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RESUMEN

La medicion de la evolucidon de pacientes con pardlisis facial, es muy
importante para los especialistas que atienden este trauma, ya que el poder
mostrar resultados favorables ayudan a demostrar a sus pacientes que van
mejorando y con esto no deprimirse ya que la depresiéon podria ser una causa

para retardar su evolucion.

En la rama de la medicina no hay aparato, metodologia, o0 sistema que ayude
a los especialistas a medir la evolucion de pacientes con este trauma y mostrar
resultados favorables es muy complicado, ya que lo hacen de manera

cualitativa, es decir, de acuerdo a su percepcion visual.

En este trabajo de investigacion se desarrollé6 una metodologia y un sistema
de procesamiento digital de imagenes, para la medicion de pacientes con el

trauma antes mencionado.

El desarrollo de este trabajo comienza con el procesamiento digital de
imagenes, donde se segmenta el rostro, es decir solo dejar la informacion que
ocuparemos, seguido de la reconstruccion digital del rostro en base a la parte
sin dafio, detectar puntos en él y asi poder determinar las distancias entre

estos.

Para comprobar que el sistema funciona correctamente se pidié apoyo de un

terapeuta que atiende a estos pacientes.

Con los resultados obtenidos se puede determinar que el sistema podria ser

implementado a futuro.



ABSTRACT

The measurement of the evolution of patients with facial paralysis is very
important for the specialists who attend this trauma, since being able to show
favorable results help to show their patients that they are improving, and with
this they do not get depressed since this could slow their evolution.

In the field of medicine there is no apparatus, methodology, or system that
helps specialists measure the evolution of patients with this trauma, and
showing favorable results is very complicated since they do it qualitatively, that

IS, according to their visual perception.

In this research work a methodology and a digital image processing system
were developed for the measurement of patients with the trauma mentioned

above.

The development of this work begins in the digital image process where the
face is segmented, that is, just leave the information that we will occupy,
reconstruct it completely based on the part without damage, detect points in it,

and thus be able to determine the distances between these.

To verify that the system works correctly, support from a therapist who cares
for these patients was requested.

With results obtained it can be determined that the system can be implemented

in some future.
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| ANTECEDENTES.

1.1 Antecedentes.

e Se propone dividir el algoritmo de mascara Candide-3 en dos grupos uno
que afecte el lado izquierdo de la méascara y otro afecte al lado derecho
independientemente, donde toma en cuenta puntos clave, curvas y color de
piel es asi como determina la asimetria del rostro también toma la habilidad de
mover ambos lados del rostro, teniendo esto en cuenta le asigna graduacion y
con esto mide el grado de pardlisis facial siguiendo el sistema simplificado de
graduacion de paralisis del nervio facial de House-Brackmann donde aplica
una metodologia cualitativamente donde dice que grado de paralisis facial
tiene ya sea: neuroplaxia, leve debilidad-axonotmesis, debilidad moderada-
axonotmesis, evidente desfiguracion y debilidad-neurotmesis, corte
transversal parcial y corte transversar total (Galvez 2017).

e Desarroll6 un algoritmo que evalla el grado de pardlisis facial con el uso del
Kinect para la extraccion y la simetria de un rostro y las distancias entre las
cejas a infra orbital y la distancia entre los pémulos y la parte lateral del ojo,
teniendo las distancias aplica el sistema de clasificacion de Nottingham
donde cuantifica el grado de pardlisis y da una escala de tres niveles: normal,

leve y severo (Carro et al. 2016).

e Desarroll6 un sistema Optico 3D automéatico que implica colocar puntos de
reflejos especiales en la cara del paciente pidiéndole que haga ciertos
movimientos en cara como sonreir, fruncir la boca, cerrar los ojos y la elevacién
de la frente, Las imagenes de las camaras se procesan automaticamente con
un software que genera informacion personalizada como puntos, angulos,

areas vectores y velocidades entre areas faciales para asi poder medir el



movimiento facial con las distancias entre los puntos obtenidos (Hontanilla et
al. 2007).

e Desarroll6 un sistema computarizado para el reconocimiento de
caracteristicas faciales entre ellas las pupilas de los ojos y las comisuras, dicho
sistema utiliza técnicas de procesamientos de imagenes para ser mas
especifico la trasformada de Hough, ya que estas caracteristicas han sido

localizadas se calcula la distancia entre ellas (Sucar et al. 2004).

¢ Presenta un nuevo marco para la medicion objetiva de la paralisis facial. La
Informacién de movimiento en las direcciones horizontal y vertical y las
caracteristicas de apariencia en los marcos de vértice se extraen en funcion
de los patrones binarios locales (LBP) en el dominio temporal - espacial en
cada region facial. Estas caracteristicas se mejoran temporal y espacialmente
mediante la aplicacion de nuevos esquemas de procesamiento de bloques. Se
propone una extensién multiresolucion de LBP uniforme para combinar de
manera eficiente los micros patrones y los patrones a gran escala en un vector
de caracteristicas. La simetria de los movimientos faciales se mide por la
distancia promedio de la resistencia RAD) entre las caracteristicas de LBP
extraidas de los dos lados de la cara. La maquina de vectores de soporte se
aplica para proporcionar una evaluacion cuantitativa de la paralisis facial

basada en la escala de House-Brackmann (He et al, 2009).

e Desarrollaron un sistema de medicién simple, que usa equipos disponibles
comercialmente, toma poco tiempo y proporciona mediciones significativas y
precisas. Esta técnica se denomina sistema de medicién de la reanimacion
facial. Implica colocar puntos alrededor de la boca del paciente y grabar en

video al paciente realizando sonrisas de maximo esfuerzo. Usando un



programa de edicion de video, se superpone un cuadro que muestra al
paciente en reposo con un segundo cuadro que muestra la sonrisa del
paciente. Esta imagen superpuesta se importa a Adobe PhotoShop, donde las
mediciones se obtienen mediante las herramientas disponibles en el
programa. Se utilizaron veinte pacientes para probar la confiabilidad entre
evaluadores e intrarrateriales del sistema de medicion de reanimacion facial.
La precision del proceso de medicion se probé comparando 10 distancias y
angulos conocidos con los obtenidos. Utilizando el sistema de medicion de la
reanimacion facial. Tanto la fiabilidad de la distancia como del angulo, tanto
interna como interna, son altamente precisas, con correlaciones intraclase
mayores a 0.9. El sistema de medicion de reanimacion facial tiene una
precision de 0,6 mm y 2,0 grados en comparacion con una distancia y angulo
"conocidos”. El sistema de medicion de la reanimacion facial se ha utilizado
para medir los movimientos de la sonrisa de mas de 200 pacientes y se ha
demostrado que es valioso para detectar cambios en los movimientos faciales

a lo largo del tiempo (Tomat et al. 2005).

1.2 Planteamiento del problema.

No existe una cura, tratamiento estandar o un aparato que mida la evolucion
de pacientes con la paralisis facial, el factor mas importante es disminuir o
eliminar la fuente del dafo. Afecta a cada individuo de manera diferente, en
algunos casos son leves y no necesitan tratamiento ya que generalmente los
sintomas se disuelven por si solos en dos semanas, mientras que para otros
casos se aplica un tratamiento médico y una terapia muscular, para estos
casos no hay mejoria, ya que de acuerdo al especialista los pacientes se

deprimen al no percibir mejoria.
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1.3 Justificacién.

Uno de los grandes problemas en la rehabilitacion de paralisis facial es
garantizar que la terapia sugerida sea la adecuada al problema particular del

paciente.

Otra inquietud del ¢ por qué? de este proyecto, es que en la medicina no se
cuenta con un aparato que mida la evolucién de este tipo de pacientes, los
especialistas miden la evolucion de manera cualitativa es decir: de acuerdo a
su percepciodn visual, es por esto que surge la necesidad de crear este sistema
para hacer este tipo de mediciones cuantitativas, ya que con el sistema y la
metodologia aplicada en este trabajo, el especialista no solo podra determinar
si de verdad el paciente esta mejorando o no, sino que ademas también podra
darse cuenta en que area poner atencion, si es que no hay una mejora, o en
su defecto poder canalizarlo con otro especialista, es decir, que sea un tema
psicolégico, si este llegara a ser el caso el motivo principal suele ser que
paciente se deprime y en su percepcion no ve mejoria, pero esta herramienta
puede ser de gran apoyo para los especialistas y demostrarle de manera
cuantitativa su progreso, ademas que si el especialista lo quisiera implementar
es de bajo costo ya que el sistema no requiere la implementacién de muchos

accesorios.

1.4 Hipétesis.

Se puede medir la evolucion en el avance de la rehabilitacién de un paciente
con paralisis facial, mediante la comparacion de datos cuantitativos de dos
imagenes pertenecientes a diferentes instantes en la recuperaciéon de un

paciente.
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1.5 Objetivo.

Disefiar e implementar un sistema de medicion cualitativa y cuantitativa,

mediante el uso de procesamiento de imagenes, para medir la evolucion de

pacientes con paralisis facial.

Objetivos especificos.

Desarrollar un algoritmo que reconstruya virtualmente el rostro

completo, tomando como base el lado del rostro sin dafio.

Desarrollar un algoritmo que detecte puntos caracteristicos necesarios
en la imagen del rostro de un paciente, para poder realizar

correctamente las mediciones.

Desarrollar un algoritmo que mida de forma cuantitativa la diferencia
entre imagenes pertenecientes a diferentes instantes en la

recuperacion del paciente (medir evolucion).

Disefiar e implementar un aparato para el proceso de adquisicién de

imagenes.

Probar el funcionamiento del sistema completo.
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1.6 Alcance.

En la actualidad no existe un sistema que mida cuantitativamente la evolucion
de pacientes con paralisis facial, la implementacion de un sistema como este

no es alto costo y pudiera abrir una puerta en al @mbito de la medicina.

En este proyecto se desarrollara un sistema de medicion de pacientes con
pardlisis facial, ademas se proporcionara una metodologia para llevar a cabo
dicha cuestion. Esta se basa en una serie de reglas que ayudan al especialista
a poder decir si el paciente va mejorando o no, permitiendo ademas saber en

gué puntos del rostro poner mas atencion para poder sugerir una terapia.

1.7 Limitaciones.

Uno de los grandes problemas que presenta este proyecto es que no se puede
comprobar su funcionalidad con pacientes reales, lo que se hizo fue
simulaciones en un rostro artificial y al lado de un especialista comprobar que

dichas simulaciones mencionadas fueran correctas.
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Il MARCO TEORICO.

2.1 Procesamiento Digital de imagenes.

Para (Gonzalez y Woods. 2008). El procesamiento digital de imagenes
consiste en procesar una imagen digital por medio de un ordenador. Estos
mismos autores destacan que el interés en los métodos de procesamiento de

imagen digital se deriva de dos areas de aplicacion principales:

e La mejora de la informacion gréfica para la interpretacion humana.

e El procesamiento de datos de la imagen para almacenamiento,
transmision y representacion por la maquina. En este caso, la
informacion es muy distinta a los rasgos empleados por las personas

para interpretar una imagen.

Una imagen se define como una funcién bidimensional, f(x,y), donde x e y son
coordenadas espaciales del plano. Ademas, la amplitud de f para cualquier par
de coordenadas (x,y), se llama intensidad (color) o nivel de gris de una imagen
en ese punto. Cuando los valores de intensidad de la funcion (f), asi como x e
y, son valores finitos y discretos (Vettorazzi, 2007), se habla de imagen digital.
Asi, una imagen digital estd compuesta por un nimero finito de elementos,
donde cada uno de estos elementos se llama pixel. Dicho de otro modo, una
imagen digital puede representarse como una matriz donde los indices de las
filas y columnas (x e y) determinan un punto concreto de la imagen vy, el valor
de ese punto (f(x,y)) representa su nivel de gris o su color (Gonzalez y Woods,
2008).
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Por otro lado, un pixel indica la ubicacién (x,y) contando desde el origen de la
imagen. La palabra pixel es una abreviatura de elemento de imagen,
representando este concepto el elemento mas pequefio constituyente de una
Imagen digital. Ademas, contiene un valor numérico que es la unidad basica

de informacién dentro de la imagen (Solomon y Breckon, 2011).

