculo de variaciones, una técnica que encuentra la funciébn que
optimiza una funcion dada. La funcion éptima definida por Canny esta descrita por la

suma de cuatro funciones exponenciales.
El algoritmo de Canny se divide diferentes etapas (Moeslund, 2009)

1. Suavizado de la Imagen

2. Encontrar gradientes

3. Suprimir los puntos que no sean maximos

4. Umbral doble
1-Suavizado de la imagen: El detector de bordes Canny utiliza un filtro que se basa en
el concepto de la primera derivada gaussiana. Se convoluciona f() con filtros gaussianos
unidimensionales (La operacion convolucion consiste en recorrer la imagen global
centrando la méascara en cada uno de los pixeles, aplicar la mascara sobre ellos y
guardar el resultado en lo que sera la nueva imagen.) y de esta forma la imagen se
suaviza (eliminacién de ruidos).
2-Encontrar el gradiente: Determinando el gradiente de la imagen se puede localizar
dentro de la imagen los puntos de mayor intensidad. El borde de una imagen apuntar a
varias direcciones por lo que este algoritmo trabaja con cuatro filtros para detectar

bordes horizontales, verticales y diagonales. El operador de deteccion de bordes
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(Roberts, Prewitt, Sobel, por ejemplo) devuelve un valor para la primera derivada en la
direccion horizontal Gy y vertical (Corral, 2012) (Shrivakshan & Chandrasekar, 2012)
(Saleh Alamri, Kalyankar, & Khamitkar, 2010).

Las magnitudes del gradiente, que son los puntos fuertes de los bordes, se pueden

determinar mediante la distancia Elucidela y aplicando el teorema de Pitdgoras:

IG] = VG2 + G 9)

Se puede calcular simplificando utilizando la distancia y asi disminuir complejidad

computacional.
G| = |G| + |Gy| (10)

Para saber dénde estan exactamente los bordes se calcula, pues la magnitud de los
gradientes indica los bordes pero en ocasiones son gruesos y no sabe exactamente por

lo que se utiliza la siguiente ecuacion:

0 = arcta (&) (11)
Gx
3-Suprimir los puntos que no sean maximos: Se realiza, por tanto, un thresholding, (Es
una técnica utilizada para convertir imagenes en color o escala de grises a imagenes
binarias, a partir de un determinado valor umbral, por ejemplo, si pixel (i, j) < valor umbral
--> pixel (i, j)=0, si pixel (i, j)>= valor umbral --> pixel (i, j) =1) eliminando aquellos pixeles

que no tienen una magnitud (médulo del gradiente) alta.

o Los pixeles que resultan ser maximos, se marcan con un recuadro de borde

blanco. El resto de pixeles se suprimira.

4-Umbral doble: Los bordes que superen el umbral alto, son clasificados como fuertes,
los que estén debajo del umbral bajo se eliminan, y los bordes intermedios se clasifican
como débiles. La umbralizacién con histéresis requiere de dos umbrales, alto y bajo.
Haciendo la suposicion de que los bordes importantes deben ser curvas continuas en la
imagen, esto permite poder descartar algunos pixeles ruidosos que no constituyen una
linea, se comienza la umbralizacion mediante la aplicacion de un umbral alto. Esto

marca los bordes que pueden ser reales.

Los bordes fuertes son incluidos en la imagen final ya que son interpretados como
bordes reales y los bordes débiles solo se adicionan en la imagen final si son conexos

con un borde fuerte.
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Los bordes débiles debido a los bordes reales son mucho mas propensos a estar
directamente conectados a los bordes fuertes. Sin embargo, los bordes débiles que
vienen de variaciones de color estaran distribuidos de forma independiente a los bordes
fuertes (Moeslund, 2009) (Marmolejo, 2012).

1.4 Herramientas usadas durante el desarrollo

En el presente epigrafe se describen las herramientas y tecnologias a utilizar durante el
desarrollo del sistema, el andlisis realizado, llevara a conocer cuales son las mas
adecuadas para el desarrollo.

1.4.1 Lenguajes de Programacion

Un lenguaje de programacion es un idioma artificial disefiado para expresar
instrucciones que pueden ser llevadas a cabo por un ordenador. Puede usarse para
crear programas que controlen el comportamiento fisico y légico de una maquina, para
expresar algoritmos con precision o como modo de comunicacion humana. Permiten
especificar de manera precisa sobre qué datos debe operar una computadora, c6mo
deben ser almacenados o transmitidos y qué acciones debe tomar bajo una gran
cantidad de opciones posibles. Todo esto, a través de un lenguaje que intenta ser

relativamente préximo al lenguaje humano o natural (Suérez, 2015).

Para el desarrollo de esta aplicacion se escogié como lenguaje de programacion a Java,
por ser un lenguaje Orientado a Objetos, lo que le proporciona una gran reusabilidad;
independencia de la plataforma ademas de ser el lenguaje en que esta desarrollado el

software, al cual se le agregara esta propuesta de solucion.
Dentro de las caracteristicas fundamentales de Java se encuentran (Fernandez, 2004):

e Simple: elimina la complejidad de otros lenguajes como C y se enfoca en el
contexto de los lenguajes orientados a objetos.

¢ Robusto: maneja la memoria de la computadora para que el programador no se
tenga que preocupar por ello, ademés de realizar verificaciones en busca de
errores lo mismo en tiempo de compilacién que en tiempo de ejecucion.

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

e Multiproceso: puede ejecutar diferentes lineas de cddigo 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.
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e Interpretado: corre en maquina virtual.

1.4.2 Entorno integrado de desarrollo

Para el desarrollo de la solucion se seleccion6 como Entorno de Desarrollo Integrado
(IDE, segun sus siglas en inglés) el NetBeans 8.0. Es libre y de cddigo abierto; posee
todas las herramientas necesarias para crear aplicaciones profesionales de escritorio,
empresariales, web y aplicaciones méviles con la plataforma Java. Es conocido por la
integracion con el lenguaje Java, facilita el desarrollo utilizando funcionalidades como
completamiento de codigo, coloreo de sintaxis, permite la utilizacion y ediciéon de los
componentes visuales de forma sencilla. Incluye también el control de versiones, lo cual
representa una ventaja debido a que permite administrar las diferentes versiones del

codigo fuente. (Oracle. Java., 2015).

1.4.3 Herramienta de prueba

Para la realizacion de pruebas de diversos algoritmos y técnicas sobre la imagen
oblicua, se utilizé la herramienta de software MATLAB (abreviatura de MATriX
LABoratory, "laboratorio de matrices"). MATLAB, en su contenido basico, es un entorno
integrado de trabajo que permite el andlisis y la computacion mateméticos interactivos
de forma sencilla con mas de 500 funciones matematicas, estadisticas y técnicas
implementadas, asi como la visualizacién a través de todo tipo de gréficos de ingenieria
y cientifico (Lépez, 2002). Ademas, el entorno basico de MATLAB se complementa con
una amplia coleccion de cajas de herramientas que contienen funciones especificas
para determinadas aplicaciones en diferentes ramas de las ciencias y la ingenieria. Se
hizo énfasis especificamente en el area del procesado de imagenes MATLAB.
Especificamente se trabajé con la Toolbox de procesado digital de imagenes de
MATLAB, Image Processing Toolbox (IPT) le proporciona a MATLAB un conjunto
completo de algoritmos y herramientas gréficas para el procesado, analisis y
visualizacién de imagenes y para el desarrollo de aplicaciones y de nuevos algoritmos
en el campo del procesado y analisis de imagenes digitales. Ademas MATLAB, el
entorno matematico sobre el que se sustenta, es ideal para este procesado digital de

imagenes ya que las imagenes digitales son matrices al fin y al cabo (Fiter, 2012).

Entre las funciones principales de la IPT destacan (Fiter, 2012):
e Mejora Yy filtrado de imagenes y enfoque de imagenes borrosas.
e Andlisis de imagenes, incluyendo segmentacion, morfologia, extraccion de
funciones y medicion.
e Transformaciones geométricas y métodos de registro de imagenes basados en

intensidad.
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1.4.4 Herramienta para el modelado

La herramienta de modelado seleccionada es el Visual Paradigm para 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, XMlI, entre
otros. Ofrece un conjunto completo de herramientas, brindando a los equipos de
desarrollo de software todo lo necesario para la obtencion de requisitos, planificacién de

software, planificacion de controles, modelado de clases y modelado de datos.

Ofrece 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.

1.4.5 Programa Analizador de Opacidad Capsular: PANDOC

El software PANDOC es una herramienta para la cuantificacion y analisis de la OCP. Es
un software intuitivo con una curva de aprendizaje pequefia, el cual enfoca sus
resultados en pos del analisis estadistico que aporten informacién 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 oftalmolégica 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 propdsito principal. Con la presente investigacion se pretende que el software
PANDOC sea capaz de detectar la OCP no solo en las imagenes del Pentacam, sino
que también lo realice con las imagenes oblicuas provenientes de la lampara de
hendidura. PANDOC es un software que forma parte del grupo de investigacién que
engloba a esta investigacion por lo que es de suma importancia su fortalecimiento para

el crecimiento del grupo (Cancio, 2014).

