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Resumen

En la actualidad existen enfermedades que afectan la visibn como es el caso de las cataratas. Esta
constituye la principal causa de ceguera tratable con cirugia. Un elemento importante en la cirugia
de cataratas es la Opacidad de la Capsula Posterior, ya que sigue siendo la complicacién
postoperatoria méas frecuente a largo o mediano plazo. Unas de las imagenes empleadas en la
identificacion de la misma, son las imagenes oblicuas provenientes de la lampara de hendidura.
Estas, presentan una desventaja como resultado de la reflexion de la luz proveniente del artefacto,
por lo que se hace necesario realizar un procesamiento a dichas imagenes para obtener resultados
mas favorables, en el diagnéstico del especialista. Para ello se disefi6 un algoritmo de
superresolucién con el objetivo de mejorar la calidad de estas imagenes provenientes de la lampara
de hendidura, mejorando la resolucién espacial de las mismas. En dicho procesamiento se utilizé la
técnica de Estimacion de Movimiento, mediante el método de Vandewalle, y la Reconstruccion,
empleando el método de Interpolacién Bicubica para obtener una imagen resultante de mayores
dimensiones y luego aplica una Convolucion Normalizada Adaptativa. Al resultado obtenido se le
aplica el detector de bordes Canny para medir el porciento de bordes como indicador de calidad.
Demostrando que las imagenes resultantes no solo son de mayores dimensiones que la original,

sino que presentan mayor nivel de detalles.

Palabras Claves: Convolucion Normalizada Adaptativa, imagen oblicua, Opacidad de la Capsula

Posterior, superresolucion, Vandewalle.
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Introduccidn

Existen en todo el mundo un numero significativo de enfermedades como es el caso de las
cataratas, provocando pérdida total o parcial de la vision. Cataratas es una opacidad del cristalino
del ojo, trayendo como consecuencia que la luz se disperse dentro del ojo y no sea posible enfocar
en la retina, de esta forma crea una serie de imagenes difusas. Los primeros sintomas de cataratas
son la sensacion de niebla o deslumbramiento y la disminucion de la visién [1]. Es la causa més
comun de ceguera tratable con cirugia, tiene diversas causas, pero se le atribuye mayormente a la
edad, acelerando este proceso si el paciente padece de enfermedades como la diabetes o
hipertensién. Con mayor frecuencia esta enfermedad tiende a aparecer en pacientes mayores de

cincuenta afios de edad [2].

Tras una intervencién quirdrgica el paciente puede recuperar su visibilidad total o parcialmente, pero
no en todos los casos la cirugia es un éxito a largo plazo, pues en muchos de ellos el paciente
puede presentar complicaciones postoperatorias. La complicacion postoperatoria mas frecuente a
largo 0 mediano plazo es la opacidad de la capsula posterior (OCP) [2], tras la cirugia el paciente
puede presentarla, estando la misma asociada con el deterioro de la sensibilidad al contraste,
problemas de deslumbramiento y disminucion de la agudeza visual, las cuales conllevan
importantes repercusiones sociales, médicas y econdémicas [3]. Segun un analisis de 90 estudios
publicados en la actualidad su incidencia se encuentra entre 0,7% y 47,6 % en los primeros cinco
afios de la cirugia [4], siendo en Cuba una cifra considerable que asciende hasta el 50% de los
casos [2]. Esto, pudiera atribuirse a los diferentes criterios de seleccion de la muestra, sistemas de

evaluacién de la opacidad, edad, tipo de lente intraocular y técnica quirtrgica [4].

En el mundo se han desarrollado en la actualidad varios softwares para la cuantificacion de la
opacidad en el ojo humano. Estos sistemas trabajan solamente con imagenes en retroiluminacién
obtenidas de las lamparas de hendidura, posteriormente estas imagenes son analizadas por los
especialistas, quienes deben identificar las estructuras de opacidad dentro de las imagenes. Con el
objetivo de identificar la OCP, en la Universidad de las Ciencias Informaticas se desarrollo el
software PANDOC, el cual es capaz de cuantificar y detectar diferencias de opacidad, para lograr
una evaluacién objetiva del grado de la misma. Para ello es necesario el andlisis de las imagenes
en iluminacién oblicua, proveniente de la lampara de hendidura. En este proceso los especialistas
tienen un papel esencial, debido a que, en correspondencia con su nivel de experticia, sera el

diagndstico emitido, debiendo identificar manualmente los puntos que se consideran opacos [5].

En este orden, la calidad de las imagenes de OCP del paciente, obtenidas de la lampara de
hendidura, juega un papel fundamental. La ausencia de detalles y niveles altos de ruido o
desenfoque, dificultan la realizacion de un diagnéstico adecuado por el especialista, por lo cual se

hace necesaria la restauracion o mejora de la calidad.
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Dada la situacién problematica planteada anteriormente se identifica el siguiente problema a
resolver: ¢Como restaurar detalles en las imagenes oblicuas provenientes de la lampara de

hendidura?

Se identifica como objeto de estudio: la superresolucion (SR) de imagenes oblicuas, enfocado en

el campo de accion: los algoritmos de SR de imagenes digitales.

Para dar solucion al problema planteado se define como objetivo general: disefiar un algoritmo
para la restauracién automéatica de detalles en imagenes oblicuas provenientes de una lampara de
hendidura, posibilitado de esta manera la mejor calidad de la imagen para el diagnéstico del

paciente por el especialista.

Se plantea la siguiente idea a defender: con la aplicacion del algoritmo de SR, se restauraran
detalles en las imagenes de OCP provenientes de la lampara de hendidura, obteniendo una imagen

con mayor resolucion y definicion, posibilitando asi un analisis especializado més adecuado.

Con el propésito de dar cumplimiento al objetivo propuesto, se plantean las siguientes tareas de

investigacion:

¢ Identificacion de las diferentes técnicas de procesamiento de imagenes médicas.

e Revision de las técnicas de filtrado y mejora en imagenes médicas.

e Estudio del uso de técnicas de Estimacion de movimiento (EM) en imagenes digitales.
e Estudio del uso de la interpolacion en imagenes digitales.

o Estudio del uso de técnicas de Reconstruccién en imagenes digitales.

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

e Disefio de la solucion propuesta en funcion de los requisitos especificados.

¢ Implementacion de las técnicas de filtrado y mejora propuestos.

e Implementacion del algoritmo de SR propuesto.

¢ Validacion del método de SR escogido a través de un caso de estudio.

¢ Validacion de la implementacion del sistema a partir de la aplicacion de pruebas unitarias y

funcionales.

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

se mencionan a continuacion.

Métodos empiricos:

e Observacién, como método consiste en la percepcién directa del objeto de investigacion,
es el instrumento universal del cientifico. La observacion permite conocer la realidad
mediante la percepcion directa de los objetos y fendmenos [4]. Este método fue utilizado

para la observacion y estudio de los diferentes algoritmos en su aplicacion a diferentes
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muestras, identificando ademas cuales eran los mas adecuados para la obtencion de los

mejores resultados.
Métodos tedricos:

e Analitico-Sintético, es un procedimiento tedrico mediante el cual un todo complejo se
descompone en sus diversas partes y cualidades. Por su parte la sintesis establece
mentalmente la unién entre las partes previamente analizadas y posibilita descubrir las
relaciones esenciales y caracteristicas generales entre ellas. Estas operaciones no existen
independientemente una de otra, el analisis de un objeto se realiza a partir de la relacién
que existe entre los elementos que conforman dicho objeto como un todo; y a su vez, la
sintesis se produce sobre la base de los resultados previos del andlisis [6]. La aplicacion de
este método permite caracterizar los algoritmos de SR y comprender la problematica

existente.

La presente investigacion esta estructurada por los siguientes capitulos; a continuacion se describe

el objetivo principal de cada uno de ellos:

Capitulo 1. “Fundamentacion tedrica”: en este capitulo se abordaran de manera sintetizada los
elementos basicos tedricos. También se expondran brevemente los algoritmos de SR presentes en
la literatura consultada. Estara enfocando a dos elementos importantes en los algoritmos de SR, la
EMy la R como técnicas, las cuales se utilizaran para dar solucion a la problemética planteada. Se

describen las herramientas y lenguajes, asi como la metodologia de desarrollo de software.

Capitulo 2: “Propuesta de soluciéon”: en este capitulo se describe la solucion de la problematica,
se especifican los requisitos funcionales del software levantados durante el desarrollo de la solucion,
asi como las Historias de Usuarios (HU), fase de planificacién, plan de iteraciones, tarjetas CRC, el

estandar de codificacién y el patron de disefio utilizado.

Capitulo 3: “Resultados y validacion”: en este capitulo se exponen y se validan los resultados
obtenidos, una vez procesadas las imagenes se utiliza el detector de bordes Canny, como métrica
de calidad. Se realizan las pruebas de validacion del sistema mediante las pruebas de caja negray

caja blanca.
Capitulo 1: Fundamentacién tedrica

El procesamiento digital de imagenes ha sido de gran utilidad en la sociedad, en la criminalistica,
medicina, biologia, geologia entre otras. Para el desarrollo del mismo en la actualidad se han
realizado numerosos métodos que permiten mejores resultados en el trabajo con imagenes, entre
ellos se destaca la SR. En el presente capitulo se realiza la descripcién y andlisis desde el punto de
vista tedrico del problema general en que se enmarca la investigacion. Como puntos fundamentales

se abordan los principales conceptos asociados al dominio del problema. También se expondran
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brevemente los algoritmos de SR presentes en la literatura consultada, se caracterizan las

herramientas y lenguajes, asi como la metodologia de desarrollo.

1.1 Procesamiento digital de imagenes: principales conceptos

El procesamiento digital de imégenes se refiere a los procesos cuyas entradas y salidas son
imagenes, extrayendo atributos de las mismas, e incluyendo el reconocimiento de objetos
individuales. Dichos procesos se llevan a cabo con la ayuda de una computadora. Se definira como
el conjunto de técnicas y métodos cuya finalidad sera mejorar la calidad de la informacién contenida

en las imagenes para su posterior visualizacion [7].

En los ultimos afios han surgido varias herramientas de software capaces de expresar el grado de
incidencia de OCP. La ventaja principal de estos sistemas radica en que se reduce la variabilidad
del observador y aumenta la exactitud, aunque en ocasiones no son los mas favorables ya que
estos sistemas trabajan con imagenes obtenidas de las lamparas de hendidura [8], a las cuales se
hace necesario realizarles un proceso de mejora mediante un tratamiento para imagenes digitales,
con el objetivo de obtener una imagen mas detallada, y dar cumplimiento a los objetivos propuestos.
A continuacién se exponen los principales conceptos relacionados con el procesamiento digital de

imagenes, garantizando un mejor entendimiento.

e Imagen digital: es un arreglo bidimensional de pixeles, donde el valor de cada pixel se
representa mediante una funcion f, donde f(x, y) representa el nivel de brillantez, color o
intensidad de la imagen en tales coordenadas. Por lo tanto, una imagen en blanco y negro
puede ser representada por una matriz de dimension MxN. Ademas de la representacion en
blanco y negro, otras opciones son las imagenes en tonos de gris, para las cuales f(x, y)
representa un nivel de intensidad tipicamente asociado a un entero entre 0y 255 [9]. Ver Fig
1.