En cuanto a los tipos de imagenes, las imagenes binarias o en escala de grises
(intensidad), se representan como matrices bidimensionales que asignan un
valor numérico a cada pixel que es, como se ha comentado, representativo de
la intensidad en ese punto. Dichas matrices utilizan un espacio de color de 2
bits (binario) o de intensidad (escala de grises). Por el contrario, las imagenes
RGB (o de color verdadero) se representan como matrices tridimensionales
que asignan tres valores numéricos a cada pixel, correspondiendo cada valor
al componente rojo (R), verde (G) y azul (B). Este ultimo tipo de imagenes son
las que se analizan en este trabajo. Tales imagenes se pueden considerar
conceptualmente como tres planos bidimensionales distintos, uno
correspondiente a cada uno de los tres canales de color (Solomon y Breckon,
2011).

En los sistemas de procesamiento de imagen digital, se trata con matrices de
nameros obtenidos mediante puntos de muestreo espacial de una imagen
fisica. Después del procesamiento, se produce otra matriz de nimeros y estos
nameros, se utilizan para reconstruir una imagen continua para Su

visualizacion (Pratt, 2007).
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Un aspecto fundamental del procesamiento de imagenes y que demuestra el
amplio y variado campo de aplicaciones que abarca, es la capacidad de las
maquinas para trabajar con imagenes generadas por fuentes que los seres
humanos no asocian con imagenes tales como, ultrasonidos o microscopia
electronica. Este hecho es debido a que las maquinas de imagenes cubren
casi todo el espectro electromagnético (desde ondas gamma a ondas de
radio), a diferencia de los seres humanos que se limitan a la banda visual del

espectro electromagnético (Gonzalez y Woods, 2008).

2.1.1 Tipos de procesamiento.

A continuacién se presentan los tipos de niveles de procesamiento digital de

imagenes.

2.1.1.1 Procesamiento de Bajo Nivel.

El procesamiento de bajo nivel implica operaciones primitivas como el pre-
procesamiento de imagenes para reducir el ruido, la mejora del contraste y la
nitidez de la imagen caracterizandose por el hecho de que sus entradas y
salidas son imagenes (Gonzalez y Woods, 2008), la cual no es siempre
necesario llevar a cabo. Sin embargo, en muchas aplicaciones esta etapa tiene
un peso importante y basicamente consiste en la atenuacion del ruido presente
en la imagen, el mejoramiento del contraste, asi como filtrados de enfoque,

entre otros (Rodriguez y Sossa, 2012).

Los procesos de realce de imagenes consisten de una serie de técnicas cuyo
objetivo es mejorar la apariencia visual de una imagen, ya sea en contraste,
ruido, escala de grises, distorsiones, luminosidad, falta de nitidez, etc., o bien
convertir o mapear la imagen a una mejor forma para su analisis. El principal
objetivo del realce de la imagen es procesar una imagen de tal manera que el
resultado obtenido sea el apropiado para una aplicacion especifica. Los
métodos de realce de imagenes se pueden dividir en dos categorias: los
meétodos de realce en el dominio espacial y los métodos de realce en el

dominio de la frecuencia. Los métodos de la primera categoria consisten en la
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manipulacion directa de los pixeles de la imagen mientras que los métodos de
la segunda categoria corresponden a técnicas basadas en la representacion
de los pixeles, a través de una transformacion hacia el dominio de la frecuencia
y usa como operador de mapeo o transformacion a la transformada de Fourier
(DFT).

Dentro de los métodos de realce espacial se pueden encontrar dos técnicas:
El realce radiométrico donde las operaciones son efectuadas directamente
sobre un pixel sin importar o tomar en cuenta a los pixeles vecinos. Sirve para
mejorar condiciones de bajo contraste, baja luminosidad o demasiada

obscuridad. Ejemplo: ecualizacién de histograma.

El realce con operaciones entre vecinos que, a diferencia del realce
radiométrico, las operaciones son efectuadas sobre un pixel pero tomando en
cuenta a los pixeles que lo rodean. Sirve para eliminar ruido o para el
mejoramiento de la nitidez. Ejemplo: kernel correspondiente a un filtro paso-

bajas usando la convolucién para realizar un filtrado espacial.

El histograma de una imagen es la representacion grafica de la distribucion
gue existe de las distintas tonalidades de grises con relacion 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 en la imagen
(Escalante, 2006).
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Imagen de poco contraste. Imagen muy obscura

Figura 2.1 Histograma de una imagen. (Escalante, 2006)

La figura 2.1 muestra graficamente la diferencia entre una imagen con poco

contraste y una imagen obscura.

\j
A\

Imagen muy brillante Histograma ideal

Figura 2.2 Tipos de histograma de una imagen. (Escalante, 2006)

En la figura 2.2 se muestra graficamente la diferencia entre una imagen con

mucho brillo y el histograma ideal para una imagen.
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El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [O,L — 1]
es una funcion discreta P(r) = nr donde r representa un nivel de gris y nr
representa el nimero de pixeles que tienen ese valor de gris como se muestra

en la figura 2.3.
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Figura 2.3 Histograma de una imagen digital (Escalante, 2006)

Es muy frecuente normalizar un histograma dividiendo cada uno de sus
valores por el nimero total de pixeles en la imagen, denotado por n. De tal
modo que el histograma nos quedaria P(rk) = nk/n, parak =0, 1,..., L-1. De
esta manera, P(rk) da una estimacién de la probabilidad de la ocurrencia del
nivel de gris rk. Hay que notar que la suma de todos los componentes de un

histograma normalizado es igual a 1.

2.1.1.1.1 Filtros.

De acuerdo (Gonzélez y Woods, 2002) los filtros espaciales tienen como
objetivo modificar la contribuciéon de determinados rangos de frecuencias de
una imagen. El término espacial se refiere al hecho de que el filtro se aplica
directamente a la imagen y no a una transformada de la misma, es decir, el
nivel de gris de un pixel se obtiene directamente en funcion del valor de sus

vecinos.
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Los filtros espaciales pueden clasificarse basandose en su linealidad: filtros
lineales y filtros no lineales. A su vez los filtros lineales pueden clasificarse
segun las frecuencias que dejen pasar: los filtros pasa bajas atentan o
eliminan las componentes de alta frecuencia a la vez que dejan inalteradas las
bajas frecuencias; los filtros pasa altas atentan o eliminan las componentes
de baja frecuencia con lo que agudizan las componentes de alta frecuencia;

los filtros pasa banda eliminan regiones elegidas de frecuencias intermedias.

La convolucién es una operacion por la cual se lleva a cabo una accion de
filtrado. Como veremos mas adelante y como se ha visto en las propiedades
de la Transformada de Fourier, existe una relacién entre el filtrado espacial y
el filtrado en el dominio de la frecuencia. En general, el filtrado de sefales

posee tres categorias, segun el resultado que se busque:

1) Filtros Pasa-Bajas: Son utilizados en la reduccion de ruido; suavizan y
aplanan un poco las imagenes y como consecuencia se reduce o se pierde la

nitidez. En inglés son conocidos como Smoothing Spatial Filters.

2) Filtros Pasa-Altas: Estos filtros son utilizados para detectar cambios de
luminosidad. Son utilizados en la deteccion de patrones como bordes o para
resaltar detalles finos de una imagen. Son conocidos como Sharpening Spatial

Filters.

20



3) Filtros Pasa-Banda: Son utilizados para detectar patrones de ruido. Ya que
un filtro pasa-banda generalmente elimina demasiado contenido de una
imagen casi ho son usados. Sin embargo, los filtros pasa-banda son Utiles para
aislar los efectos de ciertas bandas de frecuencias seleccionadas sobre una

imagen. De esta manera, estos filtros ayudan a simplificar el analisis de ruido.

Suavizado:

De acuerdo con (Escalante, 2006) los filtros paso-bajas son utilizados para
difuminar y reducir ruido en las imagenes, a este proceso se le conoce en
inglés como smoothing. El difuminado (blurring) es usado en etapas de pre
procesamiento, desde la eliminacion de pequefios detalles, hasta la extracciéon
de objetos y rellenado de pequefios huecos en lineas y curvas. La reduccién
de ruido puede ser completada por el difuminado usando filtros lineales o bien

con un filtrado no lineal, como se muestra en la figura 2.4.

100

300 400 S00

Figura 2.4 Imagen original y con ruido. (Escalante, 2006)

21



La salida (respuesta) de un filtro pasa-bajas lineal, simplemente es un tipo de
promedio de los pixeles contenidos en la vecindad de la méascara del filtro.
Estos filtros son frecuentemente llamados filtros promediadores. La idea detras
de estos filtros es la de reemplazar cada pixel en la imagen por un promedio

de los niveles de gris de los vecinos definidos por la mascara del filtro.

Los filtros basados en derivadas de Gaussianas fueron en un principio
obtenidos de manera heuristica. Sin embargo estos filtros tienen un
fundamento matematico y un comportamiento muy similar al sistema de vision
humano (Human Vision System); por ello son muy importantes ya que se

especializan en la deteccion de cambios bruscos como los bordes.

El mejoramiento de la nitidez o de la calidad visual de una imagen basado en
los filtros unsharp masking, tiene bastante importancia en el procesamiento
digital de imagenes. Si se quisiera traducir al espafiol, unsharp masking podria
interpretarse como enmascaramiento (masking) de imagen borrosa (unsharp).
Se basa en el hecho de que se tiene una imagen borrosa (con pendiente
pequefia), y se le resta una pendiente alin mas pequefa. A su vez esto va
multiplicado por un factor k el cual se recomienda tome valores entre 1y 3

como se muestra en la figura 2.5.
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Figura 2.5 Cambios en la sefial de una imagen. (Escalante, 2006)
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El proceso de interpolacion esta relacionado con el hecho de desear cambiar
la tasa de muestreo de una sefal discreta, a una tasa menor o mayor con la
gue fue muestreada originalmente. El proceso con el cual se disminuye la tasa
de muestreo de una sefal discreta por un factor D se denomina decimacién o
submuestreo (downsampling) y el proceso con el cual se aumenta la tasa de

muestreo de una sefal discreta por un factor T se denomina interpolacion

(upsampling).

Una de las formas méas simples de interpolacion es elegir la amplitud de un
pixel de salida como la amplitud de su vecino méas cercano. Esta interpolacion
es llamada interpolacion del vecino mas cercano o bien interpolacion de orden
cero. El factor de interpolacion T indicara cuantos pixeles se desean interpolar.
Por ejemplo, en una dimension podriamos ver lo siguiente, se tiene una sefal
compuesta por cuatro muestras y se desea interpolar con un filtro h(x) de orden

cero con un factor de interpolacion T = 2 como se muestra en la figura 2.6.

Factor d@ Intemolacidn
'

B LU
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Figura 2.6 Sefial original y sobre-muestreada (Escalante, 2006)
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La sefal interpolada sera el resultado de hacer la convolucion de la sefal

original sobre muestreada (agregando ceros), con el filtro interpolador.
Transformaciones de intensidad

De acuerdo con (Sucar y Gomez, 2016) una transformacion de intensidad
consiste en mapear los valores de intensidad de cada pixel a otros valores de
acuerdo a cierta funcion de transformacion. Las funciones de transformacion

pueden ser de dos tipos:

1. Lineales.
2. No-lineales.

En las transformaciones lineales, se tiene una relacion o funcion lineal de los
valores de intensidad de los pixeles de la imagen de salida respecto a la
imagen de entrada. Los tipos de transformaciones lineales mas comiunmente
utilizados son:

* Obtener el negativo de una imagen.

* Aumentar o disminuir la intensidad (brillo de la imagen).

* Aumento de contraste

Las funciones de transformacion para cada uno de estos tipos se especifica
graficamente en la figura 2.7. Por ejemplo, para el negativo, el pixel de entrada

(eje X) de intensidad 0 se transforma en un pixel de salida (eje Y) de intensidad

maxima, y el de entrada de intensidad maxima se transforma en intensidad 0.
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3 b) )

Figura 2.7 Transformaciones linéales (Sucar y Gomez, 2016).