Funcionalidades del PANDOC (Cancio, 2014).
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 segin 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 obtencion
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 variacion 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
variacién 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.

1.4.6 Metodologia de desarrollo

El proceso de desarrollo de software, es definido como el conjunto de actividades
necesarias para transformar los requisitos de un usuario en un sistema de software,
tiene como finalidad la obtencién de un producto que cumpla con las expectativas del
cliente (Sanchez Mendoza, 2004).

Segun la filosofia de desarrollo se pueden clasificar las metodologias en dos grupos.
Las metodologias tradicionales, que se basan en una fuerte planificaciéon durante todo
el desarrollo, y las metodologias agiles, en las que el desarrollo de software es

incremental, cooperativo, sencillo y adaptado.

Luego de la evaluaciéon de las metodologias de desarrollo y el estudio de sus
caracteristicas, etapas de desarrollo y ventajas que posibilitan, se determina utilizar una
metodologia agil, dado que la prioridad es satisfacer al cliente mediante tempranas y

continuas entregas de software (Juristo, Moreno, & Vegas, 2006).

El cliente es parte del equipo de desarrollo, el equipo de desarrollo es de solo una
persona, ademas de la dificultad para un equipo de desarrollo pequefio el adoptar una
metodologia robusta a causa de la cantidad de documentacion generada y la alta
resistencia a los cambios durante el desarrollo (Joskowicz, 2008) (Sanchez Mendoza,

2004), lo cual permitié identificar la Programacion Extrema (XP) como una alternativa
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acertada, ademas de ser la metodologia de desarrollo del grupo de investigacion,

AlRI(Artificial Intelligence: Research and Innovation).

Ventajas de XP (Sanchez Mendoza, 2004):

® Comienza en pequefio y afiade funcionalidad con retroalimentacion continua.
= El manejo del cambio se convierte en parte sustantiva del proceso.

" El costo del cambio no depende de la fase o etapa.
= El cliente o el usuario se convierte en parte del equipo.

XP consta de 4 fases (Bustamante & Rodriguez, 2014):

Planificacion: Es la fase donde los desarrolladores y clientes establecen los tiempos
de implementacion ideales de las historias de usuario, la prioridad con la que seran
implementadas y las historias que seran implementadas en cada iteracion.

Disefio: La metodologia XP hace especial énfasis en los disefios simples y claros. Por
ello XP propone implementar el disefio mas simple posible que funcione. Se sugiere
nunca adelantar la implementacién de funcionalidades que no correspondan a la
iteracién en la que se esté trabajando.

Codificacién: En la fase de codificacion de desarrolla en funcién de cada historia de
usuario, ademas de ser fase donde se definen las tareas de la ingenieria y los tiempos
reales en se realizaron cada una de las funcionalidades especificadas, en la cual la
implementacion, debe realizarse de acuerdo los estandares de codificacion.

Pruebas: Estas pruebas se realizan al final del ciclo en el que se desarrollan, para
verificar que las iteraciones no han afectado a las anteriores. Las pruebas de aceptacion
gue hayan fallado en el ciclo anterior son analizadas para evaluar su correccion, asi

COmo para prever que no vuelvan a ocurrir.

1.4.7 Patrones de disefio de software

Los patrones son soluciones simples y elegantes a problemas especificos y comunes
del disefio orientado a objetos. Sus soluciones estan basadas en los problemas del
disefio que se repiten y que se presentan en situaciones particulares (Muhlrad, 2008).
Un patrén es un conjunto de informacién que proporciona respuesta a un conjunto de
problemas similares. Para ello se aislan los aspectos comunes y su solucion y se
afladen cuantos comentarios y ejemplos sean oportunos. Los patrones ayudan a
capturar conocimiento y a crear un vocabulario técnico, hacen el disefio orientado a
objetos mas flexible, elegante y en algunos casos reusable (Gamma, Helm, Johnson, &
Vlissides, 1995).

Péagina | 32



Entre los patrones de disefio se pueden mencionar los patrones de asignacion de
responsabilidades GRASP (patrones generales de software para asignacién de
responsabilidades, siglas de General Responsibility Assignment Software Patterns) y
los patrones GOF (siglas de Gang of Four) que es el nombre con el que se conoce
comunmente a los autores del libro Design Patterns. Los patrones GRASP describen
los principios fundamentales de la asignacién de responsabilidades a objetos. Dentro de
este grupo de patrones se encuentran los siguientes: experto, creador, bajo
acoplamiento, alta cohesion, controlador, fabricacion pura, indireccion, variaciones
protegidas, no hables con extrafios y polimorfismo (Gamma, Helm, Johnson, & Vlissides,
1995).

1.5 Conclusiones del capitulo
En el capitulo se puede arribar a las siguientes conclusiones parciales:

e Después del estudio se define hacia donde esta orientada la problematica de la
investigacion, definiendose que el PANDOC no resuelve el problema de
identificar la opacidad de la capsula posterior en imagenes oblicuas;
determinandose la necesidad de la realizacion de un algoritmo para la deteccion
y realce de bordes.

e Con el estudio del procesamiento digital de imagenes, se da solucion al problema
empleandose diferentes técnicas de preprocesamiento y segmentacion.

e Se definen las herramientas y tecnologias como Matlab, IDE Netbeans y
lenguaje de programacién Java, puesto que es el lenguaje en el que esta
implementado el software PANDOC.

e Se define la metodologia XP por las bondades que brinda al proceso de

desarrollo y por ser la definida por el grupo de desarrollo (AIRI).
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Capitulo 2. Propuesta de solucion

En el capitulo se expone la propuesta de solucion para detectar y realzar los bordes en
imagenes oblicuas provenientes de la lampara de hendidura, se describe la fase inicial
de la metodologia XP: planificacion y se obtienen los artefactos importantes de esta
fases, tales como, las Historias de Usuarios, Plan de Iteraciones, Plan de Duracion de
Iteraciones y Plan de Entregas.

2.1 Descripcion de la seleccién de las técnicas

En este epigrafe se muestra una imagen original utilizada para la investigacion y los
métodos de ajuste de contraste aplicados a la misma, para obtener de manera visual

cudl es la técnica mas apropiada para ajustar el contraste de la imagen.

(6)

llustracion 13.Técnicas de ajuste de contraste empleadas

¢ 1:Imagen oblicua original.

e 2: Ajuste de contraste usando la transformacion Logaritmica.

e 3: Ajuste de contraste usando la transformacion de Potencia.

e 4: Ajuste de contraste usando ecualizacién del histograma.

e 5: Ajuste de contraste usando ecualizacién de histograma adaptativo.

e 6: Ajuste de contraste usando primeramente transformacién logaritmica y luego

transformacién de potencia.

Tras probar con diferentes métodos se determind, que la técnica que mejores resultados
arrojé, es ecualizacion del histograma adaptativo, pues se observa que las areas

oscuras de la imagen alcanzan mayores valores de intensidad, sin enfatizar las regiones
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de alta intensidad, observandose en los restantes casos que la imagen es muy oscura

0 muy clara.

Luego se lleva a cabo un estudio de las técnicas de filtrado, para distinguir cuales de
ellas muestran mejores resultados, en correspondencia con los resultados arrojados,
sera la técnica que se selecciona, a continuacién en la ilustracion 14 se muestra la

imagen original con distintos filtros de suavizado y realce:

()

llustracién 14.Técnicas de filtrado aplicadas sobre imagenes oblicuas

e 1:Imagen oblicua original.
e 2: Técnica de filtrado de la Media.
e 3: Técnica de filtrado de la Mediana.

e 4: Técnica de mejoramiento de bordes filtro Laplaciano paso alto.

Se aplicaron todas estas pruebas sobre diferentes imagenes oblicuas identificandose
como mejores resultados visuales las técnicas de filtrado de la Mediana y el filtro
Laplaciano paso alto, pues a pesar que el filtro Laplaciano define bien los bordes dentro
de las imagenes también introduce ruido en ellas, por lo que se decidié usar la mediana

que elimina el ruido de la misma.