Fig 1. Tratamiento de imagenes

. Captura de imagenes: la idea general de la captura o adquisicion de una imagen, es llevar
la imagen dentro de la computadora, donde pueda ser almacenada o visualizada para luego
ser manipulada y mejorada. El principal elemento en la adquisicion de una imagen es una

camara que captura las imagenes de un objeto. Entre las modalidades de adquisicion de
16



imagenes médicas se encuentra el Pentacam, el cual es capaz de reconstruir imagenes
tridimensionales de alta resolucion (AR) del polo anterior del ojo, y la lampara de hendidura,
la cual es uno de los instrumentos de diagnéstico mas comunmente utilizados por un
oftalmélogo.

Resolucion de una imagen: indica el nimero de pixeles que contiene la imagen por area.
Se suele medir en pixeles por pulgadas o pixeles por centimetro. Es de gran importancia
tener en cuenta, dado a que es directamente proporcional con la calidad de la imagen, por
tanto, a mayor resolucion, mayor sera la calidad de presentacién, pero se tendra como
inconveniente que el archivo grafico ocupe mas espacio en disco [9]. La resolucion se refiere
a la cantidad de detalle en una imagen. Por lo general cuanto mas detalle tenga una imagen,
mayor sera la resolucioén. En la Fig 2 se muestran los resultados del aumento de la resolucion
espacial de una imagen, como la primera muestra es de 10 pixeles y luego evoluciona hasta

350 pixeles de ancho.

10 px de ancho 20 px de ancho 50 px de ancho

150 px de ancho 250 px de ancho 350px de ancho

Fig 2. Resultados del incremento de la resolucion espacial de una imagen

IMG de BR IMG de AR

Fig 3. Resolucién espacial
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e Lampara de hendidura: es el microscopio con el que se mira el ojo. Tiene un lugar donde
el paciente apoya la cabeza (un hueco para el menton y otro para la frente). Asi queda fija
la cabeza y los o0jos estdn en una posicidn estable para enfocar el aparato. Unas lentes de
aumento llevan la imagen aumentada a través de unos oculares hasta el oftalmélogo. Hay
unos mandos para mover la lampara hasta la posicion exacta y centrar la imagen en un o0jo
u otro. También se puede modificar los aumentos, e incluso podemos desplazar todo el
microscopio a los lados para obtener imagenes mas oblicuas del ojo [11]. Proporciona
iluminacién y magnificacion para examinar las varias partes del ojo. La luz se proyecta como
una franja o hendidura brillante, lo que permite el examen detallado del ojo en pequefios
segmentos. Se utiliza en el examen del segmento anterior del ojo, incluyendo el lente
cristalino. Con lentes suplementarios la lampara de hendidura es util en el examen de la
region posterior del ojo, el fondo del ojo y buena parte de la retina [12].

e Imagen en iluminacién oblicua: la iluminacién oblicua se puede usar para revelar
estructuras internas y morfologia de varios materiales que aparecen casi transparentes bajo
iluminacién de campo claro y que no se pueden tratar otros métodos de contraste. Estas
pueden incluir células vivas, tejidos y organismos enteros, cristales quimicos, vidrio o

materiales sintéticos transparentes.

En el procesamiento digital de imagenes es importante el uso de la SR, pues esta arroja resultados

satisfactorios expuestos a continuacion.

1.2 Superresolucion

Se conoce como SR de una imagen a la fusién de la informacién de varias imagenes tomadas a
partir de una misma escena, para poder representar detalles que en un principio no son apreciables
en las imagenes originales, normalmente a partir de una secuencia de imagenes de mas BR. Por
tanto, un enfoque prometedor es el uso de técnicas de procesamiento de sefial para obtener una
imagen o secuencia de AR de multiples imagenes de BR. Recientemente, la SR, se ha convertido
en un area de investigacion muy activa. Por lo tanto, a partir de un conjunto de imagenes de BR con
un desplazamiento relativo entre ellas muy pequefio, se puede conseguir una imagen de mayor
definicion [13].

La mayoria de las técnicas de SR con cuadros mdultiples se basan en una idea simple: utilizar
informacion de diferentes imagenes con el fin de crear una nueva que aproveche las mejores
caracteristicas de las imagenes utilizadas como base. El primer trabajo de este tipo fue publicado
en la década del 80, (Tsai y Huang, 1984) aunque el término SR aparece finalmente en los afios
90, (Iraniy Peleg, 1990). Hoy est& extendido y es la base de las mejoras en dispositivos de captura

digital como cdmaras fotogréficas y filmadoras [14].
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1.2.1 Técnicas de superresolucién

La idea subyacente de la SR se basa en la adicion de nueva informaciéon a una trama objetivo
mediante la deteccion de los desplazamientos de sub-pixeles entre dicha trama y sus adyacentes.
Estos desplazamientos de sub-pixeles son producidos por la camara y/o por el movimiento de
objetos en la escena. De ahi la importancia de una buena EM. Independientemente del método SR
utilizado (dominio de la frecuencia, interpolacién uniforme o métodos estadisticos), la técnica
subyacente de EM debe ser lo mas precisa posible [15]. Mientras que la literatura se puede
encontrar en la R de imagen de SR [13, 16], se le ha prestado poca atencion a la realizacion de

técnicas de EM cuando se utiliza en problemas de SR [17].

La premisa basica para poder incrementar la resolucion espacial en técnicas de SR es la
disponibilidad de multiples imagenes de BR capturadas de una misma escena. Solamente
conteniendo cambios en unidades enteras, las imagenes de BR no son Utiles para reconstruir la
escena con AR, porque no hay informacion nueva en cada imagen de BR que pueda ser utilizada
con este fin. Solo cuando hay nueva informacion en cuanto a cambios a nivel de subpixel y el
aliasing esta presente, es que las imagenes de BR pueden ser utilizadas para obtener una imagen
de SR. Para que existan imagenes de BR con nueva informacién cada una, sin embargo, de una
misma escena, es necesario que existan movimientos relativos de la escena de la cual se estan
obteniendo las imagenes [13, 18, 19]. Las superposiciones de grandes regiones que normalmente
existen entre tramas sucesivas de la misma secuencia y el muestreo multiple de estas regiones en
varios marcos, permiten concluir que es posible combinar esta informacion para conseguir imagenes
de mayor resolucién espacial. Las técnicas de EM se utilizan para encontrar estas areas solapadas
de un marco a otro. Los vectores de movimiento resultantes deben ser de precisién sub-pixel para

proporcionar informacion util para la SR.

Las técnicas de SR se relacionan con problemas de interpolacién y de restauracion de imagenes.
Ambas son areas estudiadas extensivamente. Pero la SR no es ninguna de las dos por separadas,
ni ellas son consideradas tampoco técnicas de SR. Las razones fundamentales son, en el caso de
la interpolaciéon de imagenes, esta se utiliza para incrementar el tamafio de una sola imagen, pero
no aumenta la calidad de la misma en el caso de ser submuestreada (aliasing), es decir, no recupera
el contenido de alta frecuencia perdido o degradado durante el proceso de muestreo de BR, por
esta razén a los métodos de interpolacién de imagenes no se les considera técnicas de SR y el
término no significa solamente aumento del tamafio de la imagen, sino aumento también de la
definicion de las estructuras presentes en la imagen (mediante el aumento de componentes de alta
frecuencia) asi como de la calidad de la imagen [19]. Esto Ultimo es logrado mediante la restauracion
de imagenes digitales, la cual es un &rea también muy estudiada y establecida dentro de las

aplicaciones de procesamiento digital de imagenes [20, 21].
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Fig 4. Esquema para SR partiendo de multiples imagenes con cambios y rotaciones entre ellas

1.2.1.1 Estimaciéon de movimiento

La EM es el proceso de obtencion de informacion de movimiento percibida a través de la informacion

de la imagen actual y una o varias imagenes de referencia.
I.  Vandewalle et al. (EPFL): (VA)

Este método [22], utiliza la propiedad de que un cambio en el dominio espacial produce un cambio
lineal en la fase de la Transformada de Fourier. También, una rotacion en el dominio espacial es
visible en la amplitud de la Transformada de Fourier (ver Fig. 5y Fig. 6). Es decir, para una relacion

dada por:
2.1 fo(x1.%2 ) = fi(R(x; + AX 1 ,x, + Axy )

con f;(x; ,x, ) laimagen de referencia, f,(x;,x, ) la version trasladada y rotada de ella, “R” la matriz
que se multiplica por el sistema coordenado original provocando la rotacién de la imagen, siendo

Ax; Yy Ax, los factores de traslacion de la imagen en cada una de las dimensiones.

_ (cos(@) — sin(P)
B ( sin(®) cos(P) )

En el dominio de la frecuencia se tiene que:
F,(u,v) = ﬂ fo (x1x,) e 72X +v22) g dy,
X

2.2 Fv) = ffx fi (R(x1 + Dxy, Xp + Axy)) e 2T +vx2) gy, dx,

|F,(u, v)| = |F1(R(u,v))]

Donde |F,(u,v)| es una versién rotada de |F;(u,v)| el mismo angulo ® que la rotacién en el dominio
espacial |F;(u,V)| y |F,(u,v)] no dependen de los cambios Ax, dado que los cambios espaciales solo
afectan los valores de fase de la Transformada de Fourier [22]. De esta forma, el algoritmo de EM
de (Vandewalle et al.) [22] multiplica las imagenes de BR por una ventana Tukey para hacerlas
circularmente simétricas, luego calcula la Transformada de Fourier de las mismas y determina los

cambios 1D en sus amplitudes y fases para obtener los dngulos de rotacion y los cambios espaciales
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AXx respectivamente. Una ventaja de este método es que se descartan las componentes de alta

frecuencia, donde el aliasing podria haber ocurrido y esto provee mayor robustez.