(a) Negativo. (b) Aumento de intensidad. (c) Aumento de contraste.
Las transformaciones no-lineales normalmente son funciones monoténicas de
forma que mantienen la estructura basica de la imagen. Algunos ejemplos de

transformaciones no-lineales son los siguientes:

* Expansién (o aumento) de contraste. Se incrementa el contraste, en forma

diferente para distintos rangos de intensidades.

» Compresion de rango dinamico. Se reduce el rango de niveles de gris o

intensidades de la imagen.

* Intensificacion de un rango de niveles. Se aumenta la intensidad de un rango

de niveles de gris de la imagen.
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Aumento lineal del contraste

Utilizando el valor de intensidad minimo y méximo en una imagen, podemos
aumentar su contraste. La idea basica es llevar el valor minimo (min) a cero y
el maximo (méax) a 255, pensando en imagenes monocromaticas (0-255). Esta
transformacion genera que las intensidades se espacien de acuerdo a cierto

factor o pendiente; el factor para este aumento lineal de contraste es:

C(xy) = (W—_mm ‘ 255) 2.1)

max —min

Donde I(X, y) es laimagen a procesar y C(x, y) es la imagen con aumento lineal
del contraste. Se puede verificar facilmente que para I(x, y) en min, C(X, y)
resulta cero (el numerador es cero); para I(X, y) en max, C(x, y) resulta en 255

(cociente 1).

Seleccion de Propiedades

De acuerdo con (Ruiz, 2015) es un problema de busqueda combinatoria. Dada
una medida de calidad de un conjunto de propiedades (p. €j., el error de
clasificacion obtenido por un método determinado sobre un conjunto de
ejemplos de prueba), tenemos que encontrar el subconjunto que posee mayor
calidad. Como hay un numero exponencial de subconjuntos, este tipo de

seleccion ‘global’ de propiedades es computacionalmente intratable.

Si la medida de calidad es ‘mondtona’ (esto significa que la incorporacion de
una nueva propiedad no empeora la calidad de un subconjunto, lo que
cumplen algunos algoritmos de clasificacidén, pero no todos) se puede realizar
una busqueda eficiente, ordenada, basada en el algoritmo branch and bound

(Se construye un arbol de busqueda eliminando propiedades en cada rama;
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no se desciende por ramas en las que se garantiza un empeoramiento de la
calidad).

Una alternativa es la seleccidn ‘individual’: elegimos una medida de calidad de
cada propiedad por si misma (sencilla de calcular y que indique lo mejor
posible la ‘separacién’ de las clases de interés), y nos quedamos con las
mejores propiedades que sean, a la vez, estadisticamente independientes.
La seleccion individual de propiedades es, aparentemente, una idea muy
prometedora. La calidad del conjunto sera tan buena, al menos, como la del
mejor componente, y, posiblemente, mejor. Si encontramos una propiedad
discriminante, el problema de clasificacion puede considerarse resuelto tal

como se muestra en la figura 2.8.

[r—

Figura 2.8 Seleccion de propiedades. (Ruiz, 2015)

El problema estd en que la seleccién individual se pueden descartar
propiedades poco informativas por separado pero que usadas en combinacion

son altamente discriminantes como se muestra en la figura 2.9.
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Figura 2.9 Seleccion individual (Ruiz, 2015)

Ademas, la seleccion individual produce a veces resultados poco intuitivos: p.
ej., dadas tres propiedades p1l, p2 y p3, ordenadas de mayor a menor calidad
individual, existen situaciones (debido a las dependencias entre ellas) en que
el conjunto {p1, p2} es peor que el conjunto {p2, p3}. Las medidas de calidad

individual pueden ser Utiles para fabricar arboles de clasificacion.

Tipos de textura:

Define (Valentine y Moughamian, 2010) los siguientes conceptos:

e Difusa: Estos son los datos de pixeles actuales colocados sobre la
malla de la superficie 3D. La textura puede ser una imagen o un color
solido.

e Auto iluminacion: Es un color que no necesita las luces de la escena
para verse. Le da al objeto el efecto de estar iluminado desde dentro,
o resplandecer. Observe que si los lados del objeto son 100 por 100

opacos, esta textura no tendra efecto.
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Rugosidad: Es un mapa de rugosidad que afecta a la topologia local o
al relieve de la superficie del modelo. Para los modelos creados como
mallas a partir de capas de escala de grises, también tendra acceso al
mapa de profundidad.

Resplandor: Este mapa define la cantidad de luz que refleja la
superficie de un objeto. Negro es la sombra mas reflectante, mientras

gue blanco es el menos.

Brillo: Es diferente de Resplandor en que define las propiedades
especulares de la superficie del objeto, o la dispersion de la luz
reflejada. Con valores altos produce una reflexion pequefia de baja
dispersion, mientras que valores bajos crean una reflexion dispersa

mas difusa.

Opacidad: Controla la opacidad local de un objeto. Las regiones
blancas son 100 por 100 opacas, mientras gque las regiones negras son

100 por 100 transparentes.

Reflectividad: Cambia la capacidad de la superficie del material para

reflejar otros objetos en la escena y el mapa del entorno.

Entorno: Este mapa contiene la imagen del "mundo” alrededor del
objeto. Es lo que reflejara un objeto si no hay otros objetos en la

escena. El mapa de entorno se hace como un panorama esférico.
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2.1.1.2 Procesamiento de Medio Nivel.

El procesamiento a nivel medio supone tareas como la segmentacion que
consiste en la particion de una imagen en regiones u objetos, la descripcién
de esos objetos con el fin de reducirlos a una forma adecuada para el
procesamiento informatico y la clasificacion o reconocimiento de objetos
individuales. Este tipo de procesamiento se caracteriza por el hecho de que
sus entradas generalmente son imagenes pero, sus salidas, son atributos
extraidos de esas imagenes tales como bordes, contornos o la identidad de
objetos individuales (Gonzélez y Woods, 2008).

De acuerdo con (Rodriguez y Sossa, 2012) la segmentacion es una de las
etapas cruciales de cualquier sistema de analisis de imagenes, tanto por las
dificultades que conlleva, como también por la importancia de sus resultados.
Basicamente, la segmentacion puede considerarse como la particion de una
imagen, digamos f(x, y) en un conjunto de regiones R no solapadas,
homogéneas respecto a algun criterio cuya union cubra la imagen completa.
En otras palabras, el objetivo fundamental de la segmentacion, en el proceso
del andlisis de imagenes, es el de separar los objetos de interés del resto no

relevante el cual es considerado como fondo.

En ocasiones la segmentacion suele considerarse como un proceso de
clasificacion de los objetos presentes en una imagen y también, en cierta
medida, equivale a su reconocimiento puesto que como consecuencia de la
segmentacion los diferentes objetos (entendidos como realizaciones fisicas de
clases o patrones abstractos) se encuentran perfectamente ubicados dentro
de la imagen digital. El realizar dicha clasificacion no es una tarea trivial. El
nivel al que se lleva a cabo esta subdivision depende del problema a resolver
Y, por supuesto, de la imagen de entrada. Es por ello que se han originado
diferentes técnicas de segmentacion. Hasta el presente no se tiene

conocimiento de una técnica Unica que pueda ser utilizada para segmentar
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cualquier imagen. A decir de muchos autores la segmentacion termina cuando

se satisfacen los intereses u objetivos de la aplicacion.

| ¢ |

Segmentacion |

-
J

Figura 2.10 Esquema que representa el proceso de segmentacion.
(Rodriguez y Sossa, 2012)

De manera grafica en la figura 2.10 se presenta el proceso de segmentacion
de una imagen simple. De dicha figura se aprecia que en virtud de la
segmentacion se ha pasado de una imagen digital bruta, con toda su
informacion en forma de los niveles de intensidad luminosa, a una imagen
mucho mas simplificada en lo que deben de estar nitidamente distinguidos

entre si los diferentes objetos existentes.

En general, los métodos clasicos de segmentacion se pueden categorizar

como se indica a continuacion:

Métodos basados en el umbralado a partir del histograma de la imagen: En
este caso, a partir del histograma de una imagen es posible obtener un umbral
de comparacion para el agrupamiento de los pixeles.

Métodos basados en la deteccion de discontinuidades: En este caso, la
imagen en cuestion es dividida 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: En este caso se usan criterios de homogeneidad para la
agrupacion de los pixeles.

Método heuristico de segmentacion: Estos métodos basan su operacion en
el conocimiento previo de la imagen a segmentar y en la experiencia del
observador, e incluyen en muchas ocasiones los métodos supervisados de

segmentacion.

2.1.1.2.1 Segmentacién por el clasificador de Bayes.

Segun (Larraflaga et al. 2016) en muchas ocasiones cuando se utiliza un
clasificador automéatico basado, por ejemplo, en la distancia euclideana se
utilizan prototipos fijos. Estos prototipos representan cada una de las clases u
objetos a clasificar. Al hacer esto se estd suponiendo una hipotesis
deterministica en el comportamiento de los elementos de las clases. Sin
embargo, en aquellas situaciones en las cuales los vectores de algunas de las
clases presentan una dispersion significativa con respecto a su media es
conveniente utilizar un enfoque estadistico en vez de una hipotesis
deterministica. Asi, por ejemplo, si se supone que se tienen dos tipos de frutas,
por ejemplo naranjas y platanos, las cuales pasan delante de un sistema de
captacion de imagenes con el objetivo de ser reconocidas para posteriormente
desviarlas a diferentes lugares segun las clases a la que pertenezca cada
fruta.
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2.1.1.2.2 Formula de Bayes aplicada a la segmentacién supervisada.

Sea un elemento con un valor v y para cada clase i sea q(i/v) la probabilidad
de que el elemento sea de la clase i, entonces la mejor clase para asignar
dicho elementos es la clase para la cual q(i/v) es maxima (Diaz, Montoya, y
Boulanger, 2007). Esto viene dado por la expresion siguiente:

q(v/D)q()

q(i/v) = q(v) (22)

Donde: (i) es la probabilidad a priori de que cualquier elemento pertenezca a
la clase i. Esta es la probabilidad que se asume conocida como antes del

comienzo de la segmentacion o clasificacion.

q(v/i) es la probabilidad de que dada la clase i, el valor de la variable aleatoria
tenga precisamente el valor v. Esta es la funcién de densidad de probabilidad
condicional parala clase i, 0 la probabilidad que un elemento de la clase i tenga

valor v.
q(i/v) es la probabilidad de que un elemento con valor v este en la clase |.
g(v) es la suma de las probabilidades qg(v/i) sobre toda las clases i. Esto se

puede considerar sencillamente como un factor de normalizaciéon o un factor

de escala.
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La expresion anterior aporta la solucion al problema de la segmentacion de
imagenes ya que dado el elemento con valor v, el cual también puede ser
considerado como un vector descriptivo, este pertenece a la clase j si se

cumpla la siguiente condicion:

V € clase j si p(clase jiv) > p(i/v)

C (2.3)
Vi#ji=123,...,N

Los pasos genéricos del algoritmo para segmentar una imagen segun el

clasificador de Bayes son los siguientes (Diaz, Montoya, y Boulanger, 2007):

1.- Seleccionar las areas de entrenamiento para cada una de las clases
candidatas. Estas areas se suponen conocidas y, en general, se debe escoger
una gran cantidad de datos por clase con el fin de que estos representen lo
mejor posible dicha clase.

2.- Calcular el histograma Hi(v) de los datos de entrenamiento para cada una
de las areas seleccionadas y normalizarlos. Esta estimacion es usada como
una funcion de densidad de probabilidad condicional: q(v/i). Existe una q(v/i)

para cada una de las clases i seleccionadas.
3.- Estimar la probabilidad a priori q(i) la cual sera usada como un factor de
escala

4.- Clasificar cada uno de los pixeles de la imagen calculando, para la clase i,
q(i/v) mediante la expresion anterior. En la practica se omite el denominador

en le expresion anterior.
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5.- Clasificar el valor del pixel en la clase i si el valor de q(i/v) es maximo. Los
pasos 1, 2 y 3 se realizan una sola vez, el paso 4 se aplica para cada uno de
los pixeles de la imagen para producir la imagen segmentada.