En cuanto a la segmentacion se realizaron diversas pruebas de las imagenes con la
transformada circular de Hough se muestra en la ilustracion 15, el cual se utiliza
ampliamente en la bibliografia para el tratamiento de imagenes médicas, en cuanto a
definicion de iris y pupila; en este caso se utilizara para definir las region dela pupila que
es donde se encuentra la complicaciéon postoperatoria, que la opacidad de la capsula

posterior, en la cual se mejoraran los bodes de la regién para que la imagen en cuestion
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presente la calidad que debe para que el especialista pueda ofrecer un diagndstico mas

certero.

llustracion 15.Transformada circular de hough

En la ilustracion 16 se muestra el resultado de la aplicacién del algoritmo por cada de
una de sus etapas, con unas de las imagenes pasando por la etapa del preprocesado y
segmentacion, con cada una de las técnicas de ajuste de contraste y de filtrado

seleccionadas.

llustracion 16.Técnicas de ajuste de contraste empleadas

¢ 1:Imagen oblicua original.

e 2: Ajuste de contraste usando Ecualizacién de Histograma Adaptativo.

e 3: Aplicacion del filtro de la Mediana.

e 4: Aplicacion de los métodos de segmentacion usando la Transformada circular
de Hough.

e 5: Aplicacion de técnica de filtrado digital para la mejora de bordes como es el

filtro Laplaciano paso alto.

Destacar que cada uno de estos métodos fueron probados por la herramienta Matlab la

cual fue la que genero6 los resultados mostrados anteriormente, lo facilité el trabajo en

Péagina | 36



cuanto a la seleccion de la técnicas de ajuste Yy filtrado, y definicién del area de interés

lo que fue realizado con la transformada circular de Hough.

2.2 Descripcién de la solucién

Para establecer la propuesta de solucién se seleccionaron diferentes métodos de
procesamiento de imagenes, los cuales se encuentran contenidos en las etapas de
preprocesamiento y segmentacion, con el objetivo de detectar y realzar los bordes de
las imagenes oblicuas, de tal forma que permita al especialista una vision mas amplia y
con mas calidad para los pacientes operados de cataratas. Se seleccion6 una secuencia
de pasos, que le permitira al especialista obtener resultados mas precisos en cuanto al
diagndstico de la OCP. A continuacion se muestra un diagrama de actividades que

modela la secuencia de pasos del algoritmo.

@argar Imagen en el PANDOC H Seleccionarla opcion de) ¢ — — — — — — &

Deteccion y realce Slatibad Ai bagpeis
Imagen(recibida]

Aplicar ecualizaciondel \_ _ i
histograma adaptativo g E 2
<<entidad del negocio>>
! Z ) o i i Aplicar filtro de la
Mediana

Imagen[modificada)
<<entidad del negocio>>
Imagen[modificada)

Aplicar Transforma
g Z) e i Circular de Hough

<<entidad del negocio>>
Imagen[modificada) (

Definir la region de
interes

-——
1
1
1

A4

Aplicar filtro laplaciano
g Z} paso alto
<<entidad del negocio>> ! g Z 2
Imagen[modificada) b i i ) s >

<<entidad del negocio>>
Imagen[modificada]

llustracion 17.Propuesta de solucion representada en un diagrama de actividades

Paso 1. Ecualizacion del Histograma Adaptativo
Dentro de Procesamiento digital de imagen existen varias etapas por las que debe
transcurrir la imagen para su tratamiento con cualquier tipo de fin. En este caso en la

etapa de preprocesamiento, se ha identificado que luego del estudio de las técnicas de
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ajuste de contraste, referidas en el capitulo 1, las que mejor resultados brida segun las
caracteristicas propias de la imagen, es la ecualizacién del histograma adaptativo dado
gue al operar de forma local en la imagen, aumenta el contraste en la regiones de baja
intensidad de la imagen, evitando enfatizar el contraste en zonas de alta intensidad,
puesto que segun el parametro especificado, es la vecindad de pixeles a la que le
aplicara la ecualizacion, regulando asi el contraste en esa region.

Paso 2. Técnica de filtrado de la Mediana

Dentro de la etapa del preprocesamiento se encuentran las técnicas de filtrado digital
las cuales dada un imagen, permite acentuar o disminuir caracteristicas especificas. En
este caso luego de aplicar la ecualizacion del histograma adaptativo, se aplicara el filtro
de la mediana el cual funciona de manera muy sencilla, al pixel central del nacleo le
asigna el valor de la mediana de los pixeles vecinos de dicho nlcleo y asi va operando
por toda la matriz de pixeles, lo cual permite disminuir el ruido presente en la imagen,
sin eliminar los bordes o pérdida de detalles, lo cual facilita poder obtener al final del
procesamiento mas informacién que previo a los tratamientos digitales, no se podian
observar.

Paso 3.Transformada Circular de Hough

Se utiliza especificamente la transformada Circular de Hough, mediante pardmetros
como el alto, ancho y el radio, con los cuales esta transformada identificara posibles
familias de circunferencias dentro de la imagen, mediante un sistema de conteo en el
cual para cada pixel existe una familia de circunferencias que pasan por ély se escoge
la circunferencia que mas puntos de contorno tenga. En este caso se utilizara para
definir la regién de interés donde se encuentra la opacidad de la capsula posterior
(OCP).

Paso 4. Técnica de Mejoramiento de Bordes: filtro Laplaciano paso alto.

En el paso anterior del algoritmo propuesto, se define el area de interés usando el
método de segmentacion se a transformada circular de Hough, que se usa para detectar
la region de la pupila a la cual se aplica el filtro de mejoramiento de bordes, Laplaciano
paso alto el cual no va a proporcionar un realce de los bordes, para una mejor
observacion de la opacidad capsular, se aplica el filtro a esa area puesto que es el area
que interesa dentro de la imagen, también reduciendo el area de aplicacién del algoritmo
se reduce la matriz de intensidades, por lo que resultara computacionalmente menos

costoso.
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2.3 Fase de Planeacion

La fase de planeacion es la etapa inicial del desarrollo de software de la metodologia
XP. En este punto comienza a interactuar con el cliente para identificar cuales son las
historias de usuario (HU). Donde se definen el nimero y tamafio de las historias de
usuario, en donde se plantean los ajustes necesarios a la metodologia segun las
caracteristicas del proyecto y el cliente definen el nivel de prioridad de las historias de

usuario, como el tiempo, el esfuerzo que conllevaran su desarrollo.

2.3.1 Historias de Usuario

Las historias de usuario son utilizadas como herramientas para dar a conocer los
requerimientos del sistema, las mismas son pequefios textos en el que el cliente
describe una actividad del sistema. Las historias de usuario solo muestran la silueta de
una tarea o requisito (Suaza, 2015). Estimar el tiempo que tomara para realizar las
entregas, en cada entrega se puede desarrollar una o varias historias de usuarios en

dependencia de la complejidad de las mismas.
Las buenas historias de usuario deben (Hernandez & Machado, 2010) (Beck, 2000):

e Ser entendibles por el cliente

e Entregar valor al cliente

e Formarse de una o mas frases que describan algo importante para el cliente
¢ Mientras mas corta mejor

e Ser independientes una de las otras

La tabla 1 muestra la historia de usuario de “Ajustar el contraste usando ecualizacion
del histograma” la cual pertenece a la iteracion numero 1 con un tiempo estimado de 2
semanas para su realizacién, la misma presenta un prioridad alta, puesto que es
fundamental para una correcta ejecucion del algoritmo que da solucién al problema

identificado.
Tabla 1. Historia de usuario # 1

Historia de usuario

Numero: 1 Nombre: Ajustar el contraste usando
ecualizacién del histograma.

Iteracion asignada: 1

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 2 semanas

(Alta / Media / Baja)

Péagina | 39



Riesgo en desarrollo: Alto Programador responsable: Jeidy Rosell
(Alto / Medio / Bajo) Aldana

Descripcion: Ajustar el contraste de la imagen trabajando especificamente con el
histograma, la cual consiste en lograr la uniformidad del grado de luminancia de la
imagen, obteniendo como resultado de esta funcionalidad que la imagen se lograra
observar mejor en las &reas mas oscuras, permitiendo observar sus detalles.

Observaciones:

2.3.2 Fase de Planificacién de la Entrega

En la fase de la planificacion de entrega se definen las prioridades de cada historia de
usuario, y consecuentemente se realiza una estimacién del esfuerzo necesario de cada
una de ellas. Se definen las entregas con el cliente donde se tiene por norma que una
entrega debe adecuarse a tres meses como maximo.

En la tabla 2 se muestran cada una de las historias de usuario asi como la estimacion
del tiempo en que se llevara a cabo su cumplimiento, identificandose como las tareas
de maxima duracion: “Ajustar el contraste usando ecualizacion de histograma
adaptativo” y “Integrar al PANDOC”, obteniéndose una duracion total estimada de 18

semanas.