El procedimiento para la estimacion de la rotacibn en [22], requiere transformar el
espectro a coordenadas polares, para luego computar el contenido de frecuencias h
como una funcién del angulo de rotacion mediante la integracion sobre lineas radiales,
es decir:

a+ Aa/2
2.3 h(a) = fa_m/z

J, |F(r,0)] drde

El calculo de h(a) en la practica (ver [26]), resulta en una funcién h(a) de 1D para cada espectro de
frecuencias |F;(u,v)| vy |F»(u,v)| (ver Fig.7). El angulo de rotacion exacto puede entonces ser
computado como el valor para el cual la correlacion entre dichas funciones 1D alcanza el maximo.
La estimacién del cambio espacial entre las imagenes es obtenida, a partir de que un cambio
paralelo al plano de la imagen puede ser expresado en el dominio de la frecuencia como un cambio
lineal de fase [22], es decir:

Fuv) = j] fo (x1x3) e T2m T d i, di,
X
2.4 Fv) = ffx fi (R(x1 + Axy, X; + Axy)) e 2T +vx2) gy, dx,

F,(u,v) = e /2mux1 +vx2) ff fi (xq + Axq, x5 + Axy) e /2P@X +vX2) gy dx,
X

|F2 (u’ V)l — e—j2n(qu1 +vAx;) |F1 (u' V)l

Los cambios Ax pueden ser computados como la pendiente de la diferencia de fase de las

transformadas de Fourier: 2m(ux; + vxy) = £(F,(w,v)/F;(u,v)).

Finalmente, para todas las frecuencias se escribe la ecuacion lineal describiendo un plano a través
de la diferencia de fase computada con pendientes Ax desconocidas, para luego hallar los
pardmetros de cambio deseados Ax como la solucion mediante minimos cuadrados de las
ecuaciones [26].
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Fig 6. Proyecciones 1D de la imagen original y la de referencia

II. Keren etal.
El algoritmo de EM de (Keren et al.) [23]. Utiliza diferentes versiones submuestreadas de las
imagenes a ser analizadas. Primero una version submuestreada 4x, es utilizada para estimar el
cambio y la rotacion usando la series de Taylor. Lo mismo es hecho con un submuestreo de 2x,
pero después de corregir los cambios y rotaciones detectados antes. Finalmente, se hace lo mismo

con la resolucion total de las imagenes, para tener estimados mas precisos. Asi de [23], dados a, b
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cambios horizontales y verticales respectivamente y 0 el angulo de rotacion alrededor del origen,

entre las imagenes g(x,y) y f(x,y) se tiene que:
25 g(x,y) = f(xcos(0) — ysin(8) + a,ycos(8) + xsin(6) + b)

Si se expanden el sin(B) y cos(0) a los primeros dos términos en su serie de Taylor se obtiene:
2.6 g(x,y)zf(x+a—y9—x%2,y+b+x9—y%z)

Luego, expandiendo f al primer término de su propia serie de Taylor se obtiene la siguiente ecuacion

de primer orden:
6%, of 02, of
2.7 g(x,y) = f(X,Y) + (a - y9 - X?) &‘F (b + x0 — y?) 6_

La funcién de error entre g y f después de la rotacion por 0 y la traslacion por a y b puede entonces

ser aproximada por:

28E(a,b,0) =Y [f(x,y) + (a — y8 — x—) + (b + x6 — y—) — g(x,]?

donde la suma es sobre las porciones solapadas de f y g, pero incluso es necesario una regiéon adn
mas pequefa que esa [23]. El minimo de E(a,b,0) es hallado mediante el computo de sus derivadas

y comparando con cero, produciendo asi un sistema de tres ecuaciones lineales con las tres

variables desconocidas y de interés (a,b,0), donde R es una abreviatura para xa— - y ax

2]+ B o e -2
20 BZL8a + [2(Z) b + [srL]e =52L( - )

2R |60 + 2R Z|b + [ZR%6 = [ZR( - )]

Como las imagenes son capturadas en intervalos de tiempo discretos, los desplazamientos entre
ellas pueden no ser lo suficientemente pequefios para el método de recuperacion de movimiento a
través de las ecuaciones (2.7) [24]. Luego, debido a las aproximaciones hechas para obtener (2.5),
la expresién es correcta solo para pequeros valores de (a,b,0). Por ello se desarrolla el siguiente
proceso iterativo para tener precision de subpixel (en este proceso iterativo se hace interpolaciéon a
nivel de subpixel), luego se resuelven las ecuaciones (2.9), utilizando estas soluciones obtenidas,
se aproxima g (a través de la ecuacion 2.5), a continuacién se efectla la préxima iteracién con la
nueva g obtenida, hasta un numero fijo de iteraciones o hasta que las soluciones sean muy
pequenas (a,b,0 se aproximan a cero). En [23] recomiendan siempre forzar la g original mediante

los valores acumulados de a, b, y 8, esto se hace para mantener la precision.
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Para incrementar la velocidad y mejorar la precision, se utiliza una estructura de datos de piramide

Gaussiana. Primero, se computan los parametros del movimiento para una imagen de resolucion
reducida en la piramide, en la cual incluso grandes desplazamientos devienen pequefios en este
nivel de reduccion (que es por lo cual se hace esto). Los parametros del movimiento computados
son entonces interpolados hacia una imagen mas grande, el movimiento detectado (a,b,0) es
corregido a través de algunas iteraciones, y otra vez es interpolado hacia el préximo nivel de
resolucion. Este proceso es continuado hasta que la imagen original (de tamafio completo) es
obtenida [23, 24].

1.2.1.2 Reconstruccion

Cuando las imagenes de baja resolucion se registran con precision, las muestras de las diferentes

imagenes se pueden combinar para reconstruir una imagen de alta resolucion.
l. Interpolacién

Los algoritmos de interpolacion (ampliacién) de imagenes se basan en el proceso de calcular
valores numéricos desconocidos (pixeles) a partir de otros conocidos mediante la aplicacion de
algoritmos finitos. La idea central es producir una imagen de tamafio superior a la original,

completando la informacion faltante con datos interpolados a partir de un algoritmo especifico. [25]

Interpolacion bicubica (IB): actualmente es uno de los algoritmos de interpolacién mas utilizado,
lo que hace es considerar los 16 pixeles mas cercano al que se desea interpolar. O sea, se aproxima
localmente el nivel de gris en la imagen original mediante la generacion de una superficie polinémica
bicubica [25]. Equivale a aplicar, en primer lugar, cuatro interpolaciones unidimensionales
horizontales entre cuatro pixeles (dos a un lado y dos a otro) y posteriormente otra interpolacion
unidimensional, en este caso vertical, entre los cuatro valores obtenidos anteriormente. El algoritmo
completo utilizado se describe en [26].

e Como estan situados a distancias distintas del pixel de valor desconocido, se da mayor peso
en el célculo a los mas cercanos.

e Produce imagenes muy nitidas.

e Es un buen compromiso entre tiempo de procesado y calidad de resultado.

e Es un procedimiento estandar en programas de edicion de imagenes e interpolacién en

camaras.
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Fig 7. Interpolacion bicubica (Izquierda la imagen original y a la derecha la resultante

Il. Papoulis-Gerchberg (PG)

El mismo crea una matriz de AR utilizando los valores de los pixeles conocidos a partir de las
imagenes de baja resolucion. Luego, va al dominio de la frecuencia para extraer las altas
frecuencias (es decir, hace cero las componentes de alta frecuencia en el espectro de frecuencia),
forzando entonces los pixeles conocidos a aumentar su amplitud, logrando asi predecir algunos de

los valores de alta frecuencia, y repite este proceso hasta la convergencia [27].

El mismo se basa en el trabajo realizado independientemente por [27]. Mientras que Gerchberg
propuso un método para realizar la reconstruccion de la sefial dado el limite de difraccion de la sefial
y una parte del espectro, la motivacion para el trabajo de Papoulis fue la extrapolacion de una sefial
de banda limitada de sélo una parte de la sefial original, es decir, la determinacién de la

transformada

2.10 F(w) = [77 f(t)e /@tdt
de una sefal f(t) dado un segmento finito donde:

LI|t|<T

La extrapolacion de la sefial se lleva a cabo por el método de alternancia de proyecciones, [28]
iterando alternamente entre dominios de tiempo y espectrales. La sefial g(t) es primero filtrada con
paso bajo con una frecuencia de corte o, asumiendo a ¢ como el ancho de banda de sefial de f(t).
Esto se ilustra en la formacion de F;(w) en la Fig.8 (f) de G(w) = G,(w) que se muestra en la Fig.8

(d). En la enésima iteracion esto se puede expresar como:

1l,|lw|<o

2.12 () = Guoq(0)ps(w), ps(w) = {0, lw| >0
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Para la ilustracion se muestra el filtro p, (w) para ser uno ideal, pero uno es libre de seleccionar un
filtro de paso bajo apropiadop, (w). La funcion inversa de F; (w) se calcula entonces como f;(t) (Fig.8
(e)). Esto resulta en una reduccién de la sefial de error |f(t) — f,(t)|? fuera del segmento conocido
de la seial. Esto se deduce del teorema de Parseval. Sin embargo, la sefial f;(t) no coincide con la
sefial observada g(t) en la region [-T, T]. Esta parte de la sefial se restablece entonces al segmento
original conocido que forma la funcion g,(t) para la siguiente iteracién como se muestra en la Fig.8
(9). El cambio resultante en el dominio espectral debido a la introduccion de componentes de mayor

frecuencia puede verse en la Fig.8 (h). Generalizando esto para la enésima iteracion obtenemaos:

2.13 9n() = fu(©) + [f(©) — fu(O]pr = {g;nt)| t||t |>STT

Este proceso se itera con el nuevo g, (t) asi formado. En cada iteracién se reduce el error cuadrético
medio de la sefial extrapolada [24]. Por tanto, con iteraciones sucesivas, la sefial extrapolada
generada se aproxima a la sefial deseada f(t). La convergencia del método esta garantizada y se
muestra en [24]. Sin embargo, el proceso requiere un numero infinito de iteraciones. Si nos
detenemos después de r iteraciones, la sefial reconstruida viene dada porf,.(t) en lugar de f(t).
También, en la practica, los datos medidos g(t) = go(t) contendran error. La propagacion de este
error de medicién puede ser controlada por la terminacién temprana del proceso iterativo [29]. El
proceso también asume que la sefial f(t) es limitada en bandas, pero se encuentra que el método
funciona razonablemente bien para sefales con energia suficientemente baja en sus componentes
de frecuencia mas alta. A continuacion, se muestra la extrapolacion iterativa de g(t) utilizando el
método de Papoulis-Gerchberg. (a) la sefial que se desea recuperar, (b) espectro de la sefial, (c) la
sefial disponible temporalmente g(t) = g,(t) utilizada como sefal estimada inicial, (d)espectro de (c),
(e) el tiempo de sefial de (f),(f) espectro filtrado con paso bajo de (d), (g) porcion de (c) reintegrada

en (e).