Los métodos de segmentacion supervisados han sido muy utilizados en la
teledeteccion de los recursos naturales donde muchas veces se tiene, a partir
de las pruebas de campo realizadas, algun conocimiento del terreno y de los

objetos.

Otros métodos clasicos de segmentacion supervisada se han reportado en la
literatura. Como ejemplos se tienen el método basado en el calculo de los

centroides y el método basado en el calculo de la minima distancia.

Una técnica clésica opuesta a la de crecimiento de regiones es la de division
y fusion de regiones. En este caso se comienza bajo el supuesto que la imagen
completa es homogénea, de no cumplirse esta condicion acorde algun criterio,
la imagen se divide en 4 sub imagenes. En forma iterativa cada una de las sub
imagenes es subdividida en otras 4 sub imagenes si no satisface dicho criterio.
Al final se tiene una imagen dividida en sub imagenes cuyos elementos

satisfacen el criterio de homogeneidad establecido.

2.1.1.2.3 Deteccién de bordes.

Segun (Martin, 2013) un borde puede definirse como un cambio significativo
en el valor de la intensidad de los pixeles en una region de la imagen. Durante

el proceso de deteccion de bordes se puede obtener la siguiente informacién:

e Orientacion local de los elementos del borde.

e Intensidad de los elementos del borde, es decir, contraste en la brillantez

entre regiones vecinas.
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Ancho de los elementos del borde (puesto que los bordes no son pasos

ideales, estos en general varian considerablemente en su ancho).

Colocacion de la representacion del borde (puesto que pueden tener mas
de un pixel de ancho, es importante determinar donde poner el punto del
borde).

Polaridad del elemento del borde (cual de las regiones es la mas brillante).

Valor de gris del elemento del borde.

Valor de gris de las regiones del entorno.

En la deteccion de bordes surgen problemas durante el proceso de seleccion,

a saber:

Ruido (dado por los pixeles del fondo u otros factores).

Manchas o emborronamiento (algunas partes del contorno son mas

espesas o densas que otras).

Fragmentacion (algunas partes del contorno se pierden).

Mala colocacién de los puntos.

Es importante tener en cuenta que un buen detector de bordes debe contar

con las propiedades siguientes (Martin, 2013):

Debe operar localmente.

Debe ser sensitivo a la orientacion y magnitud del lado.
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e Debe trabajar adecuadamente en presencia de ruido.

e Debe ser insensible al valor del umbral.

¢ No debe dar mdultiples respuestas a un mismo borde.

En la préctica, debido a la presencia del ruido y a otros problemas en la
captacion de la escena, es muy poco probable que los detectores de bordes
clasicos cumplan en forma eficiente con los puntos anteriormente expuestos.
De ahi, la necesidad de la propuesta de nuevas técnicas de deteccion de

bordes menos rigidas.

La importancia que tiene la determinacién de los contornos de una figura
dentro de una imagen radica en que muchos algoritmos requieren que se
demarquen los objetos que estan contenidos en una imagen. Algunas de las
aplicaciones mas importantes que requieren de ésta operacibn como paso

previo son las siguientes:

Conteo de objetos.

e Localizacion de objetos.

e Medicion de las caracteristicas métricas de los objetos.

e Determinacion de las caracteristicas geométricas de los objetos.

e Discriminacion por tamafo o forma de objetos.

e Reconocimiento Optico de caracteres (OCR: Optical Character

Recognition).
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2.1.1.2.4 Técnicas actuales de segmentacion.

Menciona (Martinez, 2016) la segmentacion que utiliza técnicas tradicionales,
tales como: el umbralado, por calculo de gradiente, por crecimiento de
regiones y otras operaciones clasicas, requieren de una considerable cantidad
de iteraciones para la obtencion de resultados satisfactorios. La
automatizacion de estos modelos libre de aproximaciones es dificil debido a
muchos factores, entre otros a la complejidad de los objetos en escena, los
tipos de iluminacion, las sombras producidas por el acomodo de los objetos y

la forma en que estos son iluminados.

Ademas el ruido y otras variantes que pueden originar regiones incorrectas o
discontinuidades en las fronteras de los objetos extraidos. Tomando en cuenta
todo esto se han propuesto métodos més elaborados que, en muchos casos,
superan a los métodos tradicionales. Enseguida se exponen algunos de estos

métodos.

2.1.1.3 Procesamiento de Alto Nivel.

El procesamiento a alto nivel, también llamado presentacion conlleva darle
sentido a un conjunto de objetos reconocidos, como en el andlisis de
imagenes, asi como realizar las funciones cognitivas normalmente asociadas

con la vision.
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Segun (Sucar y Gomez, 2016) el objetivo principal es llevar los datos de cada
uno de los objetos o regiones segmentados a formas en que la computadora
pueda trabajar con ellos de manera méas apropiada; una lista ligada circular
que presente la informacion del contorno de la region de un objeto es mas facil
de trabajar que un conjunto de pares de coordenadas de los pixeles del

contorno de la misma region.

Una representacion es “un sistema formal para hacer explicitas ciertas
caracteristicas o tipos de informacién, junto con una especificacion de como el
sistema hace esto”, como se muestra en la figura 2.11. Hay dos aspectos

importantes de una representacion para vision (Sucar y Gomez, 2016):

Figura 2.11 Reconocimiento de caracteres en base a su codificacion

radial. (Sucar y Gomez, 2016)

1. Representacion del modelo. El tipo de estructura utilizada para modelar la

representacion interna del mundo.

2. Proceso de reconocimiento. La forma en que dicho modelo y la descripcion

de la imagen es utilizada para el reconocimiento.
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Las representaciones apropiadas para reconocimiento en vision deben de

buscar tener las siguientes propiedades:

» Genéricas.

* Eficientes, en espacio y tiempo.

* Invariantes, independientes de traslacion, rotacion y escalamiento.

* Robustas, tolerantes a ruido e informacién incompleta.

La estructura general de un sistema de visidbn basado en modelos se muestra

en la figura 2.12. Tiene 3 componentes principales (Sucar y Gomez, 2016):

e Extraccion de caracteristicas: Obtencién de informacion de forma de la

imagen para construir una descripcidn geométrica.

e Modelado: Construccién de los modelos geométricos internos de los

objetos de interés (a priori).

e Correspondencia o Matching: apareamiento geométrico de la descripcion

con el modelo interno.
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Extraccion de

Modelade caracteristicas
Modelo Desc_npcmn
de la imagen

Figura 2.12 Estructura de un sistema de vision basado en modelos.

(Sucar y Gomez, 2016)

Las técnicas para correspondencia dependen del tipo de representacion. Para
modelos que utilizan parametros globales se utilizan técnicas de
reconocimiento estadistico de patrones. Con modelos en base graficas
relacionales, se usan algoritmos de grafos (isomorfismo). En modelos

paramétricos se aplican técnicas de optimizacién paramétrica.

Las técnicas para correspondencia dependen del tipo de representacion. Para
modelos que utilizan parametros globales se utilizan técnicas de
reconocimiento estadistico de patrones. Con modelos en base a graficas
relacionales, se usan algoritmos de grafos (isomorfismo). En modelos

paramétricos se aplican técnicas de optimizacién paramétrica.
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2.1.1.3.1 Modelos en dos dimensiones.

De acuerdo a (Gambini, 2006) los modelos en dos dimensiones (2-D) estan
orientados al modelado y reconocimiento de objetos en funcién de su
representacion a nivel imagen, es decir, en dos dimensiones. Para representar

un objeto en 2-D, existen basicamente dos alternativas:

» Contornos. El objeto se representa en base a su borde o contorno.

* Regiones. El objeto se representa en base a la region que define.

2.1.1.3.2 Polilineas.

Segun (Gambini, 2006) la representacion de poliliineas consiste en una
descripcion de contornos en base a segmentos de linea, donde cada
segmento (X) se especifica mediante el punto inicial y final. La concatenacion

de estos puntos, con el mismo punto inicial y final, describe un contorno:

X1X2 ... XN, X1 (2.4)

Donde X1 corresponde a las coordenadas x, y de cada punto.

2.1.1.3.3 Descripcién.

Segun (Quiles y Garrido, 1996) el objetivo principal consiste en capturar las
diferencias esenciales entre objetos pertenecientes clases diferentes; por
supuesto se buscaria que estos mismos rasgos se mantuvieran lo mas
invariantes ante cambios como escalamientos, traslaciones y rotaciones. Es el
proceso mediante el cual se obtienen caracteristicas convenientes para

diferenciar un tipo de objeto de otro, por ejemplo tamafo y forma.
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La mayoria de procesamiento de imagenes se aplica directamente sobre
imagenes en escala de grises, debido al bajo consumo de cémputo de éste, la
mayoria de métodos matematicos deterministas que se utilizan en su
procesamiento, estan basados en la diferencia de niveles de grises, por lo que
no existen muchos métodos para procesamiento de imagenes en color, aun

cuando estos pueden ser utilizados en este tipo de formato de imagen.
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2.1.1.3.4 Obtencion de caracteristicas del objeto por color.

Segun (Florencia, 2016) existen varias representaciones o modelos de color.
Estos modelos se dividen en dos clases de modelos. Unos son modelos

sensoriales y otros se denominan modelos preceptlales.

La idea principal de obtener caracteristicas por color es sacar datos relevantes
en formato RGB de objetos, para crear caracteristicas que puedan ser
utilizadas por otros procesos para llegar al resultado como se muestra en la
figura 2.13.

Y
A
— R W
> = G N
/ —— B W
Z » X

Figura 2.13 Obtencién de caracteristicas del objeto por color (Florencia,
2016)

Por la naturaleza de la captura de la imagen, se trabaja en formato RGB, por
lo cual se usa un formato sensorial en lugar de un formato de percepcion como

el HSI (Hue, Saturation, Intensity).

Ademas se pueden aplicar las mismas técnicas que se utilizan en imagenes
monocromaticas. Para esto se toma cada componente (R,G,B) como una
imagen monocromatica y se aplica algun operador o método a cada una

independientemente.
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Después se combinan todas (considerando normalmente el maximo o el

promedio).

2.1.1.3.5 Modelo sensorial.

De acuerdo a (Florencia, 2016) el modelo RGB es el modelo bésico que utiliza
los componentes primarios rojo, verde y azul, normalizadas. En este modelo
se basan las camaras y receptores de television. Sin embargo se tienen

problemas al aplicarlo al procesamiento de imagenes (ecualizacion).

2.1.1.3.6 Modelo perceptual.

Comenta (Martinez, 2016) el modelo HSI (Hue, Saturation, Intensity) se puede
ver como una transformacion del espacio RGB al espacio perceptual. En
principio los modelos perceptuales deben ser mejores ya que nosotros
detectamos los cambios en estos componentes. Sin embargo, es compleja la

implementacion de la deteccién de orillas en croma por no ser lineal.

Otra alternativa es definir técnicas especiales para deteccion de orillas en
imagenes a color. El procesamiento de imagenes a color es relativamente

reciente, por los altos requerimientos de memoria y cOmputo necesarios.

La extraccion de informacion de las imagenes ‘Information from imagery’ a
través del procesamiento digital constituye hoy en dia un inmenso campo de
estudio e investigacion en diversas disciplinas con multiples aplicaciones. En
este sentido, fotogrametristas, matematicos, fisicos, informaticos y demas,
contindan investigando en cuestiones que van desde la aplicacién de simples
filtros lineales hasta la automatizacion del reconocimiento semantico de
objetos. No obstante, ha sido la disciplina de la Visibn Computacional donde
se han conseguido los mayores logros, de hecho la deteccion automatica de
caracteristicas sobre imagenes tiene aqui una dilatada tradicion y cuenta
multitud de métodos para tal proposito. Desafortunadamente, a pesar de la

gran proliferacion de métodos, no existe un ‘método universal' para la
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deteccidon automatica de caracteristicas, sino que seran los requerimientos del
propio problema los que nos obligaran a desarrollar y personalizar nuestro
método.