Tabla 2. Puntos de estimacién por historias de usuario

No Historias de usuario Puntos de estimacion(semanas)

1. Ajustar el contraste usando ecualizacion de 2
histograma.

2. Ajustar el contraste usando ecualizacion de 3
histograma adaptativo.

3.  Aplicar técnica de filtrado espacial no lineal 2
Mediana.

4.  Segmentar usando la Transformada de Hough 2
Circular.

5. | Definir regién de interés. 2

6. Mejorar los bordes de la imagen aplicando el 2
Laplaciano de paso alto.

7.  Guardar imagen. 1

8. | Salir. 1
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9.  Integrar al PANDOC. 3

2.3.3 Requisitos No Funcionales

Los requerimientos se deben descubrir antes de empezar a construir un producto, y
puede ser algo que el producto debe hacer o una cualidad que el producto debe tener.
Un requerimiento existe ya sea porque el tipo de producto demanda ciertas funciones o
cualidades, o porque el cliente quiere que ese requerimiento sea parte del producto final.
Asi que si no se tienen los requerimientos correctos, no se puede disefar o construir el
producto correcto y, consecuentemente, el producto no permitira a los usuarios finales

realizar su trabajo.

Requisitos de software: tener instalada la maquia virtual de java.
Requisitos de hardware: las capacidades del coOmputo deben ser:

1. 512 MB de memoria RAM
2. Procesador Intel(R) Celeron(R) 2.6 GHz

2.3.4 Plan de iteraciones

Luego de definir las historias de usuarios e identificar el tiempo y el esfuerzo para el
desarrollo de cada una de ellas, se propone un plan de iteraciones donde las historias
de usuario estan contenidas. El plan se propone, regulando el rango establecido para
cada una de ellas; teniendo en cuenta todos los aspectos antes tratados, se pretende

realizar el desarrollo en 3 iteraciones, referidas a continuacion:

lteracion 1

La iteracion tiene como finalidad ajustar el contraste de la imagen oblicua mediante
algunas técnicas de puntos, para la eliminacion del ruido y aclarar las partes oscuras de

la imagen.
Iteracion 2

Esta iteracion se encarga de aplicar la técnica de filtrado para el suavizado de la imagen
y se ocupa de la segmentacién para definir el area de interés usando la transformada

circular de Hough.
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lteracion 3

En esta iteracion luego se define la region de interés de la imagen oblicua, es decir

definir la regién en que se encuentra la Opacidad de la Capsula Posterior (OCP), con

dichas historias de usuarios también se aplican técnicas de mejora de borde y luego se

procede a la integracion con software PANDOC.

Tabla 3. Plan de duracién de las iteraciones

Iteraciones

Historias de usuario

Duracion

Iteracion 1

Ajustar el  contraste  usando

ecualizacién de histograma.

Ajustar el contraste  usando
ecualizacién de histograma

adaptativo.

Iteracion 2

Aplicar técnica de filtrado espacial no

lineal Mediana.

Segmentar usando la Transformada

de Hough Circular.

Definir region de interés.

Iteracion 3

Mejorar los bordes de la imagen
aplicando el Laplaciano de paso alto.

Guardar imagen.

Salir.

Integrar al software PANDOC

2.3.5 Plan de entrega

El plan de entregas tiene como objetivo definir el nimero de liberaciones que se

realizaran en el transcurso del proyecto y las iteraciones que se requieren para

desarrollar cada una.

Tabla 4. Plan de entrega

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3

Cantidad de HU 2 1 5
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Fecha de 4/03/2016 20/03/2016 30/05/2016
entrega

2.4 Disefio de la solucion

La metodologia XP sugiere que hay que conseguir disefios simples y sencillos. Hay que
procurar hacerlo todo lo menos complicado posible para conseguir un disefio facilmente
entendible e implementable que a la larga costara menos tiempo y esfuerzo desarrollar.
Define que se debe utilizar una correcta especificacion de los nombres de métodos y
clases ayudara a comprender el disefio y facilitar4 sus posteriores ampliaciones y la

reutilizacién del cédigo (Bustamante & Rodriguez, 2014) (Beck, 1999).

2.4.1 Tarjetas CRC

La metodologia XP en lugar de utilizar diagramas para desarrollar modelos representa
las clases mediante tarjetas. Las tarjetas CRC (Clase, Responsabilidad y Colaboracion)
ayudan a definir actividades durante el disefio del sistema.

Estas tarjetas representan una entidad del sistema, a la cual asignar responsabilidades
y colaboraciones. El formato fisico de las tarjetas CRC facilita la interaccion entre los
participantes del proyecto, en sesiones en las que se aplican técnicas de grupos como
tormenta de ideas o juego de roles, y se ejecutan escenarios a partir la de especificacion
de requisitos, historias de usuarios o casos de uso. De esta forma, van surgiendo las
entidades del sistema junto con sus responsabilidades y colaboraciones (Casas &
Reinaga, 2009).

Estas tarjetas permiten trabajar con una metodologia basada en objetos, permitiendo
que el equipo de desarrollo completo contribuya en la tarea del disefio. El nombre de la
clase se coloca a modo de titulo en la tarjeta, las responsabilidades se colocan a la
izquierday las clases que se implican en cada responsabilidad a la derecha, en la misma

linea que su requerimiento correspondiente.

A continuacion se muestra en la tabla 5, una de las tarjetas CRC de la clase cc_Principal
gue presenta como responsabilidades 3 métodos y 7 clases que colaboradoras como

son: imagenAPI, clahe, mediana, galeria, ventanaAux, laplaciano y filtroCircularHough.
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Tabla 5. Tarjeta CRC de la clase cc_Principal

cc_Principal

Descripcion: Se encarga de controlar el flujo del proce samiento del algoritmo propuesto.

Attributes:

Nombre

Descripcion

Bufferedimage img1

LinkedList<ImagenAPI> listadelmagenes
LinkedL ist<ImagenAPI> listadelmagenesCopia
BufferedImage imgSalida

clahe filtroClahe

mediana med

laplaciano filtroLaplacian

contiene la imagen cargada desde el archivo
lista de imagenes procesadas

lista de imagenes a procesar

contiene la imagen preprocesada

objeto de la clase

objeto de la clase mediana

objeto de la clase laplaciano

Responsabilidades:
Nombre Collaborator
procesar() imagenAP|
reajustar() clahe
getimgSalida() mediana
galeria
ventanaAux
laplaciano

filtroCirculoHough

2.4.2 Patrones de disefio utilizados

Experto: Es un patron que se usa mas que cualquier otro al asignar responsabilidades
y expresa simplemente la "intuicién “de que los objetos realizan acciones relacionadas
con la informacion que poseen (Mihlrad, 2008).

e Este patrdn se utiliza en diferentes clases, que contienen informacién y varias
funcionalidades tal como: suavizado de la imagen en la clase mediana y
deteccion de la region de interés en la clase transformaCircularHough.
Creador: El patrén creador guia 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 debe conectar con el
objeto producido en cualquier evento (Mihlrad, 2008).

¢ Dentro de la aplicacion este patrén se observa en las acciones del controlador
cc_Principal, en la cual se crean objetos para el procesamiento de la imagen.
galeria vAuxB = new galeria(listadeImagenes, listadeImagenesCopia, "Deteccién y Realce.");
filtroCircularHough fch = new filtroCircularHough();

Controlador: Mantiene el control actuando como intermediario entre una determinada

interfaz y el algoritmo que la implementa, ademas permite dividir los eventos del sistema
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en el mayor nimero de controladores para poder aumentar la cohesién y disminuir el
acoplamiento (Larman, 2012).

e Este patron es utilizado en las clases, donde cada una tiene las
responsabilidades moderadas y colabora con las otras para llevar a cabo las
tareas, ejemplo de ello la clase ImagenAPI.

2.4.3 Estandares de codificacion

Un estandar de codificacion completo comprende todos los aspectos de la generacion
de cadigo. Un cédigo fuente completo debe reflejar un estilo armonioso, como si un
unico programador hubiera escrito todo el cédigo de una sola vez. Al comenzar un
proyecto de software, establezca un estandar de codificacién para asegurarse de que
se trabaje de forma coordinada. Cuando el proyecto de software incorpore cédigo fuente
previo, o bien cuando realice el mantenimiento de un sistema de software creado
anteriormente, el estandar de codificacién deberia establecer como operar con la base

de cbdigo existente (Garcia, 2011).

e Utiliza los comentarios para explicar qué hace el cédigo.
e Usa nombres significativos para las clases, métodos, propiedades y variables.
o Los métodos de clases, se define que la primera letra debe ser mindscula, si son

varias palabras se debe de intercalar entre mintsculas y mayusculas.

Se define una declaracion por linea.

Se evita asignar el mismo valor a mas de una variable en la misma sentencia,

pues dificulta su lectura.