26



() F (®)

T (ca) T - (b) ©

£ G ()
- -
1 ’ 8 ~
T y¢(e) T =EGEAY T
A 4
f, F, ()
- S
-T (e) T - (f) L3
A 4
g, (D G, (@)
~ ! L
T gy T C=Gh) 2

Fig 8. llustracion de la extrapolacion iterativa

lll. Iterated Back Projection (IBP)

Comienza con una estimaciéon de la imagen de AR, luego el proceso de obtencion de la imagen es
simulado para obtener un conjunto de imagenes de BR. Seguidamente se calcula la diferencia entre
la imagen observada y las de BR creadas, e iterativamente se le aflade esta imagen gradiente a la
imagen supuesta inicialmente de AR, mediante un proceso conocido como back projecting [24],
para mejorar la estimacion supuesta inicialmente con la imagen AR. Esta imagen gradiente es la
suma de los errores entre cada imagen de BR y la imagen de AR estimada. Este proceso se repite
iterativamente hasta que el error sea minimo. De los pasos criticos considerados para el método

IBP, el primero es construir el modelo para el proceso de imagen que se puede describir como:

2.14 9k (¥) = DHPSI x f(x) + ny

Donde la funcion g, representa las k-ésimas imagenes de BR observadas, y denota el pixel de las
imagenes de BR influenciadas por el area de x de la imagen de SR f,HP$/ es la Funcion de
Dispersion de Punto del nucleo de desenfoque, D es el operador de decimado, yn; es un término
de ruido aditivo. El segundo paso es el registro donde en primer lugar se asume una imagen de SR
verdadera. Basado en el modelo de imagen dado en la ecuaciéon 2.14, se evallan diferentes
imagenes de BR. Dadas las imagenes de BR calculadas, se obtiene una nueva imagen de SR.
Posteriormente, esta nueva imagen de SR se utiliza para generar el nuevo conjunto de imagenes

de BR. Si este nuevo conjunto de imagenes de BR es el mismo que el conjunto anterior, entonces
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la imagen de SR adoptada es la imagen de SR verdadera, de lo contrario laimagen de error obtenida
a partir de la diferencia entre las imagenes de BR se proyecta de nuevo a la imagen de SR sujeta.
Este proceso se repite hasta que no queda ninguna imagen de error IBP se puede representar
matematicamente como:

2.15 fOPE) = fM0) + (90 — gk () x HPP

Donde f™es la imagen de SR estimada después de la iteracion n, g, (n)representa las imagenes
de BR calculadas del modelo de imagen de f™ después de la enésima iteracién y H5? es el ndcleo
de retroproyeccion. La técnica de SR se beneficia de diferentes métodos de interpolacion y técnica
de registro IBP. La técnica de SR también se compara con la interpolacion bictbica convencional y
el relleno de onda nula (WZP por sus siglas en inglés), asi como con la técnica del estado del arte
propuesta [24]. Primero la imagen de BR es interpolada usando diferentes modelos de interpolacion
y entonces es diezmada a cuatro imagenes de BR. Las cuatro imagenes de BR obtenidas mediante
la toma de algunas imagenes secuenciales o generadas artificialmente mediante el uso del filtro de
desenfoque, son interpoladas. Las mismas no son nitidas y debido al suavizado causado por la
interpolacion, se requiere una nitidez. Por lo tanto, estas cuatro imagenes interpoladas se utilizan
como entrada para la técnica de registro de IBP. Finalmente, laimagen de salida AR vuelve al primer
paso. Este proceso se repite hasta que el valor de la funcién de error se haga mas pequefio. En el
método propuesto después de cada iteracién, la imagen de salida tiene mejor resolucién y en la
proxima iteracion la imagen de entrada es mejor que la primera. A continuacion, se muestra el

proceso estandar de IBP de sUper resolucién de una imagen de nxn a una de an x an.

Imagen de BR de Interpolacion Imagen de
entrada Imagen de AR ’ factora | AR de salida
* ¥
(n*n) (an*an) (an*an)

Fig.10 Proceso estandar de IBP de superresolucion.

IV.  Convolucion Normalizada Adaptativa (CNA)

Structure-Adaptive Normalized Convolution como aparece en la literatura. Este algoritmo [30], utiliza
la convolucion normalizada para reconstruir una imagen de AR, a partir de varias imagenes de BR.
El mismo posee robustez ante ruido; lo cual analiza las imagenes y determina cudles pixeles son
ruidosos para no utilizarlos en la reconstruccion; y en una segunda iteracion se realiza una segunda
correccion, la cual adaptaria el tamafio y la orientacion de los filtros Gaussianos utilizados en la
convolucion normalizada, resultando en una imagen de alta resolucién mas definida. Los pasos son
los siguientes: después que se tienen las imagenes registradas se detecta el movimiento entre ellas,
en un marco comun con precision de subpixel, se aplica una fusién robusta [30], utilizando la
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convolucion normalizada adaptativa a las imagenes de BR a las que se le corrigié el movimiento.
La deconvolucion finalmente reduce el ruido y los efectos borrosos causados por el proceso de

captura de la imagen. Este proceso de fusidén consta de tres pasos fundamentales:

El primero es basado en una operacion local de mediana con peso para obtener un primer estimado
de la imagen de AR (AR 0). Entonces se utiliza AR 0 como una estimacion inicial para una
convolucion normalizada de primer orden en el segundo paso, que produce un mejor estimado de
la imagen de AR (AR 1) y dos imagenes derivadas en las direcciones X, y (ARx y ARy)
respectivamente. Estas imagenes derivadas resultantes son utilizadas entonces como entrada en
el tercer paso para construir funciones de aplicabilidad anisotrépicas y la convolucién normalizada

adaptativa final. Cada paso mejora la imagen de AR estimada.

BRo—> = = 5 —
Regis- BR; | Mediana |ARy CN AR; | CN AR»

LA o Tn’ > s : L S

--- trado ' ¥i "| con peso Robusta | yg. Adaptatn‘a_r) Deblar -5SR

o 5 AR, s

Fig.11 Convolucién Normalizada Robusta y Adaptativa

La funcion de aplicabilidad adaptativa, es una funcibn Gaussiana anisotrdpica, cuyo
eje principal es rotado para alinear con la orientacion local dominante, es decir, esta funcién adapta

su forma y su orientacion a lo largo de la estructura subyacente de la imagen [30]:

(xcos(@) + ysin(p) 2 —xsin(¢@) + ycos(p) 2
216 a(s,s0) = pls - sp)ewn |- | - [

ou(So) oy (So)

con s0 = (x0, y0) el centro del analisis, s — sO = (X, y) son las coordenadas locales de las muestras
de entrada con respecto a s0, p es una funcién centrada en el origen que limita el soporte del nticleo
(kernel) a un radio determinado, ou y ov son las escalas direccionales del nucleo Gaussiano
anisotropico, especificamente, ov es la escala a lo largo de la orientacion alargada y es mayor o

igual que ou, siendo:

_ o« __atA
2.17 oy = mO’CO'U = TO'C

Donde a es un parametro de ajuste del limite superior de la funcién de aplicabilidad Donde oc es
una escala local y es quien ajusta las dos escalas direccionales [30]. Es decir, oc permite que la
funcion de aplicabilidad se achique o se agrande en dependencia de cuan densamente poblado es

el vecindario.
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1.2.2 Meétodos seleccionados

Para darle solucion a la problematica planteada una vez analizadas las técnicas y métodos
correspondientes antes mencionados, se escogiéo Vandewalle para la EM, ya que cuenta con la
ventaja de descartar los componentes de alta frecuencia, brindando mayor robustez y evitando tratar
este elemento y asi optimizar tiempo. En la etapa de reconstruccion se decidié emplear la IB con la
intencidon de agrandar las dimensiones de la imagen de AR obtenidas, sin afectar la resolucion,
siendo uno de métodos mas utilizados en el procesamiento digital de imagenes con este propio
objetivo, ya que por si sola, no aumenta la resolucion. Finalmente se aplica el algoritmo CNA, ya
qgue ofrece la posibilidad de trabajar con robustez ante ruido y a la vez efectuar una segunda
iteracion de correccion de la imagen, adaptando el tamafio y la orientacion de los filtros gaussianos
utilizados en la convoluciébn normalizada, resultando finalmente en una imagen de AR mejor
definida. Los mencionados métodos ademas fueron empleados en la experimentacion con
imagenes confocales de la cérnea en [31], las cuales son muy similares a las que se abordan en la

presente investigacion, arrojando los mejores resultados.
1.3 Herramientas y metodologia utilizadas para el desarrollo

Con el desarrollo de un sistema informatico la eleccién adecuada de los lenguajes y herramientas
a utilizar, es un proceso importante para la obtencion de resultados satisfactorios. Un error
provocado por una decision incorrecta en esta etapa, puede dilatar el proceso y generar gastos

adicionales no planificados.
1.3.1 Lenguajes utilizados

Un lenguaje de programacion es un conjunto de instrucciones que permiten la creacién de un
programa, que luego sera ejecutado por un ordenador. Para la realizacion del sistema se utilizaron

los siguientes lenguajes.
1.3.1.1 Lenguaje de programacién Matlab

Matlab permite a la hora de programar una serie de elementos tipicos para la modificacion del flujo
de una secuencia de instrucciones. La sintaxis es muy parecida a la de cualquier lenguaje de
programacion. Todos estos operadores se pueden usar en la ventana de comandos, en linea, o en
un fichero “.m”. La programacion se lleva a cabo mediante un lenguaje que es muy parecido a
lenguajes de alto nivel como BASIC o C. Esto permite que el usuario pueda agrupar sentencias que
utiliza frecuentemente dentro de un programa que puede ser invocado posteriormente. De este
modo se ahorra tiempo y esfuerzo en sucesivas sesiones pues no es necesario escribir todas las

sentencias de nuevo [32].

1.3.1.2 Lenguaje unificado de modelado

UML es el estandar industrial de la notacion de modelado para sistemas orientados a objetos,

constituye la plataforma inicial para el desarrollo rapido de aplicaciones. Es un lenguaje grafico para

30



visualizar, especificar, construir y documentar artefactos de un sistema. Se utilizan para crear
diagramas que representan alguna parte o punto de vista del sistema. Ademas, sirve de apoyo a la
mayoria de los procesos de desarrollo orientados a objetos, capta la informacion sobre la estructura
estética y el comportamiento dinamico de un sistema. Permite la division de grandes sistemas en

piezas de trabajo mas sencillas cuando se labora en un entorno complejo [33].
1.3.2 Herramientas de desarrollo

Las herramientas de desarrollo de software son un programa utilizado por un programador para

crear, estas se clasifican segun los servicios que ofrece y/o la tarea a la que da soporte.

1.3.2.1 Herramientas CASE

Las herramientas CASE (“Ingenieria de Software Asistida por Computadora”), constituyen diversas
aplicaciones informéticas destinadas a aumentar la productividad en el desarrollo de aplicaciones,
reduciendo el coste de las mismas en funcién de tiempo y dinero. Estas herramientas ayudan en
todos los aspectos del ciclo de vida de un producto informatico, en tareas como el proceso de disefio
del proyecto, calculo de costes, implementacion de parte del codigo automaticamente con el disefio
dado, compilacion automéatica, documentacion y deteccidn de errores. Abarcan todos los pasos del
proceso de software y también aquellas actividades generales que se aplican a lo largo del mismo
[34].