Una imagen contiene una gran cantidad de datos la mayoria de los cuales
proporciona muy poca informacion para interpretar la escena. Un sistema que
incorpore vision artificial debe, en un primer paso, extraer de la forma mas
eficaz y robusta posible determinadas caracteristicas que nos proporcionen la
maxima informacién posible. Estas caracteristicas deben cumplir, entre otras,

las siguientes condiciones:

» Su extraccion a partir de la imagen no debe suponer un coste excesivo al
sistema en el cual esta integrado. El tiempo total de extraccién debe ser lo mas

pequefio posible.

* Su localizacion debe ser muy precisa. El error cometido en la estimacién de

las caracteristicas también debe ser lo mas pequefio posible.

» Deben ser robustas y estables. Deberian permanecer a lo largo de una

secuencia.

» Contendran la maxima informacién posible de la escena, es decir, debemos

ser capaces de extraer informacién de tipo geométrico a partir de ellas.
La extraccion de caracteristicas mas importantes en el andlisis de imagen son:

los puntos, las lineas y los circulos como geometrias basicas en la extraccion

de caracteristicas.
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2.1.1.3.7 Extraccion de puntos.

Segun (Martinez, 2016) desde el punto de vista computacional se han
propuesto dos enfoques para la deteccion de este tipo de caracteristicas
geométricas:

* Métodos que obtienen los puntos como interseccion de aristas o como
cambio de pendiente sustancial entre dos aristas y por tanto vienen precedidos
de una extraccion de bordes.

* Métodos que trabajan directamente sobre imagenes de gris, es decir, y no

requieren una extraccion previa de aristas.

2.1.1.3.8 Puntos caracteristicos a partir de aristas: puntos de fuga.

De acuerdo con (Gonzalez, 2016) los puntos de fuga constituyen el soporte
estructural y geométrico de una imagen en perspectiva u oblicua. En este
sentido representan puntos de interés que vendran determinados por la
interseccion de aristas o lineas de fuga. A continuacion se comentan
brevemente los dos métodos mas sencillos para su célculo:

Método de la interseccion de rectas. Se trata del método mas sencillo de todos,
ya gue su calculo computacional se limita a determinar la interseccién de dos

rectas perspectivas.

h .
h_h'_'_'_"“‘—-—-—-_.i\:':.

PF

Figura 2.14 Interseccién de rectas. (Gonzalez, 2016)

47



A partir de la figura 2.14, en el que una recta queda identificada
geométricamente mediante su distancia al origen y el angulo que dicha recta
forma con los ejes cartesianos se obtiene la expresion de la misma y sus

versiones lineales:

Ecuacion punto pendiente Ecuacion normal (2.5)

y=ax+bhb AXx+By+1=0

Con valores (a, 1, b) para los coeficientes de la X, de la Y y del término
independiente, respectivamente o con valores (A, B, 1) para los mismos

términos.

La resolucion matematica del problema pasa por el planteamiento y resolucién
del siguiente sistema de ecuaciones:

- 1[5 = bolal[] = -1 (2.6)

Siendo X, y las coordenadas del punto de fuga a calcular.

Método de la minimizacion del area del triAngulo. ElI método consiste en el
calculo y minimizacion de la superficie de los triangulos formados por cada uno
de los segmentos extraidos y por el punto de fuga, como vértice opuesto de
cada triangulo y comuan a todos ellos.

El &rea de cada tridngulo (S) se calcula a través del determinante formado por
las coordenadas de los dos puntos extremos de la linea de fuga (P1, P2) y las

coordenadas del punto de fuga (PF). Como se muestra en la figura 2.15.
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Figura 2.15 Método de la minimizacion del area del triangulo.
(Gonzélez, 2016)

En general, la eficiencia de estos métodos dependen directamente de la
calidad del método empleado para la obtencién de aristas: si este Ultimo no
localiza correctamente los puntos de arista dificilmente podremos detectar
puntos de fuga de forma exacta. Ademas se afiade un tiempo extra de

procesamiento previo de las aristas.

2.1.1.3.9 Puntos caracteristicos a partir de la propia imagen: puntos

esquina.

Menciona (Gonzéalez, 2016) existen otros métodos que obtienen los puntos de
maxima curvatura de una imagen utilizando directamente los valores de la
imagen, sin realizar el paso previo de obtencion de aristas. Estos métodos
definen una medida que suelen denominar de ‘esquinidad’ la cual se calcula
para todos los puntos de la imagen. Cuando esta medida supera un cierto
umbral se considera que el punto es una esquina. La mayoria de estos

métodos utilizan operadores diferenciales.
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2.1.1.3.10 Extraccioén de lineas.

De acuerdo con (Gomez y Guerrero, 2016) los métodos de gradiente y
laplaciano vistos hasta ahora no proporcionan por si solos una solucién de
calidad para la extraccion de lineas, de ahi que tengamos que recurrir a
estrategias mas complejas. A continuacion, se describen tres metodologias

para la extraccion automatica de lineas:

* Canny + Burns

* RANSAC + MMCC

» Transformada de Hough

Canny & Burns. Extraccidn de lineas siguiendo un proceso multifase jerarquico
gue se basa en la extraccion de bordes mediante el algoritmo de Canny y en
la segmentacion posterior de dichos bordes mediante el algoritmo de Burns.

Deteccion de bordes: Filtro de Canny. El detector de bordes de Canny (Canny,
1986) resulta el mas idéneo para la deteccion de bordes en imagenes donde
existe la presencia de geometrias regulares, ya que mantiene tres criterios

vitales para nuestros propésitos:

* Precision en la localizacion del contorno, garantizando la mayor proximidad

de los bordes detectados a los bordes verdaderos.

* Fiabilidad en la deteccion de los puntos de contorno, minimizando la
probabilidad de deteccion de falsos bordes causados por el ruido, asi como

también la pérdida de bordes reales.

* Unicidad en la obtencién de un unico borde para el contorno, garantizando

bordes con una achura maxima de un pixel.
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RANSAC+MMCC.

RANSAC (RANmdom SAmple Consensus), es un estimador robusto
desarrollado por (Fischler and Bolles, 1981) que se basa en la aplicacion de
una técnica de votacion resultante de un muestreo aleatorio, con el objetivo de
determinar el niamero de observaciones validas f‘inliers’ y el numero de
observaciones erroneas ‘outliers’. En nuestro caso la aplicacion de RANSAC
servird para determinar posibles errores groseros que de ser incluidos en el
proceso minimo cuadratico depararia gravisimos errores en la extraccion de

las lineas.

Los pasos a considerar por parte de RANSAC serian los siguientes:

1. Seleccion aleatoria de dos puntos aleatorios para constituir una posible

recta candidata.

2. Validacién de la recta, en funcion del nUmero de puntos que mas menos
una cierta tolerancia tengan una variacion minima de su distancia ortogonal

a la recta candidata.

3. Repeticion del paso 1y 2 un determinado namero de veces.

4. El maximo resultante del proceso de votacién después de un numero
aleatorio de combinaciones se correspondera con la recta candidata y por
consiguiente los votos favorables ‘inliers’ del maximo contendran los puntos
favorables a constituir una recta. Los segmentos que superen la tolerancia en
los tres grupos generados seran considerados como segmentos erroneos

‘outliers’ y seran eliminados.
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2.1.1.3.11Transformada de Hough para lineas.

De acuerdo con (Gomez & Guerrero, 2016) la transformada de Hough esta
disefiada especialmente para encontrar lineas. Definimos una linea como una
coleccién de puntos de borde que son adyacentes y que tienen la misma
direccion. La transformada de Hough es un algoritmo que tomard una
coleccion de puntos de borde, encontrados mediante un detector de bordes y
buscard todas las lineas sobre las cuales estos puntos de borde se

encuentran.

La idea basica es convertir los puntos de bordes al espacio de parametros.

La estrategia para la extraccion de lineas mediante Hough es la siguiente:

* Deteccion de los pixeles de borde de las rectas mediante un filtro de bordes.

* Establecimiento de un espacio de parametros de dimensiones el espacio de

bldsqueda y una cuantizacion suficientemente precisa.

» Se barre la imagen de manera que cada pixel de borde da lugar a una recta:

las celdas por las que "pasa" esta recta reciben un "voto".

* En teoria todos los pixeles que pertenecen a una misma recta (en la
representacion espacial) son rectas (en el dominio de parametros) que se
cortan en una misma celda (en la representacion de los parametros): la recta

resultara ser la celda mas votada.
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2.1.1.3.12 Extraccion de circulos.

Segun (Gonzalez, 2016) transformada de Hough para circulos. Al igual que se
explotaba la dualidad punto-linea en la transformada de Hough para lineas se

podra hacer algo similar en el caso de los circulos.

Espacio de parametros. Si el radio es conocido, el dominio de parametros de
cada circulo es bidimensional: coordenadas del centro de cada circulo. En este
dominio, cada circulo del espacio se representa con un punto y
simétricamente, un punto del dominio espacial se representa en el dominio de
pardmetros mediante un circulo formado por todos los puntos (dominio de
pardmetros) que representan a todos los circulos (dominio espacial) que

pueden pasar por el punto (dominio espacial).

Menciona (Garcia P., 2012) después de procesar adecuadamente la imagen
se obtienen las caracteristicas mas significativas que permita diferenciar los
objetos a clasificar. Si las imagenes fueran adquiridas mediante un escéaner, la
inclinacién podria ser muy pequefia, incluso tanto que podria despreciarse. Sin
embargo, cuando las imagenes son adquiridas con un movil o una camara
fotografica, la inclinacion entra a ser un factor importante. Por esta razon es
necesario encontrar caracteristicas que sean invariantes a la rotacién y a la
escala, es decir, que al rotar o escalar una imagen, el valor numérico de las

caracteristicas sea similar.

Para lograr un cierto grado de independencia de las caracteristicas a la
rotacion y a la escala se pueden tomar dos enfoques: un primer enfoque es
transformar la imagen, esto significa rotarla y escalarla para hacerla lo mas
similar posible a un patron estandar, después de esto se pueden extraer
caracteristicas numéricas de la imagen. Evidentemente en cualquiera de los
dos casos, las caracteristicas buscadas deben ser lo mas similares posibles
para objetos de la misma clase y lo mas diferentes posibles para objetos de

distintas clases. Un segundo enfoque consiste en trabajar con la imagen tal
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cual es tomada por la camara, y utilizar caracteristicas en las que se obtengan
valores numéricos similares para una misma imagen rotada y escalada, es

decir gue sean invariantes a la rotacién y a la escala.

2.1.1.3.13 Reconocimiento.

Segun (Rodriguez & Sossa, 2012) el reconocimiento es el procedimiento que
consiste en decir si una instancia de un objeto se encuentra presente en una
imagen.

1.- Andlisis: Es el procedimiento que asigna una determinada etiqueta a un
objeto a partir de la informacién proporcionada por sus descriptores.

2.- Interpretacion de la imagen: Es la que determina el significado de un
conjunto de objetos previamente reconocidos.

Hay diversos métodos para llevar a cabo dicha etapa, una de ellas es el

clasificador “K vecinos mas proximos”.

2.1.1.3.14 Clasificador “K Vecinos mas Proximos”.

Segun (Garcia E. , 2008) la clasificaciéon por los “K” vecinos mas proximos (K
Nearest Neighbor o K-NN) es ampliamente utilizada en el reconocimiento de
formas. Dado un vector a clasificar (rasgos caracteristicos del objeto a
clasificar) y un conjunto de vectores prototipo asignados a las diversas clases
existentes (base de conocimiento). La regla consiste en calcular la distancia
del primero a cada uno de los segundos, seleccionar los “K” vecinos mas

proximos y decidir por la clase mas votada entre los mismos.
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Sea x un vector de dimension “n” a clasificar, sea M una base de datos de
referencia construida de N vectores de dimension “n” y se conoce la clase Ci
a la cual pertenecen los vectores de la base de referencia M. Como se muestra
en la figura 2.16 el clasificador K vecinos mas proximos esta basado en la
estimacion local de la densidad de probabilidad de la muestra x a partir de los

“K préximos vecinos” de la base de referencia.

o

Db;'eir:u a: EIééJ’fJ'car

I'I].