2.4 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se definen las siguientes conclusiones parciales:

e Mediante cada una de las técnicas investigadas, se identifican con mejores
resultados, la técnica de ecualizacion del histograma adaptativo, la Mediana, el
filtro Laplaciano paso alto y como técnica de segmentacion la transformada
circular de Hough.

e Con descripcion de la propuesta de solucién, en cada una de sus etapas, se
demuestra el motivo de la seleccién de cada una de las técnicas empleadas, en
las etapas del preprocesamiento y la segmentacién de imagenes.

e Eldesarrollo de las dos primeras etapas, de la metodologia XP, genera cada uno
de sus artefactos como las historias de usuario, la iteracion donde se va a
ejecutar cada una, y el plan de entrega, generando un total de 9 historias de

usuario, que describen las funcionalidades que se llevaran a cabo.
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En el disefio de la solucion, con la elaboracion de las tarjetas CRC se logra
identificar cuéles de las clases se utilizan de soporte y se definen diferentes
estandares, para garantizar la uniformidad del codigo y se emplean diferentes

patrones de asignacion de responsabilidades.
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Capitulo 3. Resultados y validacion del sistema

En el capitulo se generan las pruebas y validaciones del algoritmo las cuales constituyen
un instrumento para comprobar el nivel de calidad de un producto. La metodologia divide
las pruebas en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas de verificar el codigo, la cual
es realizada por los programadores, como también plantea las pruebas de aceptacion
destinadas a evaluar si al terminar una iteracion se consiguio la funcionalidad requerida
disefiadas por el cliente. Durante las iteraciones las historias de usuarios seleccionadas
seran traducidas a pruebas de aceptacion. En ellas se especifican, desde la perspectiva
del cliente, los escenarios para probar que una historia de usuario ha sido implementada

correctamente.

3.1 Fase de Implementacidn

En esta iteracion se implementaron las funcionalidades que obtuvieron los primeros
resultados, relacionadas con las técnicas de ajuste de contraste de la imagen para su
preparacion para otros tratamientos digitales.

En la tabla 6 se especifican las historias de usuario de la iteracién nimero 1, las cuales
pertenecen a las técnicas de ajuste de contraste, las cuales nos demuestra que la
estimacién del tiempo, realmente fue la empleada como se observa a continuacion.

Tabla 6. Tiempo de implementacion de las HU de la iteracion #1

Historias de usuario Tiempo de implementacién
Estimacion Real
Ajustar el contraste usando 2 2

ecualizacién del histograma

Ajustar el contraste usando 3 3

ecualizacién de histograma adaptativo
A continuacién se muestran las tareas de ingenieria efectuadas para las funcionalidades
implementadas en esta iteracion:

Tabla 7. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Ecualizaciéon del Histograma.

Tarea
Numero de tarea: 1 Numero de HU: 1
Nombre: Ajustar el contraste usando ecualizacidn del histograma.

Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 2
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Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se realiza una ecualizacion del histograma para mejorar la calidad visual

de la misma.

Tabla 8. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Ecualizacién del Histograma
Adaptativo

Tarea

Numero de tarea: 2 Numero de HU: 2

Nombre: Ajustar el contraste usando ecualizacidon de histograma adaptativo.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 3
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se realiza una ecualizacién de la imagen en vez de forma uniforme en
zonas especificas de la imagen, para no resaltar el grado luminosidad de algunas

regiones de la imagen.

Iteracion 2

En esta iteracion se implementa el filtro de la mediana y se define la region de interés.
Se muestran los resultados reales del tiempo empleado en realizar una funcionalidad
gue la mayoria de los casos corresponden con las estimacion realizada.

Tabla 9. Tiempo de implementacion de las HU de la iteracion #2

Historias de usuario Tiempo de implementacién
Estimacion Real
Aplicar técnica de filtrado espacial no 2 2

lineal Mediana.
Segmentar usando la Transformada 2 2
de Hough Circular.

Definir region de interés. 2 2

Tabla 10. Tarea de ingenieria de la implementacion del filtro de la mediana

Tarea
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Numero de tarea: 3 Numero de HU: 3
Nombre: Aplicar técnica de filtrado espacial no lineal Mediana.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 2
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se enmarca en eliminar el ruido contenido en la imagen.

Tabla 11. Tarea de ingenieria de la implementacion del algoritmo la Transformada de
Hough.

Tarea

Numero de tarea: 4 Numero de HU: 4
Nombre: Segmentar usando la Transformada de Hough Circular.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 2
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Este algoritmo es el encargado de identificar la region en la que se

encuentra la opacidad de la capsula posterior.

Tabla 12. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Definir region de interés.

Tarea

Numero de tarea: 5 Numero de HU: 5
Nombre: Definir region de interés.

Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 1
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se identifican los bordes de la pupila
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Iteracion 3
Es esta fase del desarrollo se realzan los bordes de la imagen oblicua, realiza la
funcionalidad guardar, salir y se integra al software PANDOC, a continuacion en la tabla
13 se aprecia cada una de las estimaciones de tiempos de realizacion.

Tablal3. Tiempo de implementacion de las HU de la iteracion # 3

Historias de usuario Tiempo de implementacion
Estimacién Real
Mejorar los bordes de la imagen 2 2

aplicando el Laplaciano de paso alto.

Guardar imagen. 1 1
Salir. 1 1
Integracion al PANDOC. 3 3

Tabla 14. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Filtro de Mejora de bordes:
Laplacian.

Tarea

Numero de tarea: 6 Numero de HU: 6

Nombre: Mejorar los bordes de la imagen aplicando el Laplaciano de paso alto.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 3

Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Mejora los bordes de la imagen.

Tabla 15. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Guardar
Tarea
Numero de tarea: 7 Numero de HU: 7
Nombre: Guardar.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 1

Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana
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Descripcion: Almacena la imagen preprocesada.

Tabla 16. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Salir
Tarea
Namero de tarea: 8 Numero de HU: 8
Nombre: Salir.
Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 1
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Salir de la aplicacion.

Tabla 17. Tarea de ingenieria de la funcionalidad Integracion al PANDOC

Tarea

Numero de tarea: 7 Numero de HU: 7
Nombre: Integracién al PANDOC.

Tipo de tarea: desarrollo Puntos de estimacion: 3
Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se lleva a cabo la integracion del algoritmo al software PANDOC.

3.2 Resultados de aplicar el algoritmo

El algoritmo probado en 11 imagenes oblicuas, provenientes de pacientes que han sido
operados de cataratas y poseen opacidad en la cipsula posterior. A continuacién se
muestran los resultados obtenidos de aplicar este algoritmo a tres imagenes

provenientes de estos pacientes.
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(c) (d)

(f)

llustracion 18. Resultados del preprocesado de tres imagenes oblicuas.

e a, cyeimagenes oblicuas originales de diferente pacientes.

e b, dyfimagenes preprocesadas.

3.3 Pruebas

El proceso de pruebas es sumamente importante para todos los negocios de cualquier
tipo de industria. Mediante el mismo, se confia que se entrega un producto que sea
completamente funcional y que cumpla con las normas y métricas de calidad
establecidas. En el mundo del software no es diferente, ya que las pruebas juegan un
rol decisivo en la confeccidn de un producto software, tanto asi que se han desarrollado
nuevos paradigmas con respecto al proceso de desarrollo de software es el caso del

Desarrollo Conducido por Pruebas (Test Driven Development).
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3.4 Prueba de Caja Blanca

El método del camino basico permite obtener una medida de la complejidad de un
disefio procedimental, y utilizar esta medida como guia para la definicién de una serie
de caminos basicos de ejecucion, disefiando casos de prueba que garanticen que cada
camino se ejecuta al menos una vez, dicha técnica se aplicard al método
detectarCirculos() de la clase TransformadaCircularHough, a continuacion se mostrara
el fragmento de cédigo al que se le aplicaré la técnica del camino basico y se le calculara
la complejidad ciclomatica:

public woid detectarCirculos(int[] imagen, int anchol, int altol, double radiol) {

thi=s.radio = radioC;
int amax = (int) Math.round(8F * radiol);
int[][] 2 = new int[2] [amax]:

int i = 0;
for (int j = 0; j < amax; j++) {
double cita = (Math.PI * 2 * (double) j) / (double) amax;
int roJ = (int) Math.round|( (double) radioC * Math.cos(cita)):
int citad = (int) Math.round((double) radioC * Math.sin(cita)):
if (i = 0) || (roJ '= a[0]1[i]) & (citad != a[l][i]}) {
a[0][1] = Tod:
a[l][1i] = citad:
i+

amax = 1i;

calcular (a, amax, imagen, anchol):

llustracion 19. Cédigo fuente del método detectarCirculos()

Partiendo del fragmento de cédigo tomado se obtiene el siguiente grafo de flujo.

llustracion 20. Grafo de flujo asociado al método detectarCirculos() de la clase

transformadaCircularHoug
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Partiendo del disefio del grafo como se muestra en la ilustracion 20, se pasa a calcular
la complejidad ciclomética, por medio de la misma se determinan el nimero de caminos
independientes y ofrece un limite inferior para el nimero de pruebas que se deben

realizar para asegurar que se ejecuta cada sentencia al menos una vez.
Complejidad cicloméatica

V (G) = Regiones = 3

V (G) = Aristas (A) — Nodos (N) + 2

V (G)=9-8+2

V(G)=3

V (G) = Nodos Predicado + 1 =2+1=3

El valor V (G) expresa la cantidad de caminos linealmente independientes de la
estructura de control del programa, por lo que se definen los siguientes 3 caminos:

Camino béasico 1: 1-> 2 -> 3 -> 6->5->2->7->8

Camino béasico 2: 1->2 >4 ->5->2->7->8

Camino basico 3: 1->2->7->8

Cada camino independiente es un caso de prueba a realizar, de forma que los datos
sefalados causen gue se visiten las sentencias vinculadas a cada nodo del camino. En
el caso anterior se calcularon tres caminos basicos, por tanto surge la necesidad de

hacer igual nimero de casos de prueba, para aplicar las pruebas a este método.