Visual paradigm: permite modelar con UML, sincronizar modelos y cédigo, realizar ingenieria
inversa, generar codigo automaticamente, asi como diseflar bases de datos y generar sus
esquemas con el lenguaje de definicion de datos del sistema gestor de base de datos seleccionado.
Es multiplataforma y cuenta con una version libre para la comunidad. Soporta la revisién ortografica,
brindando sugerencias para los idiomas: inglés, espafiol, francés, aleman y portugués [35]. Por lo

que se utilizé por sus prestaciones, en la realizacion de los diagramas correspondientes al sistema.

1.3.2.2 Entorno integrado de desarrollo

Un entorno integrado de desarrollo IDE, es un editor de codigo fuente, es una herramienta disefiada
para la construccion automética. Estos cuentan con un autocompletado inteligente. Algunos IDE
contienen un compilador, un intérprete o ambos.

Matlab (abreviatura de MatrixLaboratory, laboratorio de matrices), es un software matematico que
ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio (lenguaje
M). Esta disponible para las plataformas Unix, Windows y Apple Mac OS X. Es una poderosa
herramienta para la resolucion numeérica de problemas. Matlab ofrece un entorno interactivo sencillo
mediante una ventana en la que podemos introducir 6rdenes en modo texto y en la que aparecen
los resultados [36]. Los graficos se muestran en ventanas independientes. Cada ventana dispone
de una barra de menu que controla su funcionalidad. Lo que distingue a MATLAB de otros sistemas

de célculo es su facilidad para trabajar con vectores y matrices [36]. Las operaciones ordinarias,
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suma, producto, potencia, operan por defecto sobre matrices, sin mas restriccion que la

compatibilidad de tamafios en cada caso.

1.3.3 Metodologia de desarrollo de software
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 [37].

Las metodologias se pueden clasificar en: tradicionales, que se basan en una fuerte planificacion
durante todo el desarrollo, y las metodologias agiles, en las que el desarrollo de software es

incremental, cooperativo, sencillo y adaptado.

Luego de la evaluacioén 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 [38].

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 documentacién generada y la alta resistencia a los cambios durante el desarrollo
[39] [37], lo cual permiti6 identificar la Programacion Extrema (XP) como una alternativa acertada,
ademas de ser la metodologia de desarrollo del grupo de investigacion AlRI(Artificial Intelligence:

Research and Innovation).

Ventajas de XP [39]:

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

®  El costo del cambio no depende de la fase o etapa.

= Elcliente o el usuario se convierte en parte del equipo.
XP consta de 4 fases [40]:

Planificacion: Es la fase donde los desarrolladores y clientes establecen los tiempos de
implementacién 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
implementacion de funcionalidades que no correspondan a la iteracion en la que se esté
trabajando.

Implementacion: En lafase 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.
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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 que hayan fallado
en el ciclo anterior son analizadas para evaluar su correccion, asi como para prever que no

vuelvan a ocurrir.

1.4 Conclusiones del capitulo

Después de analizar la SR como parte del procesamiento digital de imagenes, se comprobd que
garantiza mejorar la resolucion espacial de estas. La SR trabaja en base 2 0 mas tomas de un objeto
para lograr una mejor definicion de los detalles aplicando determinadas técnicas y métodos. Para
esto se analizaron dos técnicas: EM y R, donde se escoge el método de Vandewalle y CNA,
respectivamente pues permiten obtener mejores resultados, teniendo como paso intermedio el
empleo de la IB para aumentar solamente las dimensiones de la imagen de AR resultante. Fueron
aplicadas a las imagenes oblicuas obtenidas, de la lampara de hendidura, en el Instituto de
oftalmologia. Se estudiaron las herramientas, lenguajes y la metodologia de desarrollo de software,

destacandose la metodologia XP y la herramienta Matlab.

Capitulo 2: Propuesta de solucion

Obtener un producto informético con calidad, que satisfaga las necesidades del cliente, implica un
dominio previo de todos los procesos involucrados en este, donde se aplican diferentes métodos y
técnicas. En este capitulo se expone la solucién propuesta, se levantan los requisitos del sistema.

Se proponen un estandar de codificacion y el patrén de disefio empleado.

2.1 Descripcion de la solucion

Para establecer la propuesta de solucién se seleccionaron diferentes métodos de SR, los cuales se
mencionan en las técnicas de SR expuestas anteriormente, con el objetivo mejorar la resolucion
espacial de las imagenes oblicuas provenientes de la lampara de hendidura, de tal forma que
permita al especialista una visibn mas amplia y con mas calidad para los pacientes operados de

cataratas. Por tanto, se expone una secuencia de pasos donde se describe la solucién propuesta.
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Fig 9. Descripcion del algoritmo de SR propuesto

Paso 1. INSERTAR IMAGENES

El usuario debe insertar una secuencia de imagenes de BR de una misma escena, donde los objetos
presentes pueden estar trasladados o rotados (estas imagenes deben estar en el mismo directorio).
Una vez cargadas, se define el factor de interpolacion e inicia el procesamiento. Este factor de
interpolacion (escala) denota el tamafio final de la imagen de AR estimada con respecto al de la
secuancia de BR insertada. La primera imagen que se inserte en la secuencia es la que sera tomada

como imagen de referencia, tomando al resto como versiones trasladadas y/o rotadas de la misma.
Paso 2. PRE-PROCESAMIENTO UTILIZANDO TECNICAS DE SR

Para realizar el pre-procesamiento se utilizan las técnicas de SR, se obtienen la cantidad de
muestras por pixel que presenta la imagen, informacion que se puede obtener de las imagenes en
formato tif y se transforma la imagen a una imagen de doble precision y se obtiene una matriz de

intensidades.
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Paso 3. ESTIMACION DE MOVIMIENTO

Antes de iniciar el método de estimacion de movimiento por el método Vandewalle, se multiplican
las imagenes por una ventana de tukey, para hacerlas simétricas circularmente. Después se realiza
un calculo del centro de las imagenes y del centro de su Transformada de Fourier, se calcula un
promedio de la versién centrada de la Transformada de Fourier de cada una para estimar rotacion
y se buscan diferencias de fase para detectar traslacion. Luego multiplica una matriz por el sistema
de coordenadas original provocando una rotacién, tomando en cuenta los factores de rotacion y

traslacion de esta.

63.1) Trasformar al dominio de frecuencia (Trasformada de FourlorD

W
63.2) Determinar cambios de aninud)

W
Cs.s) Determinar cambios de fases)

Fig 10. Descripcion del paso estimacion de movimiento

Paso 4. RECONSTRUCCION

Para la reconstruccion se hace un registro de la imagenes con la correccién de desplazamiento y
rotacion de sus elementos. A estas se les aplica una operacién de mediana con peso para obtener
una primera aproximacion de la matriz de AR (ARO). Esta es usada en el tercer paso para la
realizacion de una convolucion normalizada de primer orden, que produce una mejor estimacion de
laimgen de AR (AR1) y produce dos imagenes derivadas en las direcciones [x,y] (ARx y ARYy). Estas

imagenes derivadas son utilizadas en el cuarto paso para construir funciones de aplicabilidad
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anisotropicas para la convolucién normalizada adaptativa final. El realce finalmente reduce el ruido

y los efectos borrosos causados por el proceso de captura de la imagen.

.{Rﬂ@smimn] ;[mmmcmmm) ;(Cuwnlmibnmhmtn Convolucion adaptativa Realce O

Fig 11. Convolucion Normalizada Adaptativa

Paso 5. IMAGEN DE AR

Después de aplicado el método de reconstruccion mediante una CNA se interpolan los canales de
color cb y cr del espacio de color ycbcr en funcién del factor de interpolacion deseado, quedando

las matrices de color del mismo tamafo que la matriz de intensidades.

Paso 6. POST-PROCESADO DE LA IMAGEN DE AR
En este paso se reconstruye la imagen a color a partir de los vectores de color cb y cr del espacio
de color ycbcr, y la matriz de intensidades resultante, también se aplica una ecualizacion de

histograma adaptativa para obtener un mejor contraste.

Paso 7. MOSTRAR RESULTADOS
Por ultimo se muestra la imagen de AR reconstruida y sus dimensiones y se guarda en la direccién
especificada por el usuario, y en caso de que este no halla especificado ninguna se guarda en el

mismo directorio de donde se cargé la secuencia de imagenes.

2.2 Fase de planeacién

La fase de planeacién 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.

2.2.1 Especificacion de los requisitos

La ingenieria de requisitos ayuda a los ingenieros de software a entender mejor el problema en cuya
solucién trabajaran. Incluye el conjunto de tareas que conducen a comprender cual sera el impacto
del software sobre el negocio, qué es lo que el cliente desea y cédmo interactuaran los usuarios

finales.

El proceso de recopilar, analizar y verificar las necesidades del cliente para un sistema de software
es llamado Ingenieria de Requerimientos. La meta de esta es entregar una especificacion de
requerimientos de software correcta y completa. La misma apunta a mejorar la forma en que se

comprenden y definen sistemas de software complejos [41], trata los principios, métodos, técnicas
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y herramientas que permiten descubrir, documentar y mantener los requisitos para sistemas

basados en computadora de forma sistematica y repetible [42].

Requisitos funcionales (RF): son declaraciones de las funcionalidades que debe proporcionar el
sistema. Definen la manera en que el software debe reaccionar a determinadas entradas.
Especifican cédmo debe comportarse el sistema en situaciones particulares. Pueden declarar
explicitamente lo que el sistema no debe hacer [43]. Los requisitos funcionales de la aplicacién son

los siguientes:

o RF.1 Cargar imagenes de baja resolucién
e RF.2 Filtrado

e RF.3 Deteccion de rotacion

e RF.4 Deteccion de desplazamiento

¢ RF.5 Convolucion robusta

¢ RF.6 Convolucién adaptativa

e RF.7 Realce de bordes

¢ RF.8 Mostrar imagen de AR

2.2.2 Descripcion de historias de usuarios

Los requisitos funcionales describen lo que debe cumplir el sistema en un lenguaje técnico. Una HU
es una representacion de un requisito de software escrito en una o dos frases al utilizar el lenguaje
comun del usuario, son una forma rapida de administrar los requisitos de los usuarios sin tener que
elaborar gran cantidad de documentos formales y sin requerir de mucho tiempo para administrarlos,
permiten responder rapidamente a los requisitos cambiantes, es una manera simple de describir

una tarea concisa que aporta valor al usuario o al negocio.