Figura 2.16 Clasificador KNN. (Garcia E. , 2008)

Sea p(¥/C;) la densidad de probabilidad. A partir de esta estimacion, la regla
de BAYES nos permite expresarlo en términos de la probabilidad a posteriori

gue la muestra x pertenezca a la clase Ci, tal que:

p(X/C) *pr(C)  pr(X/C) * Prccy

pr(Ci/X) = X N
riti p(X) 21§=1 Pr/ci)+ Pr(cy)

2.7)

Donde:
p,-(C;) = probabilidad de aparicion de la clase C;.

p,(X¥) = probabilidad de que la muestra X pertenezca a la clase C;.

p,(C;/%X) = densidad de probabilidad condicional de la muestra ¥ conociendo

la clase C;.
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2.1.2 Ejemplos de campos de aplicacion de Procesamiento Digital de

Imégenes.

Hoy en dia, son pocas las areas de esfuerzo técnico que no utilicen el
procesamiento de imagenes digitales. Las areas de aplicacion son tan diversas
que es deseable alguna forma de organizacion al intentar capturar la amplitud
de este campo. Una de las formas mas simples para una comprension basica
del alcance de las aplicaciones donde es utilizado el procesamiento de
imagenes es categorizar las imagenes de acuerdo con su fuente (por ejemplo,
Visual, Rayos X, etc.). Hoy en dia el espectro de energia electromagnética es
la principal fuente de energia para las imagenes en uso. Otras fuentes
importantes de energia incluyen acustica, ultrasonica y electrénica (en forma
de haces de electrones utilizados en microscopia electronica). Las imagenes
sintéticas, utilizadas para modelar y visualizar, son generadas por
computadora. Las imagenes basadas en la radiacion del espectro EM son las
mas familiares, especialmente las imagenes de rayos X y las bandas visuales
del espectro. Las ondas electromagnéticas pueden conceptualizarse como
ondas sinusoidales de propagacion de diferentes longitudes de onda, o
pueden considerarse como una corriente de particulas sin masa, cada una de
las cuales viajan en un patrén ondulatorio y se mueve a la velocidad de la luz.
Cada particula sin masa contiene una cierta cantidad (o haz) de energia. Cada
paquete de energia se llama foton. Si las bandas espectrales se agrupan
segun la energia por fotén, obtenemos el espectro tal y como se muestra en
la figura 2.17, que va desde los rayos gamma (energia mas alta) en un extremo

hasta las ondas de radio (energia mas baja) en el otro.
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Figura 2.17 El espectro electromagnético dispuesto segun la energia por
foton. (Gonzalez y Woods, 2008)

Las bandas se muestran sombreadas para transmitir el hecho de que las
bandas del espectro EM no son distintas, sino que pasan sin problemas de

una a otra (Gonzéalez y Woods, 2008).

2.1.2.1 Imagenes de rayos gamma.

De acuerdo a (Gonzalez y Woods, 2008) los principales usos de las imagenes
basadas en rayos gamma estan presentes en la medicina nuclear y las
observaciones astrondémicas. En medicina nuclear, el sentido consiste en
inyectar a un paciente con un isétopo radiactivo que emite rayos gamma a
medida que se descompone. Las imagenes se producen a partir de las
emisiones recogidas por los detectores de rayos gamma. La figura 2.18
muestra una imagen de una exploracién 6sea completa obtenida mediante
imagenes de rayos gamma. Las imagenes de este tipo se utilizan para localizar

sitios de patologia 6sea, como infecciones o tumores.
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Figura 2.18 Radiografia. (Gonzalez y Woods, 2008)

Otra modalidad importante de imagen nuclear llamada tomografia por emision
de positrones (PET). El principio es el mismo que con la tomografia de rayos
X, como ya se habia mencionado. Sin embargo, en lugar de utilizar una fuente
externa de energia de rayos X, el paciente recibe un isétopo radioactivo que
emite positrones a medida que se descompone. Cuando un positron se
encuentra con un electron, ambos son aniquilados y se emiten dos rayos
gamma. Estos son detectados y se crea una imagen tomografica utilizando los
principios basicos de la tomografia. Laimagen que se muestra en la figura 2.19
€S una muestra de una secuencia que constituye una representacion
tridimensional del paciente. Esta imagen muestra un tumor en el cerebro y uno

en el pulmén, facilmente visibles como pequefias masas blancas.
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Figura 2.19 Tomografia por emision de positrones (PET). (Gonzélez y
Woods, 2008)

Una estrella en la constelacion de Cygnus exploté hace unos 15,000 afios,
generando una nube de gas estacionaria sobrecalentada (conocida como
Cygnus Loop) que brilla en una espectacular variedad de colores. La figura
2.20 muestra una imagen del Cygnus Loop en la banda de rayos gamma, a
diferencia de los dos ejemplos en las figuras 2.18 y 2.19, esta imagen se

obtuvo utilizando la radiacion natural del objeto que se esta fotografiando.

Figura 2.20 Nube de gas estacionaria sobrecalentada. (Cygnus Loop).
(Gonzélez y Woods, 2008)
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En la figura 2.21 se muestra una imagen de radiacion gamma de una valvula
en un reactor nuclear. Donde se observa un area de radiacion fuerte en el lado

inferior izquierdo de la imagen.

Figura 2.21 Radiacion gamma (punto brillante) de una valvula del reactor.
(Gonzélez y Woods, 2008)

2.1.2.2 Imagenes de rayos X.

Los rayos X se encuentran entre las fuentes mas antiguas de radiacion EM
utilizadas para obtener imagenes. El uso mas conocido de los rayos X es el
diagnéstico médico, pero también se usan ampliamente en la industria y otras
areas, como la astronomia. Los rayos X para imagenes médicas e industriales
se generan utilizando un tubo de rayos X, que es un tubo de vacio con un
catodo y un anodo. El catodo se calienta y se liberan electrones libres. Estos
electrones fluyen a alta velocidad hacia el anodo cargado positivamente.
Cuando los electrones golpean un ndcleo, se libera energia en forma de
radiacion de rayos X. La energia (poder de penetracion) de los rayos X se
controla mediante un voltaje aplicado a través del &nodo y una corriente
aplicada al filamento en el catodo. La figura 2.22 se muestra una radiografia
de térax familiar generada simplemente colocando al paciente entre una fuente
de rayos X y una pelicula sensible a la energia de los rayos X. La intensidad
de los rayos X se modifica por absorcion a medida que pasan a través del
paciente, y la energia resultante que cae sobre la pelicula la desarrolla, de la
60



misma manera que la luz desarrolla una pelicula fotografica. En radiografia
digital, las imagenes digitales se obtienen por uno de dos métodos: (1)
digitalizando peliculas de rayos X; o (2) haciendo que los rayos X que pasan a
través del paciente caigan directamente sobre dispositivos (como una pantalla
de fésforo) que convierten los rayos X en luz. La sefal de luz a su vez es

capturada por un sistema de digitalizacion sensible a la luz.

Figura 2.22 Radiografia de pecho. (Gonzalez y Woods, 2008)

La angiografia es otra aplicacion importante en un area llamada radiografia
de contraste. Este procedimiento se usa para obtener imagenes (llamadas
angiogramas) de los vasos sanguineos. Se inserta un catéter (un tubo
pequefio, flexible y hueco), por ejemplo, en una arteria o vena en la ingle. El
catéter se inserta en el vaso sanguineo y se guia al area a estudiar. Cuando
el catéter llega al sitio debajo En la investigacion, se inyecta un medio de
contraste de rayos X a través del tubo. Esto mejora el contraste de los vasos
sanguineos y permite al radidlogo ver cualquier irregularidad u obstruccion.
La figura 2.23 muestra un ejemplo de angiografia adrtica. Se puede ver el
catéter insertado en el vaso sanguineo grande en la parte inferior izquierda
de la imagen. Tenga en cuenta el alto contraste del vaso grande a medida
gue el medio de contraste fluye hacia arriba en la direccién de los rifiones,
gue también son visibles en la imagen. Como se discutié en el Capitulo 2, la

angiografia es un area importante del procesamiento de imagenes digitales,
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donde la sustraccion de imagenes se usa para mejorar aun mas los vasos

sanguineos que se estudian.

Figura 2.23 Angiografia adrtica. (Gonzalez y Woods, 2008)

2.1.2.3 Imagenes en la banda ultravioleta.

Las aplicaciones de la "luz" ultravioleta son variadas. Incluyen litografia,
inspeccidén industrial, microscopia, laser, imagenes bioldgicas y observaciones
astrondmicas. llustramos imagenes en esta banda con ejemplos de
microscopia y astronomia. La luz ultravioleta se usa en la microscopia de
fluorescencia, una de las areas de microscopia de mas rapido crecimiento. La
luz ultravioleta en si no es visible, pero cuando un foton de radiacion
ultravioleta choca con un electron en un atomo de un material fluorescente,
eleva el electron a un nivel de energia mas alto. Posteriormente, el electron
excitado se relaja a un nivel inferior y emite luz en forma de un fotébn de menor
energia en la region de luz visible (roja). La microscopia de fluorescencia es
un meétodo excelente para estudiar materiales que pueden hacerse
fluorescentes, ya sea en su forma natural (fluorescencia primaria) o cuando se
tratan con productos quimicos capaces de fluorescencia (fluorescencia
secundaria). Las figuras 2.24 (a) y (b) muestran resultados tipicos de la

capacidad de la microscopia de fluorescencia.
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Figura 2.24 Maiz normal y Tiz6n de maiz. (Gonzalez y Woods, 2008)

2.1.2.4 Imagenes en las bandas visibles e infrarrojas.

Teniendo en cuenta que la banda visual del espectro electromagnético es la
mas familiar en todas nuestras actividades, no es sorprendente que las
imagenes en esta banda superen con creces a todas las demas en términos
de amplitud de aplicacion. La banda infrarroja a menudo se usa junto con
imagenes visuales, por lo que hemos agrupado las bandas visibles e
infrarrojas en esta seccion con fines ilustrativos. Consideramos en la siguiente
discusiobn  aplicaciones en  microscopia de luz, astronomia,
teledeteccion, industria y aplicacion de la ley. La figura 2.25 muestra varios
ejemplos de imagenes obtenidas con un microscopio 6ptico. Los ejemplos van
desde productos farmacéuticos y micro inspeccion hasta caracterizacion de
materiales. Incluso solo en microscopia, las areas de aplicacibn son

demasiado numerosas para detallarlas aqui. No es dificil conceptualizar los
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tipos de procesos que uno podria aplicar a estas imagenes, que van desde la

mejora hasta las mediciones.

&
€Y &
€y

Figura 2.25 Taxol (agente anticancerigeno), magnificado 250x, Colesterol
40x y Microprocesador 60x. (Gonzalez y Woods, 2008)

2.1.2.5Imagenes en la banda de radio.

Como en el caso de las imagenes en el otro extremo del espectro (rayos
gamma), las principales aplicaciones de las imagenes en la banda de radio
son en medicina y astronomia. En medicina, las ondas de radio se utilizan en
la resonancia magnética (MRI). Esta técnica coloca al paciente en un poderoso
iman y transmite ondas de radio a través de su cuerpo en pulsos cortos. Cada
pulso hace que los tejidos del paciente emitan un pulso de respuesta de ondas
de radio. Una computadora determina la ubicacion desde la cual se originan
estas sefales y su fuerza, que produce una imagen bidimensional de una
seccion del paciente. La resonancia magnética puede producir imagenes en

cualquier plano.

La figura 2.26 muestra imagenes de resonancia magnética de una rodilla y

columna vertebral humanas.
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Figura 2.26 Imagen de una rodilla y una columna vertebral. (Gonzalez y
Woods, 2008)

2.2 Logica Difusa.

Basicamente la Loégica Difusa es una légica multivaluada que permite
representar matematicamente la incertidumbre y la vaguedad, proporcionando

herramientas formales para su tratamiento.

De acuerdo a (Zadeh, 1973), cuando aumenta la complejidad, los enunciados
precisos pierden su significado y los enunciados utiles pierden precision.
Basicamente, cualquier problema del mundo puede resolverse como dado un
conjunto de variables de entrada (espacio de entrada), obtener un valor
adecuado de variables de salida (espacio de salida). La l6gica difusa permite
establecer este mapeo de una forma adecuada, atendiendo a criterios de

significado (y no de precision).