Tabla 18. Caso de prueba de caja blanca para el camino basico 1
Entrada La imagen con la cual se va a trabajar con sus respectivas dimensiones y el

radio para determinar el tamafio de la circunferencia.

Resultados Célculo del pixel por el cual podria pasar la familia de circunferencia mas
Esperados grande.
Condiciones Se debe haber cargado previamente una imagen en el software.

3.5 Pruebas de Caja Negra
Las pruebas de caja negra se centran en lo que se espera de un modulo, es decir,

intentan encontrar casos de prueba en que el médulo no se atiene a su especificacion.
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Esto se refiere a que se llevan a cabo para verificar el ajuste del sistema con los
requerimientos determinados. Ademas se enfocan especialmente en los modulos que
se relacionan con la interfaz de usuario. No requieren el conocimiento de la estructura

interna del programa para su puesta en marcha

3.5.2 Pruebas de Aceptacion

Las pruebas de aceptacion cumplen con el objetivo de indicarnos cuando las
funcionalidades de una iteracién han sido completadas exitosamente. La validacién del
software se consigue mediante una serie de pruebas de caja negra que demuestran la
conformidad del cliente con los requisitos. Una vez que se procede con cada caso de
prueba de validacion, puede darse una de las siguientes condiciones:

1. Las caracteristicas de funcionamiento o de rendimiento estan de acuerdo con las
especificaciones y son aceptables.

2. Se descubre una desviacion de las especificaciones y se crea una lista de
deficiencias.

Para la descripcion de estas pruebas se presenta el disefio del caso de prueba
correspondiente a la historia de usuario “Ecualizacion del histograma adaptativo” que
incluye funcionalidades criticas para el sistema. La siguiente tabla muestra los
resultados satisfactorios obtenidos en la prueba de aceptacion “Ecualizacion del
histograma adaptativo”.

Tabla 19. Caso de prueba para la HU 2.

Caso de prueba de aceptacion

Cdédigo: HU_P1 | Historia de Usuario:2

Nombre: Ajustar el contraste usando ecualizacién del histograma adaptativo.

Descripcion: Comprueba la funcionalidad que mejora el contraste de la imagen.

Condiciones de Ejecucion:

Se debe cargar la imagen oblicua proveniente de la lampara de hendidura.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

e El usuario selecciona la imagen.
e El usuario selecciona la opcién de deteccion y realce.

e El PANDOC muestra la imagen preprocesada con el ajuste de contraste en

regiones especificas de a imagen.

Péagina | 55



Resultado Esperado:

El resultado es una imagen RGB que en las zonas oscuras tendra un mejor

contraste y visualizacion.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Resultados de las pruebas de aceptacién

En correspondencia al nivel de satisfaccion del cliente, atendiendo a sus necesidades
se pudo obtener a partir de cada entrega realizada, en las cuales se realizaron 3
iteraciones de las pruebas de aceptacibn y se detectaron no conformidades
significativas referentes a errores de validacion, no significativas que se centraron
fundamentalmente en errores ortograficos.

Las pruebas de aceptacion se realizaron en correspondencia con las historias de usuario
(HU) en donde se logrdé identificar un total 9 no conformidades en las 3 iteraciones del
producto que fueron realizadas, en la tabla y el gréfico siguiente se muestran los

resultados alcanzados de cada iteracion.

Tabla 20. Resultados de aceptacion del cliente

NUmero No conformidades No conformidades resueltas
de Significativas  No
iteracion P
significativas
1 2 2 4
2 1 2 3
3 1 1 2

En el siguiente grafico se muestra como se comportan las no conformidades

identificadas, su respectiva iteracion y si se les dio solucién a cada una de ellas.
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6
4
2
0
Iteracién 1 Iteraciéna 2 Iteracion 3
B No conformidades encontradas No conformidades resueltas

llustracion 21. Resultados de las pruebas

Como parte de estas pruebas se procedio a la creacion de 11 casos de estudio para
verificar los resultados del software, en los mismos se tomaron imagenes oblicuas de

diferentes pacientes, las cuales arrojaron los siguientes resultados:

I.  Caso de estudio aplicado a la imagen oblicua #1, procedente de la lampara de

hendidura.

PANDOC

‘ji- - ) Vi —— — O 00 @

[i] -«
Abrir - Guardar = Deshacer Rehacer = Recoitar Normal  Calcular - Colores | Ayuda Andisis Deteccion y realce

Regidn Interes | Porciento | OCP Central | OCPF

"
Elipse : Poligono Borrar pto:

llustracion 22. Imagen oblicua original cargada en la interfaz del software PANDOC.
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PANDOC

Imagen Original Imagen Copia luego de aplicar CLAHE

Guardar

llustracion 23. Proceso de preprocesamiento del algoritmo propuesto en este caso se

muestra la imagen original y la imagen luego de aplicar ecualizacién del histograma

adaptativo.

PANDOC

- - } - R — — 0 00 @ 7 Q@

Abrir ~ Guardar Deshacer Rehacer = Recortar Normal ~ Calcular  Colores ~ Ayuda Andlisis

Guardar

©

Deteccién y realce

llustracion 24. Resultado final del procesamiento aplicando como ultima técnica el

operador Laplaciano pasoé alto.

3.6 Validacion de la solucién

Las métricas dan una medida que cuan correcto y que calidad presenta es el resultado

obtenido. A continuacion se trataran algunas de ellas y se mostraran los resultados, los

cuales son obtenidos mediante la herramienta Matlab.
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3.6.1 Validacion con Operador Canny

En el capitulo 1 se hace referencia a técnicas de segmentacion especificamente para
deteccion de bordes como son los operadores Canny y Sobel. En cuanto
operador de Sobel es simple, pero su exactitud sufre condiciones ruidosas. Por el
contrario, el detector de bordes de Canny tiene muchas caracteristicas favorables, tales
como efecto de suavizado para eliminar el ruido, y mejorar la relacién de sefial a ruido
a través de un proceso conocido como supresién no maxima (Kim, 2013). Debido a que
el operador de Canny solo se utiliza para las pruebas esta deficiencia, no afecta el
producto por lo cual se utiliza sobre el método de Sobel.

Por lo que se decidié validar la solucién con algoritmo de deteccion de bordes Canny
debido a sus bondades, una vez seleccionado el algoritmo se procedié a identificar los
bordes de la imagen original y la imagen preprocesada con dicho operador a

continuacion se muestran los resultados:

(1) (2)

llustracion 25. Aplicacion del operador Canny

¢ 1:Imagen original con el operador Canny.

e 2:Imagen preprocesada con el operador Canny.

En estos resultados se puede observar la cantidad de informacion que contiene la
imagen preprocesada, puesto que es mas definida y nitida a continuacion se muestran

los valores de bordes promedios que logré alcanzar una con respecto a la otra:

Tabla 21: Valores de comparacion de deteccion de Bordes
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Imagenes Cantidad de  pixeles Cantidad de pixeles

Blancos(1) Blancos(1) en %
Imagen Original 8859 4.44%
Imagen Preprocesado 18658 9,35%

3.6.2 Métrica de reduccidn de ruido propuesta por Xiang Zhu

La métrica propuesta por Xiang Zhu, no depende de un previo conocimiento acerca de
la varianza del ruido, datos experimentos reales se centraron en la optimizacién de
parametros para varios eliminacion de ruido algoritmos utilizando la métrica la cual es
en base a los gradientes locales de la imagen, como un paso intermedio para llegar a

cuantificar la cantidad de desenfoque y ruido aleatorio (Zhu & Milanfar, 2010).