Historia de Usuario

. Nombre de la Historia de Usuario:
Numero: 1 o
Cargar imagenes de BR

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Michel Alvarez Cancio Iteracion asignada: 1
Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 1 semanas
Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 1 semanas

Programador responsable:

Elizabet Pefia Machado
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Descripcion: la HU comienza cuando el usuario carga la imagen de baja
resolucion, esta operacion podra realizarla al hacer clic a través de su

seleccion en el menu de la aplicacién.

Observaciones: las imagenes deben ser de BR.

Historia de Usuario

Nombre de la Historia de Usuario:
Filtrado

NUmero: 2

Modificacion a la Historia de Usuario: O

Usuario: Elizabet Pefia Machado

Iteracién asignada: 1

Prioridad en negocio: Alta

Puntos estimados: 3 semanas

Riesgo en desarrollo: medio

Puntos reales: 3 semanas

Programador responsable:

Yoandy Garcia Barrios

Descripcién: la HU comienza cuando el usuario presiona el botén “Generar

imagen de AR”, estando disponibles 2 imagenes de BR cargadas al menos.

Observaciones: el usuario debe haber introducido correctamente el valor de

interpolacion.

Historia de Usuario

) Nombre de la Historia de Usuario:
Namero: 3 _, .
Deteccion de rotacion

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Michel Alvarez Cancio Iteracion asignada: 1

Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 3 semanas

Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 3 semanas
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Programador responsable:

Yoandy Garcia Barrios

Descripciéon: se calcula un promedio de la version centrada de la
Transformada de Fourier de cada una para estimar rotacion de la imagen
tomada como referencia con respecto a las versiones rotadas de la misma.

Observaciones: la imagen analizada debe ser la imagen de referencia

Historia de Usuario

Nombre de la Historia de Usuario:

Namero: 4 . _
Deteccién de desplazamiento

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Michel Alvarez Cancio Iteracion asignada: 1
Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 3 semanas
Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 3 semanas

Programador responsable:
Elizabet Graciela Pefia Machado

Descripcion: se buscan diferencias de fase para detectar traslacion luego de

estimar la rotacion de la imagen de referencia.

Observaciones: se almacena la informacién para ser la entrada

Historia de Usuario

Nombre de la Historia de Usuario:

Namero: 5 .
Convolucién robusta

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Yoandy Garcia Barrios Iteracion asignada: 2
Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 3 semanas
Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 3 semanas
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Programador responsable:

Elizabet Pefia Machado

Descripciéon: después de haberse estimado el movimiento y haberse
guardado la informacion, se pasa a la convolucion robusta en la cual se va

reconstruyendo una matriz de AR con los pixeles y esta informacién guardada.

Observaciones: el valor de interpolacion debe ser entrado por el usuario, por

defecto es 2.

Historia de Usuario

) Nombre de la Historia de Usuario:
Namero: 6 y _
Convolucion adaptativa

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Elizabet Pefia Machado Iteracion asignada: 2
Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 3 semanas
Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 3 semanas

Programador responsable:

Yoandy Garcia Barrios

Descripcion: después de haberse efectuado la convolucion robusta en una
primera iteracion, se pasa a una segunda para una mejor reconstruccién, se

reconstruye la matriz utilizando los pixeles con un alto valor de anisotropia.

Observaciones: se mejora la imagen de AR estimada.

Historia de Usuario

. Nombre de la Historia de Usuario:
NUumero: 7
Realce

Modificacion a la Historia de Usuario: 0

Usuario: Michel Alvarez Cancio Iteracion asignada: 2

Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 3 semanas
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Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 3 semanas

Programador responsable:

Yoandy Garcia Barrios

Descripcion: después de haberse efectuado la convolucién adaptativa, se
procede a reducir los efectos borrosos causados por el proceso de captura de

las imagenes de BR.

Observaciones: se mejora el contraste y se definen mejor los bordes de la

imagen de AR.
Historia de Usuario
NGmero: & Nombre de la Historia de Usuario:
Mostrar resultados
Modificacién a la Historia de Usuario: 0
Usuario: Michel Alvarez Cancio Iteracién asignada: 2
Prioridad en negocio: Alta Puntos estimados: 1 semanas
Riesgo en desarrollo: medio Puntos reales: 1 semanas

Programador responsable:

Elizabet Pefia Machado

Descripcién: se muestra la imagen de AR resultante de la aplicacion de las

técnicas de SR.

Observaciones: la imagen debe tener mayor resolucion que las imagenes

de muestra.

2.2.3 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 estimacion del esfuerzo necesario de cada una de ellas. Se

definen las entregas con el cliente donde se tiene por horma que una entrega debe adecuarse a

tres meses como maximo.

En la tabla 1 se muestran cada una de las historias de usuario, asi como la estimacion del tiempo

en que se cumplira, donde las tareas de maxima duracion son: “filtrado”, “deteccién de rotacion”,
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“deteccion de desplazamiento”, “convolucion robusta” y “convolucion adaptativa”, obteniéndose una

duracion total estimada de 19 semanas.

Tabla 1.Estimacion de tiempo por historia de usuario

No Historias de usuario Puntos de estimacion (semanas)
1. Cargar imagenes de BR 1
2. Filtrado 3
3. Deteccion de rotacion 3
4. Deteccion de desplazamiento 3
5. Convolucion robusta 3
6. Convolucién adaptativa 3
7. Realce de bordes 2
8. Mostrar imagen de AR 1

2.2.4 Plan deiteraciones

Una vez definidas las historias de usuarios e identificar el tiempo para la su implementacion, se
disefia un plan de iteraciones donde las historias de usuario estan contenidas, por tanto, se

pretenden realizar el desarrollo en 2 iteraciones, referidas a continuacion:

lteraciéon 1

La iteracion tiene como fin estimar movimientos, donde se cargan las imagenes de BR, las cuales
deben estar contenidas en una misma escena. Posteriormente se aplica un filtrado para eliminar

ruido y suavizar las imagenes, y finalmente se realiza una deteccién de rotacion y desplazamiento.
Iteracion 2

Esta iteracion se encarga de aplicar la técnica CNA y se ocupa de reconstruir la imagen de AR a
partir de las imagenes de BR insertadas por el usuario. En esta iteracion luego de obtener la imagen
reconstruida se aplican técnicas de realce de bordes para luego mostrar la imagen de AR

reconstruida.
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Tabla 2.Plan de duracion de entrega

Iteraciones Historias de usuario Duracién

Cargar imagenes de BR

Filtrado

Iteracion 1 - _ 10
Deteccion de rotacion

Deteccion de desplazamiento

Convolucién robusta

Convolucién adaptativa

Iteracion 2 Realce de bordes 9

Mostrar imagen de AR

2.3 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 y facil de

implementar, que a la larga costara menos tiempo y esfuerzo desarrollar.

2.3.1 Tarjetas CRC
Las tarjetas CRC (Clase, Responsabilidad y Colaboracién) son utilizadas para representar las
responsabilidades de las clases y sus interacciones. Estas, permiten trabajar con una metodologia

basada en objetos [44].

Las tarjetas CRC representan una entidad del sistema, a la cual asignar responsabilidades y
colaboraciones. El formato fisico de las mismas facilita la interaccién entre los participantes del
proyecto, en sesiones en las que se aplican técnicas de grupos como la 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 [45].

Tabla 3. Tarjeta CRC de la clase "estimation"

Clase: estimation
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Responsabilidades Colaboradores

Permite estimar la rotacion en la cart2pol, fft2, fftshift, sort,floor
secuencia de imagenes de BR.

Corrige la rotacion entre las imagenes de
BR imrotate

Permite estimar el desplazamiento enla | ¢1o tfishift angle

secuencia de imagenes de BR.

2.3.2 Estandar de codificacion
Un estandar de codificacibn completo comprende todos los aspectos de la generacion de cédigo.
Si bien los programadores deben implementar un estandar de forma prudente, éste debe tender
siempre a lo practico. Un cédigo fuente completo debe reflejar un estilo armonioso, como si un Gnico
programador hubiera escrito todo el cédigo de una sola vez. Al comenzar un proyecto de software,
se debe establecer un estandar de codificacion para asegurarse de que todos los programadores
del proyecto trabajen de forma coordinada [46]. Para la realizacién del presente trabajo se

establecen tres estandares de codificacion:

Variable:

¢ Los nombres de las variables deben ser cortos y significativos.
e La eleccion de un nombre de variable debe ser mnemotécnica, esto es, disefiado para

demostrar el propdésito de su uso a cualquier observador.

Constantes:

¢ Los nombres de variables declaradas como constante deben ser todas en mayusculas con
palabras separadas por guién abajo (“_”).

e Las constantes ANSI deben ser evitadas para facilidad de la Depuracion.

o Se debe seguir las mismas convenciones que se usan para variables con respecto a los

prefijos para tipo de dato.

Funciones:
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e Los nombres de los métodos deben empezar con una letra mayudscula y el resto de letras
deben estar escritas en minuscula.

e Los nombres de los métodos deben ser verbos o palabras que identifiquen de manera
general el objetivo del método

e Los nombres de los métodos no pueden contener espacios ni caracteres especiales, solo
son permitidas las letras de la “a” a la “z” y los numeros del 0 al 9.

e Si el nombre de método requiere estar compuesto por mas de una palabra, cada palabra

adicional debe empezar con mayuscula.
2.3.3 Patron de disefio

En la presente investigacion se utiliza el patron “singleton”, el cual asegura que exista una Unica
instancia de una clase (ver fig 12). A primera vista, uno puede pensar que pueden utilizarse clases
con miembros estéticos para el mismo fin. Sin embargo, los resultados no son los mismaos, ya que
en este caso la responsabilidad de tener una Gnica instancia recae en el cliente de la clase. El patrén
hace gue la clase sea responsable de su Unica instancia, quitando asi este problema a los clientes.
Adicionalmente, si todos los métodos de esta clase son estaticos, éstos no pueden ser extendidos,
desaprovechando asi las capacidades polimérficas que nos proveen los entornos orientados a

objetos. Este patron se utiliza para la realizacion de la interfaz de usuario del sistema.

g Singleton A

+ instance: Singleton

+ Singleton()
+ getinstance(): Singleton

A A

Fig 12. Diagrama de definicion de patron Singleton

2.4 Conclusiones del capitulo

En este capitulo fueron descritos los elementos necesarios para el desarrollo de la solucion
propuesta al problema de la investigacion. La especificaciéon de los requisitos funcionales, permitié

definir el comportamiento y las caracteristicas que el producto debe garantizar.

Con desarrollo de la metodologia XP se generan los artefactos correspondientes, como las historias
de usuario, las iteraciones donde se van a ejecutar cada una, y el plan de entrega, generando un

total de 8 HU, que describen las funcionalidades que se ejecutan. Se definen diferentes estandares
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de codificacion, para garantizar la uniformidad del codigo permitiendo un disefio estandar y
organizado que sera de facil comprension para otros desarrolladores y se selecciona el patron

“singleton”.