Le término Loégica Difusa fue utilizado por primera vez en 1974. Actualmente
se utiliza en un amplio sentido, agrupando la teoria de conjuntos difusos,

reglas si-entonces, aritmética difusa, cuantificadores, etc.
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2.2.1 Valores Linguisticos o Conjuntos difusos.

Como logica difusa es multivaluada, es decir que a un elemento x le pueden
corresponder uno 0 mas elementos de y, en la definicibn de grados de
pertenencia, la l6gica difusa emplea valores continuos entre 0 (que representa
hechos totalmente falsos) y 1 (totalmente ciertos). Asi, la l6gica binaria clasica

puede verse como un caso particular de la logica difusa.

De acuerdo a (Zadeh, 1965), los conceptos se asocian a conjuntos difusos
(asociando los valores de pertenencia) en un proceso llamado fuzzificacion.
Una vez que tenemos los valores fuzzificados podemos trabajar con reglas
linglisticas y obtener una salida, que podra seguir siendo difusa o

defuzzificada para obtener un valor discreto crisp.

De este modo, a diferencia de la teoria clasica de conjuntos que se basa en el
principio basico de la légica, de forma que un individuo pertenece o0 no
pertenece a un conjunto, la idea basica de un conjunto difuso es que un
elemento forma parte de un conjunto con un determinado grado de
pertenencia. De este modo una proposicibn no es totalmente (sino
parcialmente) cierta o falsa. Este grado se expresa mediante un entero en el

intervalo [O; 1].

A continuacion se muestra la representacion de la altura de una poblacién de

individuos como se muestra en la figura 2.27 ay b.
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Figura 2.27 a) Descripcidon de conjuntos crisp, y b) Fuzzy de una “persona
alta”. (Zadeh, 1965)

Tabla 2.1 Medidas de una Persona
Nombre | Altura Crisp Fuzzy
Paco 2.05 1 1.0
Juan 1.95 1 1.0
Tomas 1.87 1 0.95
Carlos 1.80 1 0.82
Pedro 1.79 0 0.71
Andrés 1.60 0 0.36

67



En la representacion crisp, se dibuja una linea que separa claramente en 1.8m
los individuos que son altos de los que no lo son, asociando un valor de
pertenencia estricto, al conjunto de los altos a aquellos que superan esa altura.
Sin embargo, el conjunto difuso permite expresar que Carlos tiene un grado

de pertenencia al conjunto de los altos en u,(Altura) = 0.82.

Asi, un conjunto difuso proporciona una transicion suave entre los limites de
lo que seria un conjunto crisp. El Universo del discurso se define como todos
los posibles valores que puede tomar una determinada variable (en el caso de
la imagen anterior se corresponderia con el eje horizontal de las gréficas,
desde 150 a 210cm).

2.2.1.1 Definicion de conjunto difuso.

La teoria de conjuntos difusos es un intento de desarrollar una serie de
conceptos para tratar de un modo sistematico el tipo de imprecisidbn que
aparece cuando los limites de las clases de objetos no estan claramente
definidos. Un conjunto difuso puede definirse como una clase en la que hay
una progresion gradual desde la pertenencia al conjunto hasta la no
pertenencia; o visto de otra forma, en la que un objeto puede tener un grado
de pertenencia definido entre la pertenencia total (valor uno) o no pertenencia
(valor cero). Desde esta perspectiva, los conjuntos convencionales (o
conjuntos crisp) pueden verse como un caso particular de conjuntos difusos;
un conjunto difuso que so6lo admite dos grados de pertenencia (uno y cero).

Un conjunto difuso puede definirse de forma general como un conjunto con
limites difusos. Sea X el Universo del discurso, y sus elementos se denotan
como X. En la teoria clasica de conjuntos crisp se define un conjunto C se

define sobre X mediante la funcién caracteristica de C como fc.

1 cuandox € C (2.8)

feto = |

0 cuando x no € C
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Este conjunto mapea el universo X en un conjunto de dos elementos, donde
la funcién fc(x) es 1 si el elemento x pertenece al conjunto C y 0 si el elemento
X no pertenece al conjunto C. Si generalizamos esta funcion para que los
valores asignados a los elementos del conjunto caigan en un rango particular
y asi indicar el grado de pertenencia de los elementos a ese conjunto,
tendremos una funcion de pertenencia de un determinado conjunto difuso.

La funcion de pertenencia u, por la que se define un conjunto difuso A, seria:

Ha =x-[0,1] (2.9)

Donde u, = 1 si x esta totalmente en A, uy = 0sixnoestaen Ay0<pu, <1
si x esta parcialmente en A. Este valor entre 0 y 1 representa el grado de
pertenencia (también llamado valor de pertenencia de un elemento x a un
conjunto A. Asi, el intervalo de la ecuacion anterior es de numeros reales e
incluye los extremos. Aunque [0,1] es el rango de valores mas utilizado para
representar funciones de pertenencia, cualquier conjunto arbitrario con alguna

ordenacion total o parcial podria ser utilizado.

2.2.1.2 Operaciones de Conjuntos Difusos.

Las tres operaciones basicas que se definen sobre conjuntos crisp
(complemento, unién e interseccion), pueden generalizarse de varias formas
en conjuntos difusos. No obstante, existe una generalizacion particular que
tiene especial importancia. Cuando se restringe el rango de pertenencia al
conjunto [O; 1], estas operaciones “estandar” sobre conjuntos difusos se

comportan de igual modo que las operaciones sobre conjuntos crisp.

pa(x) =1— pgz (x)
pANB(x) = L [pA(x), uB(x)] (2.10)
pA U B(x) =T [uA(x), uB(x)]
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Unién
La forma generalizada de la union es la T-conorma. Podemos definirla con la

siguiente funcion:

1: [0,1] x [0,1] = [0,1]
ua UBX) = L [ua(x), up(x)] (2.11)

Para que una funcion se pueda considerar como una union difusa, debe

satisfacer los siguientes axiomas Va, b,c € [0,1]:

Ul) Elemento Neutro: L (a,0) = a

U2) Conmutatividad: L (a,0) = L (b,a)

U3) Monotonicidad: sia < cyb < dentonces L (a,b) =1 (c,d)
U4) Asociatividad: L (L (a,b),c) =L (a,L (b,c))

Algunas T-conormas ampliamente utilizadas son:

Maximo: L (a,b) = max(a,b)
Producto: L (a,b) = (a+ b) — (a X b)

Suma limitada (o de Lukasiewick): L (a,b) = min(a + b, 1)

Interseccion
La forma generalizada de la interseccidbn se denomina T-norma. Es una

funcién de la forma:

T:[0,1] x[0,1] — [0,1]
pANB(x) = T [uA(x), uB(x)] (2.12)
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Una T-norma satisface los siguientes axiomas Va, b,c € [0,1]

I1) Elemento unidad: T(a,1) = a

I2) Conmutatividad: T(a,b) = T(b,a)

I3) Monotonicidad: Sia < cyb < dentonces T(a,b) = T (c,d)
14) Asociatividad: T(T(a,b),c) = T(a, T(b,c))

Algunas T-normas ampliamente utilizadas son:

Minimo: T(a,b) = min(a, b)
Producto algebraico: T(a,b) = ab

Diferencia limitada (o de Lukasiewick): T(a,b) = max(0,a+b — 1)

Complemento
El complemento A de un conjunto difuso A, se denota por cA; esta definido por
una funcién del tipo c¢: [0,1] — [0,1]. Tiene que satisfacer los siguientes

axiomas:

C1) Condiciones limite o frontera: c(0) = 1y c(1) = 0.
C2) Monotonicidad: Va,b € [0,1] sia < b entonces c(a) = c(b).
C3) ¢ es una funcién continua.

C4) c es involutiva Va € [0,1] tenemos c(c(a)) = a.

Al igual que sucedia con los operadores de union y de interseccién, también
para el complemento existen gran variedad de clases. Uno de los mas
utilizados, ademas del complemento clasico (uz(x) =c(a) =1—a),esel X —

complemento de Sugeno, que viene definido por la siguiente expresion:

1 - pA®)

HX—HA(X) con A € (—1,00) (2.13)

war(x) =
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Como se puede observar, si X = 0, la funcibn se comporta como el
complemento clasico. Ademas, para cada valor de X, obtenemos una
expresion particular para el complemento. Otro tipo de complemento borroso

muy utilizado es el de Yager, que se define con la siguiente expresion:
pr(x) = (1 - ,uA(x)W)l/W conw € (0,x) (2.14)
Al igual que con el complemento de Sugeno, cambiando el valor de w

obtenemos distintos tipos de complemento. Si w = 1 tenemos el complemento

clasico como se muestra en la figura 2.28.
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o
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[

Grado de pertenencia

150 160 170 180 190 200 210
Altura (cm)

Figura 2.28 Uso del modificador muy en los conjuntos bajo y alto. (Zadeh,
1965)

72



2.2.1.3 Propiedades.

Los conjuntos Crisp y los difusos tienen las mismas propiedades (en realidad
los conjuntos crisp pueden verse como un subconjunto de los conjuntos

difusos).

Conmutativa:A NB=B nA

Asociativa: AU(BUC) = (AuB) UC

Distributiva: AU(BNC)= (AUB) n (Au()

Idempotencia: AUA=AyANnA=A

Involucién: =(=A) = A

Transitiva: If(A ¢ B)n (B < C)thenA < C?

Leyes de Morgan: -(ANnB)=-AU-By—-(AUB) = -ANn-B

Empleando estas operaciones, propiedades y modificadores se pueden
obtener gran variedad de expresiones. Por ejemplo, siendo A el conjunto alto

y B bajo, podemos derivar el conjunto C como no muy alto y no muy bajo como

MG = [1- 1a(0?] N [1— pp(x0?] (2.15)

2.2.1.4 Representacion de conjuntos difusos.

Los conjuntos crisp son Uutiles pero presentan problemas en muchas
situaciones. Examinando el Universo del discurso de la altura, tendriamos la
representacion grafica de la figura 2.27. Para definir un conjunto difuso hay
que definir su funcion de pertenencia. Un método habitual es preguntar a un
experto sobre el dominio del problema y representarlo mediante diferentes
funciones (tipicamente triangulares y trapezoidales). También se pueden
utilizar, como veremos mas adelante, funciones curvas o la funcion singleton.

Para representar un conjunto difuso continuo en un ordenador necesitamos
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expresar esa funcion de pertenencia y mapear los elementos del conjunto con
su grado de pertenencia. Aunque puede usarse a priori cualquier tipo de
funcion, en la practica se emplean funciones lineales con una descripcion de

su vector de ajuste, como:

hombre-medio = (0/165,1/175,0/185)

Es decir que un hombre de estatura mediana toma valor 0O, en la estatura 165,

valor 1 en la estatura 175 y valor 0 nuevamente en la estatura 185.

Esta representacion se corresponde con el conjunto difuso Medio de la Figura
2.28, donde para la altura 165 se asocia el grado de pertenencia 0, a la altura
175 el grado de pertenencia 1, y de nuevo a la altura 185 el grado de
pertenencia 0

2.2.2 Variables Lingdisticas.

Para representar el conocimiento en razonamiento aproximado tenemos que
utilizar variables linguisticas. Una variable linglistica (Zadeh, 1975) es aquella
cuyos valores son palabras o sentencias en un lenguaje natural o artificial. De
esta forma, una variable linglistica sirve para representar cualquier elemento
que sea demasiado complejo, o del cual no tengamos una definicién concreta;

es decir, lo que no podemos describir en términos numeéricos.

Asi, una variable linglistica esta caracterizada por una quintupla
(X, T(X),U,G,M)

X: es el nombre de la variable.

T(X): es el conjunto de términos de X; es decir, la colecciéon de sus valores

linguisticos (o etiguetas linguisticas).
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U: es el universo del discurso (o dominio subyacente). Por ejemplo, si la
hablamos de temperatura “Calida” o “Aproximadamente 25°”, el dominio

subyacente es un dominio numeérico (los grados centigrados).