Dada una imagen con ruido, dividida en M parches no solapados de tamafio NxN

calcular la coherencia local Rk usando la férmula (Zhu & Milanfar, 2010):

S1—S»
R, = 12
k 51+SZ ( )

Luego encontrar entre 0 y M parches determinados por un umbral, los valores de la
coherencia local deben ser mayor que el umbral (R > T ) el umbral T esta determinado

por, dado un nivel de significancia dado por &:

N2—11% N2-1

5=l rwdr=|-(25) | =(55) (13

1412 1412

S1—S3
51+52

Luego se calcula la métrica determinada por la formula: Q = Sl (14)

El valor de la métrica definido por Q muestra el resultado de la imagen en su totalidad
(Zhu & Milanfar, 2010)

Q=(1/M ) Q
k=1

En la tabla 22 se muestra el resultado de aplicar la métrica de reduccién de ruido

anteriormente expuesta la cual fue probada en a herramienta Matlab, mediante las
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funciones y las bondades que el mismo ofrece a continuacion de muestra los resultados
de aplicar esta métrica a la imagen original y a la imagen preprocesada, el error es mas
pequefio por lo que es notable que las técnicas de ajuste de contraste y filtrado digital
aplicadas, han reducido el ruido en la imagen, a continuacién se muestran los valores

de la tasa de error por los diferentes canales de color(RGB).
Tabla 22.Comparacion del margen de error entre la imagen original y la preprocesada.

R G B
Imagen original 0.0172 0.0178 0.0177
Imagen resultante | 0.0012 0.0011 0.0011

Se observa en la Tabla 22, que lo valores de ruido en la imagen son mas pequefios por
lo que se puede decir que en la imagen se podran observar las regiones de opacidad
capsular de una forma mas precisa. A continuacion se representan dichos valores de

ruido, en el siguiente grafico:

Origina Procesada

HR mG mB

llustracion 26.Comparacion de Imagenes: Reduccion de Ruido

3.6.3 Métrica basada en Diagramas de dispersion

Para determinar la calidad de la imagen, es necesario tener en cuenta la nitidez de las
lineas, bordes y la suavidad en las areas, ya que de estos atributos dependen los
resultados de las operaciones de procesamiento de imagenes que se llevan a cabo
(Oliva, 2014).

Como podrén observar en la ilustracion 27, este método basado en diagramas de

dispersion, ofrece una medida gréfica del suavizado y el agudizado en la imagen luego
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de aplicar el algoritmo planteado, los pixeles que se sitlen por encima de la recta son
los que han sido agudizados (de color rosa) y los que se sitien por debajo los que han

sido suavizados (de color rojo).

Se necesita que la propuesta de solucion realce las imagenes oblicuas, siempre
teniendo en cuenta el compromiso de suavizar la imagen sin perder bordes y

caracteristicas importantes dentro de la misma.

A continuacién en la ilustracion 27, se puede observar que por encima de la magnitud
del gradiente, existe un realce de bordes, debido a la aplicacion de las técnicas de realce
de bordes con el operador Laplaciano como también existe un suavizado, pues se utilizd
el filtro de la mediana para eliminar el ruido de la imagen, lo cual permite una mejor

observacion.

0.12 .......... .......... A ATAS

0 fsesmans Sharpenmg =0038274 .......... .....

0108 pas s S ....... : S SRITEREE B

006 s ; ; T .......... Soends o

Gradient magnitudes in smoothed image.

0.02 ‘ .............

Gradient magnitudes in smoothed image.

i i : i ] :
0 D02 004 D06 008 01 012 13 7

Gradisnt ifides i originali 0 0.02 0.04 0.08 0.08 0.1
e RS RN gINaIAga: Gradient magnitudes in original image.

(1) (2)

llustracién 27. Medidas de calidad basada en diagramas de dispersién de la magnitud
del gradiente. Los pixeles por encima de la curva y= X, son los que se agudizan (color

rosa), los que se encuentran por debajo son los suavizados (color rojo).

e 1y 2:Imégenes Preprocesadas.

3.7 Conclusiones del capitulo

Con el avance de la investigacion en este capitulo se concluye que:

e La implementacion de cada una de las funcionalidades demostré6 que la
estimacion del tiempo fue precisa, pues se logré terminar cada una en el tiempo

estimado.
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Las métricas de validacion realizadas arrojaron resultados favorables, dado que
nos permiten identificar el grado de mejoria y calidad, que presenta la imagen
oblicua luego de la realizacién algoritmo propuesto.

Se aplican pruebas de software, las que ofrecen la medida de que se cumple
con las funcionalidades que se definieron en la fase de planificacion, por el
cliente, brindando asi un algoritmo para una mejor observacion y dictamen

médico de la imagen oblicua
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Conclusiones generales

La realizacion de este trabajo responde a la necesidad de buscar una solucion al

problema planteado. Terminada la investigacion se llegé a las siguientes conclusiones:

A través del estado del arte se evidencid que el PANDOC no resuelve el
problema planteado, fundamentandose la necesidad de desarrollar un algoritmo
gue detecte y realce bordes de las imagenes oblicuas provenientes de la lampara
de hendidura.

Mediante el estudio de las técnicas de preprocesamiento, se logré definir las que
mejores resultados brindan, son las técnicas de ecualizacion del histograma
adaptativo, el filtro espacial de la Mediana y Laplaciano paso alto, en ese orden
de ejecucion.

Se defini6 como técnica de segmentacion la transformada circular de Hough,

pues presenta mejores resultados para la seleccién de la region de interés.

El desarrollo fue guiado por la metodologia XP, lo permiti6 el disefio de la
propuesta de solucién, generandose asi cada uno de los artefactos de la

metodologia.

Las métricas para validar la calidad de la deteccién y del realce justificaron
cuantitativamente la seleccién de la secuencia de métodos aplicados, mostrando

buenos resultados en las imagenes oblicuas.

La aplicacion de pruebas de software, permitié validar que la propuesta de
solucion, cumple con las funcionalidades especificadas por el cliente y que se
podra usar en aras de una mejor precision al emitir un diagndstico de la opacidad

de la capsula posterior.
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Recomendaciones

1. Para un mejor resultado visual se recomienda usar técnicas de super-resolucion.
2. En futuras versiones se implemente la cuantificacién automatica de la opacidad

de la capsula posterior para imagenes oblicua.
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Anexos

Historia de usuario

NUmero: 2

Iteracion asignada: 1
Prioridad en negocio: Alta
(Alta / Media / Baja)
Riesgo en desarrollo: Alto
(Alto / Medio / Bajo)

Anexo#1 Historias de Usuario

Tabla 23. Historia de usuario #2

Nombre: Ajustar el contraste usando ecualizacion
de histograma adaptativo.

Tiempo estimado: 2 semanas

Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Se requiere realizar una adaptacion de la tarea anterior, pues dicha técnica trabaja

igualmente con el histograma, con la diferencia de que este trabajara en areas especificas de la

imagen en lugar de toda la imagen, para evitar que en la regiones de alta intensidad de agudicen los

valores.

Observaciones:

Historia de usuario

NUmero: 3

Iteracién asignada: 2
Prioridad en negocio: Alta
(Alta / Media / Baja)
Riesgo en desarrollo: Alto
(Alto / Medio / Bajo)

Tabla 24. Historia de usuario #3

Nombre: Aplicar técnica de filtrado espacial no

lineal Mediana.

Tiempo estimado: 2 semanas

Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

Descripcion: Consiste en aplicar a la imagen esta técnica de filtrado digital, que se encarga de eliminar

el ruido que pueda contener la imagen, trabajando con una matriz de convolucion, en la cual el pixel

central del ndcleo se le va a asignar el valor de la mediana de los pixeles del entorno.

Observaciones:
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Tabla 25. Historia de usuario #4

Historia de usuario

NUmero: 4 Nombre: Definir el area de interés.

Iteracion asignada: 3

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 2 semanas
(Alta / Media / Baja)
Riesgo en desarrollo: Alto Programador Responsable: Jeidy Rosell Aldana

(Alto / Medio / Bajo)
Descripcion: En esta tarea se identifica el area de interés de la imagen, que es donde se encuentra la
complicacién postoperatoria, opacidad de la capsula posterior, en la pupila.

Observaciones:

Tabla 26. Historia de usuario #5

Historia de usuario

Numero: 5 Nombre: Segmentar usando la Transformada de
Hough Circular.

Iteracion asignada: 3

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 3 semanas

(Alta / Media / Baja)

Riesgo en desarrollo: Alto Programador Responsable: Jeidy Rosell Aldana

(Alto / Medio / Bajo)

Descripcion: Esta funcionalidad trabaja con un sistema de conteo mediante, el pixel contiene una

familia de la circunferencia en las cuales, la que mas puntos de contorno tenga sera la region

seleccionada.

Observaciones: Definir el pixel por el cual podria pasar la familia de circunferencia mas grande.

Tabla 27. Historia de usuario #6

Historia de usuario

NUmero: 6 Nombre: Mejorar los bordes de la imagen

aplicando el Laplaciano de paso alto.
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Iteracion asignada: 3

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 2 semanas
(Alta / Media / Baja)
Riesgo en desarrollo: Alto Programador Responsable: Jeidy Rosell Aldana

(Alto / Medio / Bajo)
Descripcion: Este filtro es aplicado luego de la seleccién y definicion del area de interés para el realce

de los bordes de la imagen.