Capitulo 3: Resultados y validacion

Los resultados de la validacion de un método se utilizan para juzgar la calidad, la fiabilidad y la
constancia de los resultados, se trata de una parte integrante de cualquier buena practica analitica.
En el siguiente capitulo se exponen los resultados obtenidos mediante el detector de bordes Canny
y luego se valida el sistema utilizando las pruebas de caja negra y caja blanca con las técnicas

particiébn de equivalencia y camino basico respectivamente.

3.1 Interfaz del sistema

A continuacioén, se muestra la interfaz del sistema que permite visualizar los resultados del

algoritmo disefiado.

megen/lmagenas  Precesamients
Imagenss 1 — Opclones

ﬁ Guardar 7

i@ En drecoon actaal

Amplhar iImagen i [ Guardar imagen (_I En diracridn esnacfns B

Infenmacion de imagen

Huanbae: LR_111 5

Limensiones: 258 x 192

Fig 13. Interfaz para la aplicacion del algoritmo de SR propuesto

: Permite cargar las imagenes de BR.

: Permite eliminar 1 imagen cargada.

: Permite eliminar todas las imagenes que han sido cargadas por el usuario.
: Permite tener 1 imagen previa de la imagen de referencia.

: Muestra detalles de la imagen como nombre y dimensiones.

: Permite ingresar el valor de interpolacion de la imagen.

: Permite guardar la imagen en la direccion donde ha sido cargada.

[ )
o N OO O A W DN PP

: Permite guardar la imagen en una ruta especifica indicada por el usuario.
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e 9: Permite generar la imagen de AR resultante.

Resultados de aplicar el algoritmo

El algoritmo disefiado se le aplicé a 7 secuencia de imagenes de BR provenientes de la lampara de
hendidura. A continuacidon se muestra un ejemplo luego de aplicar el algoritmo propuesto, en la fif
15 by d, muestra y resultado respectivamente, donde aparecen dos fragmentos de imagenes luego

de aplicar zoom, para una mejor perspectiva visual.

Fig 14. (a)
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Fig 15. (b)

Fig 16. (c)
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Fig 17. (d)

¢ Imagen original (a)
e Imagen original aumentada (b)
¢ Imagen resultante (c)

¢ Imagen resultante aumentada (d)
3.2 Validacion de los resultados

El procesamiento digital de imagenes se basa en técnicas para mejorar la calidad de la imagen,
partiendo de una muestra y obteniendo una mejorada. En el presente trabajo se utilizan los

detectores de bordes para determinar la calidad de una imagen como indicador de comparacion.

Un borde es la frontera entre un objeto y el fondo. Identificando este borde, se puede localizar todo
el objeto, asi como medir sus propiedades basicas [47]. Su deteccidn resulta Gtil en diversas
disciplinas, como cartografia o medicina, cuando se pretende preservar importantes propiedades
estructurales o cuando se plantea la necesidad de distinguir formas o reconocer Figuras dentro de
unaimagen [48]. Unos de los métodos més importantes para realizar una deteccion global de bordes
sobre una imagen es el conocido como método de Canny [49]. Esta técnica, que se caracteriza por

estar optimizada para la deteccién de bordes diferenciales. Consta de tres pasos a seguir:

1. Calculo del gradiente: primero se realiza es la aplicacién de un filtro gaussiano a la imagen

original con el objetivo de suavizar la imagen y tratar de eliminar el posible ruido existente. Para la
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obtencion del gradiente se aplica el filtro Sobel a la
imagen suavizada. Se debe tener cuidado de no realizar un suavizado excesivo, pues se podrian
perder detalles de la imagen y provocar un pésimo resultado final. Este suavizado se obtiene
promediando los valores de intensidad de los pixeles en el entorno de vecindad con una méscara
de convolucion de media cero y desviacion estandar o. Una vez que se suaviza la imagen, para
cada pixel se obtiene la magnitud y moédulo (orientacién) del gradiente, obteniendo asi dos

imagenes.

2. Supresion de “no maximos”: una vez calculada la direccion del gradiente en el paso anterior,
se debe encontrar la direccién que mejor se aproxima a la normal al borde. En este caso se eliminan
los puntos que no tienen un valor maximo de gradiente segun la direccion perpendicular al contorno.
Las dos imagenes generadas en el paso anterior sirven de entrada para generar una imagen con
los bordes adelgazados. El procedimiento es el siguiente: se consideran cuatro direcciones
identificadas por las orientaciones de 0°, 45°, 90° 135° con respecto al eje horizontal. Para cada

pixel se encuentra la direccién que mejor se aproxime a la direccién del angulo de gradiente.

Algoritmo: Obtencién de Gradiente

Entrada: imagen |

mascara de Convolucién H, con media cero y desviacion estandar o.
Salida: imagen Em, de la magnitud del gradiente

Imagen Eo de la orientacion del gradientel.

e Suavizar laimagen | con H mediante un filtro gaussiano y obtener J como imagen de salida.
e Para cada pixel (i, j) en J, obtener la magnitud y orientacién del gradiente basandose en las

siguientes expresiones:

El gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (x,y) se define como un vector bidimensional dado

por la ecuacion:

ZfGy)
5 f (o)

siendo un vector perpendicular al borde, donde el vector G apunta en la direccién de variaciéon

218 alryl = [¢] -

maxima de f en el punto (x,y) por unidad de distancia, con la magnitud y direccion dadas por:

2.19 |G| = /G2 + GF = |Gx| + |G, |

-1 Gy
o(x,y) =tan™'—
G
e Obtener Em a partir de la magnitud de gradiente y Eo a partir de la orientacion, de acuerdo
a las expresiones anteriores.
Posteriormente se observa si el valor de la magnitud de gradiente es mas pequefio que al menos
uno de sus dos vecinos en la direccion del &ngulo obtenida en el paso anterior. De ser asi se asigna
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el valor 0 a dicho pixel, en caso contrario se asigna el valor que tenga la magnitud del gradiente
[50].

Algoritmo: Supresién no maxima

Entrada: imagen Em de la magnitud del gradiente

Imagen Eo de la orientacién del gradiente

Salida: imagen In

Considerar: cuatro direcciones d1, d2, d3, d4, identificadas por las direcciones de 0°, 45°, 90° y

135° con respecto al eje horizontal.

1. Para cada pixel (i, j)
e Encontrar la direccion dk que mejor se aproxima a la direccién Eo (i, j), que viene a ser la
perpendicular al borde.
e 1.2. SiEm (i, j) es mas pequefio que al menos uno de sus dos vecinos en la direccion dk, al
pixel (i, j) de In se le asigna el valor 0, In (i, j)= 0, (suspension), de otro modo In (i, j) = Em (i,
i)
2. Devolver In
3 Histéresis. En este paso se definen los bordes definitivos, seleccionando sélo aquellos pixeles
cuyo gradiente se encuentra entre dos umbrales establecidos. Una vez se ha completado este
proceso, se obtiene como resultado una imagen binaria en la que cada pixel se define como pixel
de borde o como pixel no perteneciente a borde.
Al disminuir la desviacién tipica de la funciébn gaussiana de suavizado se reduce el
efecto de suavizado, por lo que en la imagen de bordes se incrementara el namero de
aristas. Por el contrario, al aumentar dicho parametro se obtendran aquellos contornos
que correspondan con limites mas contrastados, si bien ello conlleva un aumento del error en su

posicion [48].

Algoritmo: Histéresis de umbral a la supresién no maxima
Entrada: imagen In obtenida del paso anterior

Imagen Eo de la orientacion del gradiente

umbraltl

umbralt2, donde tl1< t2

Salida: imagen G con los bordes conectados de contornos

1. Para todos los puntos de In y explorando In en orden fijo:
e Localizar el siguiente punto de borde no explorado previamente, In (i, j), tal que In (i, j) > t2.
e Comenzar a partir de In (i, j), seguir las cadenas de maximos locales conectados en ambas
direcciones perpendiculares a la normal de borde, siempre que In (i, j) > t1.
e Marcar todos los puntos explorados y, salvar la lista de todos los puntos en el entorno

conectado encontrado.
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2. Devolver G formada por el conjunto de bordes conectados de contornos de la imagen, asi

como la magnitud y orientacion, describiendo las propiedades de los puntos de borde.

Operador Sobel

Este operador detecta los bordes horizontales y verticales por separado sobre una imagen en escala
de grises. El mismo convierte 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 [51].

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 [52].

Se trata de una técnica basada en el gradiente para realizar la deteccién de bordes, de forma que
las variaciones de intensidad prevalecen frente a las zonas de intensidad constante [51].

Las mascaras que realizan esta operacion de deteccién de bordes, en funcion de cual sea la
direccién en la que se aplica el gradiente, son las siguientes: G x se aplica en la direccion X, que

corresponde a las columnas de la imagen, mientras que G y se aplica direccion en la que avanzan

las filas.
-1 0 1 2
G,=/-2 0 2 Gy, =| 0 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1

Fig 18. Mascara binomial de 3x3

Para la validacion mediante el detector de bordes Canny se tomé una muestra de 8 imagenes de
BR y su version restaurada mediante el algoritmo propuesto. Teniendo ambas con las mismas
dimensiones con ayuda de la funcion imresize de Matlab, se procede a aplicar el detector de bordes

Canny y contabilizar la cantidad de bordes en cada una de las imagenes (la de AR y la de BR).

A continuacion, se ofrece una muestra de dos imagenes luego de aplicar Canny y cuantificar el
namero de bordes. La primera imagen es de baja resolucion con una cantidad de borde de 3932, y
la segunda es el resultado de aplicar el algoritmo de superresolucion con una cantidad de bordes
de 12837. Este cuenta con una diferencia de 8905 bordes. Por tanto, teniendo en cuenta que se
estimé como un indicador de calidad la cantidad de bordes, al realizar la comparacién estadistica
se observa que hay una mejoria, pues la cantidad en la imagen resultante (derecha) es mayor que

la cantidad de la tomada como muestra (izquierda). Por lo que se obtienen resultados satisfactorios.
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IMG de muestra de BR

IMG resultante de AR

Fig 19. Resultados de la cuantificacién de los bordes al aplicar Canny

Tabla 4. Resultados de aplicar Canny

Imagenes Porcientos de pixeles
blancos

Imagen Original 4.48%

Imagen Preprocesada 6.53%

3.3 Verificacion del sistema

Los errores sencillos de un sistema que suelen estar ocultos, con el trascurso del desarrollo del
mismo son mas dificiles de detectar que los grandes errores que estan a simple vista. Por esto es
de suma importancia tener en cuenta la aplicacion de las pruebas de software en las distintas etapas
de desarrollo del producto, pues las correctas aplicaciones de estas garantizan su calidad,
provocando satisfaccion al cliente y conformidad con lo realizado. Teniendo dominio sobre todos
los procesos involucrados en el mismo, se aplican diferentes métodos y técnicas. En este capitulo

se expone la verificacién del sistema.