Observaciones:

Tabla 28. Historia de usuario #7

Historia de usuario

NUumero: 7 Nombre: Integrar al PANDOC.

Iteracion asignada: 3

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 3 semanas
(Alta / Media / Baja)
Riesgo en desarrollo: Alto Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana

(Alto / Medio / Bajo)
Descripcion: La ultima de las tareas es la integracion al software PANDOC.

Observaciones:

Tabla 29. Historia de usuario #8

Historia de usuario

NUmero: 8 Nombre: Guardar

Iteracién asignada: 3

Prioridad en negocio: Alta Tiempo estimado: 1 semanas

(Alta / Media / Baja)

Riesgo en desarrollo: Alto Programador responsable: Jeidy Rosell Aldana
(Alto / Medio / Bajo)
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Descripcion: Almacena la imagen en los archivos.

Observaciones:

Anexo #2 Tarjetas CRC

Tabla 30. Tarjeta CRC de la Clase Clahe

clahe

matriz de intensidad.

Descripcion: Se encarga del trabajo con el histograma de imagen, brindandole uniformidad a la

Attributes:
Nombre Descripcion
int radioBlogue cantidad de pixles de region actual.
int bins cantidad de bits con la que trabaja el histograma.
float declive % intensidad luego de calcular la ponderacion del
vecidario.
Responsabilidades:
Nombre Collaborator

llevarEscalaGrise s(ImagenAP| imagen)
aplicar(ImagenAP| imagen)
redondearPositivo(float a)

imagenAP|

)

Tabla 31. Tarjeta CRC de la Clase Mediana

mediana

Descripcion: Su funcion es realizar el suavizado de la imagen y la eliminacion del ruido.

calcLines(int radius)
aplicar(imagenAP| fastBitmap)
setRadius(int radius)

Attributes:

Nombre Descripcion
int radius es el tamano de la vecindad.
Responsabilidades:

Nombre Collaborator
getRadius() imagenAP|

Péagina | 75



Tabla 32. Tarjeta CRC de la Clase Convolucién

convolucion

Descripcion: Se encarga de realizar las operaciones del filtro laplaciano.

Attributes:
Nombre Descripcion
int ancho almacena el ancho de la imagen a procesar
int alto almacena el alto de la imagen a procesar
doublef][] kernel matriz de convolucion porla cual se multiplican los
pixeles de la vecindad.
int division almacena el valor por el cual se divide la informacion
de los pixeles, que se estan analizando dentro de la
vecindad.
Responsabilidades:
Nombre Collaborator

aplicar(iImagenAP| imagen)
calculaLineas(double[][] kernel)

imagenAP|

Tabla 33. Tarjeta CRC de la Clase CirculoHough

CirculoHough
Descripcion: Se encarga dibujar la circunfencia resultante.
Attributes:

Nombre Descripcion
int maxx valor maximo del desplazamiento en x
int maxy valor maximo del desplazamiento en x
double radio valor del radio por el cual se conforma la

circunferencia

Responsabilidades:

Nombre Collaborator
draw(Graphics g) Graphics
getRadio()
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Tabla 34. Tarjeta CRC de la Clase Laplacian

laplaciano
Descripcion: Su funcion es enfatizar los bordes de las estructuras de opacikdad capsular.
Attributes:
Nombre Descripcion
double{][] kernel matriz de convolucion por la cual se multiplican los
pixeles de la vecindad.
Responsabilidades:
Nombre Collaborator
calculaKemel() imagenAP|
aplicar(imagenAP| imagen)

Anexo 3.Pruebas de Aceptacion

Tabla 35. Caso de prueba de aceptacion HU 1

Caso de prueba de aceptacion

Cdédigo: HU_P1 | Historia de Usuario:1

Nombre: Ajustar el contraste usando ecualizacion de histograma.

Descripcion: Comprueba la funcionalidad que mejora el contraste de la imagen.

Condiciones de Ejecucion:

Se debe cargar la imagen oblicua proveniente de la lampara de hendidura.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

 El usuario selecciona la imagen.
« El usuario selecciona la opcion de deteccion y realce.

¢ Se muestra la imagen preprocesada con el histograma de luminosidad uniforme.

Resultado Esperado:

El resultado de esta funcionalidad es que la imagen se perciba el cambio de contrate,
gue se puedan observar mejor las zonas oscuras que no se ven por la dispersion de la

luz.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.
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Tabla 36. Caso de prueba de aceptacion HU 3

Caso de prueba de aceptacion

Cddigo: HU_P3 | Historia de Usuario:3

Nombre: Aplicar técnica de filtrado espacial no lineal Mediana.

Descripcion: Comprueba la funcionalidad que mejora el contraste de la imagen.

Condiciones de Ejecucion:

La imagen debe ser cargada por el software PANDOC.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

 El usuario selecciona la imagen.
 El usuario selecciona la opcion de deteccion y realce.
e Se muestra la imagen preprocesada con la técnica de ecualizacion del

histograma adaptativo aplicada y el filtro de la mediana.

Resultado Esperado:

Se espera que el resultado sea la imagen con el histograma modificado especialmente
en las regiones de baja intensidad y con el filtro de la media aplicado para un mejor

suavizado.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 37. Caso de prueba para la HU 4.

Caso de prueba de aceptacion

Cdédigo: HU_P1 | Historia de Usuario:4

Nombre: Segmentar usando la Transformada de Hough Circular.

Descripcion: Define el area de la pupila para realce de los bordes de la opacidad de a

capsula posterior.

Condiciones de Ejecucion:

Se debe cargar la imagen oblicua proveniente de la lampara de hendidura.
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Entrada/Pasos de Ejecucion:

¢ El usuario selecciona la imagen.
e El usuario selecciona la opcién de deteccién y realce.

e Se muestra la imagen preprocesada con el area de la pupila definida.

Resultado Esperado:

El resultado es una imagen RGB que contenga el area de la pupila marcada para una

posterior definicion de esta regién.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 38. Caso de prueba para la HU 5.

Caso de prueba de aceptacion

Cdédigo: HU_P2 | Historia de Usuario:5

Nombre: Definir la regién de interés.

Descripcion: Recorta la imagen en correspondencia con el resultado de la transformada
circular de Hough.

Condiciones de Ejecucion:

Se debe cargar la imagen oblicua proveniente de la lampara de hendidura.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

¢ El usuario selecciona la imagen.
e El usuario selecciona la opcién de deteccién y realce.

e Se observa laimagen preprocesada con el area de la pupila enmarcada en el area

del jframe.

Resultado Esperado:

El resultado es el &rea de la pupila enmarcada para un mejor analisis de la opacidad

capsular.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.
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Tabla 39. Caso de prueba de aceptacion HU 6

Caso de prueba de aceptacion

Cddigo: HU_P6 | Historia de Usuario:6

Nombre: Mejorar los bordes de la imagen aplicando el Laplaciano de paso alto.

Descripcion: Comprueba la funcionalidad de realce de los bordes de la pupila.

Condiciones de Ejecucion:

Debe haberse cargado la imagen oblicua con la funcionalidad de cargar del software
PANDOC.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

 El usuario selecciona la imagen.

 El usuario selecciona la opcion de deteccion y realce.

e Se muestra la imagen preprocesada con la técnica de ecualizacion del
histograma adaptativo aplicada y el filtro de la mediana.

» Se debe observar que la region de interés, la pupila, debe estar definida.

Resultado Esperado:

Se espera que el resultado una imagen los bordes de la opacidad de la cépsula

posterior, resaltados para que se pueda obtener una mayor precision.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 40. Caso de prueba de aceptacién HU 9

Caso de prueba de aceptacion

Cdédigo: HU_P9 | Historia de Usuario:9

Nombre: Integracién al PANDOC.

Descripcion: Comprueba la funcionalidad de realce de los bordes de la pupila.

Condiciones de Ejecucion:

Cargar la imagen con el PANDOC.
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Entrada/Pasos de Ejecucion:

« El usuario selecciona la imagen.

 El usuario selecciona la opcion de deteccion y realce.

* Se debe haber ejecutado todo el preprocesamiento y la segmentacion.

Resultado Esperado:

Se espera el resultado del preprocesamiento y la segmentacién en una ventana

emergente.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.
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Glosario de Términos

Trilateracion (medida de distancia)

Este método consiste en que en vez de medir angulos se miden distancias entre todos
los lados con distanciometro. Las distancias que se obtienen en campo hay que
reducirlas al horizonte, por ello deberan medirse también los correspondientes angulos

de inclinacion, es decir se deben tomar las lecturas cenitales.
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