3.3.1 Estrategia de pruebas

En el libro "Ingenieria del Software" de Roger S. Pressman, se define que, “una estrategia de prueba
del software integra los métodos de disefio de caso de pruebas en una serie bien planeada de pasos
gue desembocara en la eficaz construccion de software. La estrategia proporciona un mapa que
describen los pasos que se daran como parte de la prueba, indica cuando se planean y cuando se
dan es dos pasos, ademas de cuanto tiempo, esfuerzo y recursos consumiran. Por tanto, cualquier
estrategia de prueba debe incorporar la planeacion de pruebas, el disefio de casos de pruebas, la

ejecucion de las pruebas y la recoleccion y evaluacion de los resultados” [53].

Objetivos de las Pruebas

Las pruebas presentan una interesante anomalia para el ingeniero del software. Durante las fases

anteriores de definicion y de desarrollo, el ingeniero intenta construir el software partiendo de un
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concepto abstracto y llegando a una implementacion tangible. El ingeniero crea una serie de casos

de prueba que intentan demoler el software construido [53]. Con el objetivo de:

e Detectar cualquier tipo de error que presente el sistema
¢ Identificar la calidad y eficiencia del software
o Verificar que las funcionalidades del sistema estén en correspondencia con los

requerimientos funcionales realizados por el cliente

Una vez iniciada la construccion del sistema, se despleg6 un conjunto de pruebas con el fin de

comprobar su correcto funcionamiento y detectar la presencia o no de posibles fallos del producto.

3.3.2 Métodos de pruebas

Los métodos de la ingenieria de software indican como construir técnicamente el software. Los
métodos abarcan una gran gama de tareas que incluyen analisis de requisitos, disefio, construccion
de programas, pruebas y mantenimiento. Estos métodos dependen de un conjunto de principios
basicos que gobiernan cada area de la tecnologia e incluyen actividades de modelado y otras

técnicas descriptivas.
3.2.2.1 Pruebas de caja blanca
Enfoca todo analisis y estudio en el codigo fuente del sistema, en este se realizan casos de prueba

gue se ejercitan lo menos una vez todos los caminos independientes de cada método, mediante la

técnica de camino basico.

function [delta est, phi est] = estimation(s,r max,d max)
Jif (nargin==1)
r max = ;
d max = ©;
end
% gstimo la rotacion
[phi est, c _est] = estimate rotation(s,[ r max], ) :
T aluske la rotaclon segun estlmacion anterior

s2{1} = s{1};
nr=length(s) ;
Jfor i=r:nr

s2{1} = imrotate(s{i},-phi est (1), 'higul .
end
% gstimo desplazamientd
delta est = estimate shift(s2,d max);

Fig 20. Cddigo fuente del método “estimation”
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Fig 21. Grafo de flujo asociado al método “estimation”

Teniendo en cuenta el disefio del grafo como se muestra en la Fig.16, se procede a calcular la
complejidad ciclomatica, para determinar el nimero de caminos independientes y ofrece un limite
inferior para el nUmero de pruebas que se deben realizar para asegurar que se ejecuta cada
sentencia al menos una vez. El valor V (G) expresa la cantidad de caminos linealmente

independientes de la estructura de control del programa.
Complejidad ciclomatica
V (G) = Regiones

V(G)=3

V (G) = Aristas (A) — Nodos (N) + 2
V (G)=9-8+2

V (G)=3

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

V (G)=3
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Camino 1: 1->2->3->4->5->6->7->5->8
Camino 2: 1->2->4->5->6->7->5->8
Camino 3: 1->2->4->5->8

Cada camino independiente es un caso de prueba a realizar, de forma que los datos
sefialados causen que 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 5.Caso de prueba del camino basico aplicado al método estimation

Entrada Conjunto de imégenes de baja resolucién, angulo maximo

de rotacion y maxima variacion de desplazamiento

Resultados esperados | Conjunto de imagenes de baja resolucion con rotacién y
desplazamiento corregido.

Condiciones El conjunto de imagenes de entrada deben ser de la misma

escena.

3.2.2.2 Pruebas de caja negra

Método que permite centrar la atencibn en generar casos de prueba que posibiliten ejercitar
propuestas de los requisitos funcionales de un programa. Encargada de la verificacion del correcto
funcionamiento de la interfaz del sistema. En el proceso de validacion del mismo se le aplicé la

técnica de particion de equivalencia.

Pruebas de aceptacion

Las pruebas de aceptacion son creadas en base a las Historias de Usuarios, en cada ciclo de la
iteracion del desarrollo. El cliente debe especificar uno o diversos escenarios para comprobar que
una historia de usuario ha sido correctamente implementada. Las pruebas de aceptacion son de
gran importancia, dado que miden el grado de satisfaccion del cliente con el producto desarrollado
[53]. Por lo tanto, son los clientes los responsables de verificar que los datos de estas pruebas sean
correctos. Asi mismo, en caso de que fallen varias pruebas, son ellos los encargados de indicar el
orden de resolucion de los fallos. Una HU no se puede considerar terminada hasta tanto pase
correctamente todas las pruebas de aceptacion. Dado que la responsabilidad es grupal, es
recomendable publicar los resultados de las pruebas de aceptacion, de manera que todo el equipo

esté al tanto de esta informacion [53].
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Tabla 6.Caso de prueba 1

Caso de prueba de aceptacién

Cdbdigo: HU_I1 | Historia de Usuario:1

Nombre: Cargar imagen de BR

Descripcion: Registra un conjunto de imagenes de BR de la misma

escena.

Condiciones de Ejecucién:

Las imagenes deben estar en formato tif.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

e El usuario selecciona las imagenes.

* El sistema comprueba que estén en formato tif y presenten el
metadato de “SamplesPixel” que brinda la cantidad de muestras

por pixel.

* Muestra en un panel las imagenes de BR cargadas.

Resultado Esperado:

Se registran y se muestran en un panel las imagenes de BR para ser
procesadas

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Caso de prueba de aceptacion

Cddigo: HU_I2 | Historia de Usuario:2

Nombre: Filtrado

Descripcion: Se realiza para desechar los pixeles no deseados por

contener ruido.

Condiciones de Ejecucion:
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Entrada/Pasos de Ejecucion:

e El sistema comprueba que el pixel no sea ruidoso para tomarlo
en cuenta en el registro posterior para su adicion en las matrices

a construir.

Resultado Esperado:

Se generan las matrices correspondientes a cada etapa con los pixeles
sin ruido.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Caso de prueba de aceptacion

Cddigo: HU_I3 | Historia de Usuario:3

Nombre: Estimacion de rotacion

Descripcion: Estima los cambios de rotacion de la imagen rotada con
respecto a la imagen de referencia almacenando esta informacion

para su empleo posterior en la correccion.

Condiciones de Ejecucion:

Las imagenes deben ser de la misma escena y contener movimiento.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

e Elsistema analiza laimagen rotada y la de referencia detectando
el angulo de rotacion para su correccibn y posterior

reconstruccion.

Resultado Esperado:

Se registran los cambios de rotacién y se efectla la correccion de la

imagen.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.
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Caso de prueba de aceptacion

Cddigo: HU_I4 | Historia de Usuario:4

Nombre: Estimacion de desplazamiento

Descripcion: Estima los cambios de traslacion de la imagen
trasladada con respecto a la imagen de referencia almacenando esta

informacién para su empleo posterior en la correccion.

Condiciones de Ejecucion:

Las imagenes deben ser de la misma escena y contener movimiento.

Entrada/Pasos de Ejecucion:

* El sistema analiza la imagen desplazada y la de referencia
detectando el desplazamiento para su correccion y posterior
reconstruccion.

Resultado Esperado:

Se registran los cambios de traslacion y se efectla la correccion de
la imagen.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

Caso de prueba de aceptacion

Cdbdigo: HU_I5 | Historia de Usuario:5

Nombre: Convolucién robusta

Descripcion: Se realiza para la reconstruccion de la imagen de
alta resoluciéon con el tratamiento de los pixeles ruidosos, los

cuales son descartados en este proceso.

Condiciones de Ejecucion:

Las matrices de intensidades deben estar creadas.
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Entrada/Pasos de Ejecucion:

e Analiza pixel por pixel, ignorandolo en caso de que contenga
ruido, para la construccion de la matriz de intensidad de AR

Resultado Esperado:

Matriz de intensidad de AR como entrada para un realce de
bordes.

Evaluacion de la Prueba: Prueba satisfactoria.

En el siguiente grafico se muestra cdmo se comportan las no conformidades identificadas, su
respectiva iteracion y si se le dio solucién a cada una de ellas.

1 4 3 4

Fig 22. Resultados de las pruebas de aceptacion

3.3.3 Conclusiones del capitulo

En los avances del capitulo se abordd la implementacion de la solucién propuesta, asi como la
validacién de los resultados. Se llevaron a cabo las pruebas realizadas a la soluciéon, mostrando
resultados satisfactorios, lo que demuestra un papel fundamental en el proceso de desarrollo de la
utilizacion de una metodologia &gil, en este caso XP. Se realiz6 ademas la validacion del sistema
la cual permiti6 demostrar que el algoritmo satisface cumple con el objetivo de la investigacion.
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Conclusiones

Una vez cumplidas las tareas de la investigacion definidas para dar solucion al problema

inicialmente plateado, se arriba a las siguientes conclusiones:

Se utilizaron técnicas de SR para mejorar la calidad de las imagenes oblicuas provenientes
de la lAmpara de hendidura, donde las técnicas utilizadas para ello fueron EM y R, mediante
los algoritmos Vandewalle y CNA, obteniendo resultados satisfactorios.

Se validaron los resultados mediante el detector de borde Canny, para comprobar la calidad
de la imagen obtenida. Para medir dicho indicador de calidad, la imagen resultante debe
tener mayor numero de bordes que la imagen de referencia para lograr buenos resultados
en las imagenes oblicuas.

Se comprobd que el algoritmo propuesto cumple con los requerimientos especificados, ya
que permite obtener una imagen de AR, de mayores dimensiones que las originales.

Las pruebas de software permitieron verificar si el sistema cumple con las funcionalidades
especificadas utilizando los métodos de caja negra y caja blanca. Por lo que se podra usar

en aras de una mejor precisién al emitir un diagnéstico de la opacidad de la capsula posterior.
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Recomendaciones

e Serecomienda laimplementacion y prueba de otros algoritmos de estimacién de movimiento
y de reconstruccién y comparar los resultados con los propuestos.
e Ver la factibilidad (tiempo de ejecucion vs resultados) del uso de algoritmos de

superresolucién basados en subpixel, los cuales usan una sola imagen de referencia.
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