G: es una gramaética libre de contexto mediante la que se generan los términos

en T(X), como podrian ser “muy alto”, "no muy bajo”, etc.

M: es una regla semantica que asocia a cada valor linglistico de X su

significado M(X) (M(X) denota un subconjunto difuso en U).

Los simbolos terminales de las gramaticas incluyen:

Términos primarios: "bajo”, "alto”, etc.

» on ”» o » »

Modificadores: "Muy”, "mas”, "menos”, "cerca de”, etc.

Conectores logicos: Normalmente NOT, AND y OR.

Normalmente se definen los conjuntos difusos de los términos primarios y, a
partir de éstos, se calculan los conjuntos difusos de los términos compuestos
(por ejemplo, con “muy” y “alto” construimos el término compuesto “muy alto”).
Una etiqueta linglistica se forma como una sucesion de los simbolos

terminales de la gramatica: “Muy alto, no muy bajo, etc”.

Un uso habitual de las variables linglisticas es en reglas difusas. Ejemplo: IF
duracion-examen IS larga THEN probabilidad-aprobar IS small. Por ejemplo,
la variable linguistica velocidad podria incluir conjuntos difusos como muy
lento, lento, medio, rapido, muy-rapido. Naturalmente cada uno de estos

conjuntos representa un valor linguistico que puede tomar la variable.

2.2.3 Aplicaciones.

Desde mediados de los afios 70, la Iogica difusa se ha utilizado ampliamente

debido a varios factores. Uno de ellos es que el uso de conocimiento experto
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permite la automatizacion de tareas. En muchas areas de aplicacion se
reduce considerablemente la necesidad de operadores que basan su
conocimiento en la experiencia (y que dificilmente podria ser expresado con
ecuaciones diferenciales). De este modo, si existe un conocimiento del
proceso, es posible modelarlo mediante logica difusa. Los sistemas basados
en ldgica difusa son faciles de disefiar, modificar y mantener. Pese a la
pérdida de precision, la reduccién de tiempo de desarrollo y mantenimiento es

muy relevante para su uso industrial.

Otro factor a tener en cuenta es que el control difuso permite disefar
soluciones de alta calidad, que eviten las patentes existentes en otros sistemas
de control. En Japon este tipo de controladores se asocia a modernidad, alta
calidad y tecnol6gicamente potente. En Europa sin embargo se trata de ocultar
el término “difuso” por su significado negativo. En la actualidad multitud de

productos de electronica de consumo emplean l6gica difusa.

Por citar algunos ejemplos de uso, la empresa Japonesa Matsuhita utiliza en
sus lavadoras un sistema de control que determina automaticamente el ciclo
de lavado segun el tipo, cantidad de suciedad y tamafio de la colada. Los
estabilizadores de imagenes en sus camaras digitales incorporan reglas que
eliminan las vibraciones involuntarias de la mano del operario, comparando la
imagen actual con las imagenes anteriores de la memoria. En el &mbito de la
automocion, Mitsubishi y General Motors emplean sistemas de transmision

automatica y control de temperatura basados en légica difusa.

Otro caso de éxito es el metro de Sendai (Japdén), que cuenta con 16
estaciones. El sistema de control difuso esta dividido en dos modulos, uno para
el control de la velocidad (similar al de [1]) y otro para la parada automatica.
Este controlador difuso ofrece importantes ventajas sobre los controladores
convencionales, como el mayor confort en el viaje para los pasajeros y menor

consumo de energia.
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2.2.3.1 Ejemplos de aplicaciones.

Menciona (Duarte, 2000) los siguientes ejemplos de aplicacion:

1. CONTROLADOR DIFUSO ADAPTATIVO.

Quizas la aplicacién en que la Logica Difusa ha conseguido un éxito mayor, y
por ende un mayor numero de seguidores, se encuentra en el Control
Industrial. Aun cuando existen numerosas versiones de controladores que
emplean ldgica difusa, suele asignarse el término Controlador Difuso a un
sistema de control cuya estructura interna corresponde a la de la figura 2.29.

Base de
Reglas
Ertrada 1 % Salida 1
» . Y
Entrada 2 || Bifusor :D Mégquina de :D Concresor | —o2da2
3 Inferencia . :
Entradap ], _{Selidag ",

Figura 2.29 Estructura interna de un Controlador Difuso. (Duarte, 2000)

Una de las ventajas que suelen mencionarse de los Controladores Difusos,
frente a otro tipo de controladores, es que pueden disefiarse aunque no se
tenga un modelo matematico exacto de la Planta a controlar, gracias a que
estan basados en reglas. Esta situacion, sin embargo, no es del todo sencilla:
el no tener un modelo mateméatico de la Planta implica no poder realizar
simulaciones sobre la misma, de tal manera que los ajustes del controlador

deben realizarse en linea.
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Este hecho ha promovido la aparicion de controladores autoajustables, que
cuentan con algun algoritmo que les permite evaluar su desempefio, y de
acuerdo con cierto criterio ajustar su disefo. Estos algoritmos de autoajuste
(también conocidos como algoritmos de auto sintonia) son muy utiles también
en situaciones en las que la Planta a controlar varia en el tiempo, lo que implica

gue el controlador deba ajustarse a dichos cambios.

2. IDENTIFICADOR DE IMAGENES AEREAS.

El problema aqui planteado es el siguiente: Se tienen tres imagenes aéreas
de la misma zona, las imagenes se han captado empleando camaras a blanco
y negro, de tal forma que muestran en cada pixel un cierto nivel de gris (nivel
de luminancia); las tres fotografias no son iguales, porque cada una de ellas
se ha tomado anteponiendo a la camara un filtro que sélo permite captar una
franja de colores (unas ciertas longitudes de onda), y los filtros para cada
fotografia han sido diferentes. En estas imagenes se ha captado un area

extensa con zonas que se pueden clasificar asi:

e Zonas de rio.
e Zonas de construcciones humanas.
e Zonas dedicadas a la agricultura.

e Zonas boscosas.

El problema consiste en disefiar un algoritmo que, conociendo los niveles de
luminancia para un cierto pixel en las tres fotografias, decida a cual de las

zonas anteriores corresponde ese pixel.

No existe una Unica combinacién de luminancias que identifique a cada una
de las zonas (no hay un unico verde en la zona de bosques), y por tanto no se
conoce el conjunto de todas las combinaciones de luminancias posibles

asociadas a cada zona.
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Notese que el problema puede replantearse en términos de Conjuntos Difusos:
Se puede definir como Universo de Discurso el conjunto de todas las
combinaciones posibles de luminancias, con lo cual la tarea consiste en
encontrar cuatro Conjuntos Difusos definidos sobre dicho universo, cada uno

de los cuales debe representar a una de las zonas de las imagenes.

3. BASE DE DATOS DIFUSA.

La Logica Difusa busca desarrollar un conjunto de procedimientos para
manejar la informacion precisa y/o vaga. Ahora bien, los Sistemas de Bases
de Datos tienen por propdésito, hablando en términos muy generales, la
organizacién de la informacion; por tanto no es de sorprendente que se haya
intentado incorporar las técnicas de Légica Difusa en el disefio de Bases de
Datos.

De acuerdo a (Miyamoto y Umanodistinguen, 1995) dos tipos de técnicas

difusas en las Bases de Datos:

Bases de Datos Difusas.

Técnicas Difusas para la recuperaciéon de la informacion.

En la primera de estas técnicas el concepto de Conjunto Difuso se incorpora
en la estructura misma de la Base de Datos, mientras que en la segunda se
emplea en las estrategias de recuperacion de la informaciéon. A continuacion
se presenta una de las técnicas del primer tipo. La técnica en cuestién se
denomina Busqueda Difusa, y fue propuesta inicialmente por (Tahani, 1977).
En esta técnica la Base de Datos tiene dos componentes": por una parte se
tiene una Base de Datos tradicional, como la representada en el tabla 2, y por
otra parte se tiene una definicion Difusa de las variables cuantificables de dicha

cuadro, como la que se muestra en la figura 2.30.
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Tabla 2.2 Base de Datos tradicional del Ejemplo
Nombre Edad Salario Afo de Ingreso
Anderson 30 20.000 1995
Brown 30 15.000 1995
Long 25 40.000 1993
Nelson 55 20.000 1980
Smith 25 23000 1996
EDAD SALARIO INGRESO

Joven  Medio Viejo Bajo  Medio Alo Antiguo Medio Reciente

L0C [X0C [ X0

25 3 45 5 16 200 x1000 1986 1992 1958

Figura 2.30 Variables linguisticas para el ejemplo. (Miyamoto y

Umanodistinguen, 1995)

Ante una consulta a la Base de Datos de la forma:

¢"Cudles son los nombres de las personas jovenes o recientemente

empleadas pero con sueldo alto?

Propone (Tahani, 1977) evaluar la funcion de pertenencia de cada registro a
cada uno de los valores linglisticos involucrados en la consulta, y entregar
como resultado de la busqueda un conjunto difuso con funciones de
pertenencia obtenidas mediante la utilizacién de operadores AND, OR YNOT
difusos, los operadores empleados son el minimo para el AND, el maximo para

el OR y el complemento para el NOT.
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Con esta metodologia la consulta anterior podria representarse por la

operacion:

Hbusueda (X, Y, Z) = {P-joven (x) OR Myeciente (Y)} AND a0 (2) (2.16)

En donde x es la edad, y el afio de ingreso, z el salario, pjoven(x) €s la funcion
de pertenencia al conjunto Joven definido sobre la variable edad, p cciente (V)
es la funcién de pertenencia al conjunto Reciente definido sobre la variable
Afo de Ingreso, w0 (z) es la funcion de pertenencia al conjunto Alto definido
sobre la variable salario, Y ppusueda(%V,z) €S la funcion de pertenencia al

conjunto resultante de la busqueda.

Empleando la informacion de la tabla 2 y de la figura 2.29 se puede construir

la tabla 2.3 que muestra los resultados de la busqueda para cada registro.

Tabla 2.3 Resultados de la busqueda del ejemplo en cada registro

Nombre Wjoven (X) Mreciente (¥) Malto(2) | Mbusueda(X,Y,2)

Anderson 0.5 0.6 0.5 0.5
Brown 0.5 0.6 0.0 0.0
Long 1.0 0.2 1.0 1.0
Nelson 0.0 0.0 0.5 0.0
Smith 1.0 0.8 0.8 0.8

El resultado final del ejemplo seria el conjunto:

Busqueda ={0,5/Anderson, 1,0/Long, O,8/Smith}
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2.3 Parédlisis facial.

La pardlisis facial es un trastorno del nervio que controla el movimiento de los
musculos, este dafo al nervio causa la debilidad o paralisis esto significa que

se puede usar los musculos (MedlinePlus, 2019).

En México la pardlisis facial es una enfermedad mas comun en mujeres que
en hombres y en personas de entre 15 y 50. Cada afio se diagnostican
aproximadamente 20 mil nuevos casos en el pais. La secretaria de salud
federal informo que el 20 por ciento de los casos de paralisis tienen secuelas
permanentes entre ellas incapacidad de cerrar los ojos para sonreir, o la falta
de movilidad de una area de la cara, lo que percute en su simetria y calidad
de vida. El trastorno antes mencionado se diagnostica, por medio de una
presentacion con un especialista, que revisa el aspecto facial deformado,
buscando debilidad facial superior e inferior y la incapacidad de mover los
musculos del lado afectado de la cara. En la mayoria de los casos solo se
presenta en una parte de la cara, la frente, el parpado o la boca. No obstante
no existe un andlisis especifico de laboratorio para poder confirmar el
diagnostico. Existe una prueba llamada electromiografia (EMG) puede
confirmar la presencia de dafio nervioso y poder determinar la gravedad y el
alcance del trauma nervioso (Diagnostican al afio 20 mil casos de paralisis

facial en México, 2015).
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2.3.1 Tipos de paralisis.

De acuerdo a (Gonzalez, 2001) presenta los siguientes tipos de Paralisis

Facial:
Paralisis de Bell (idiopatica)

Se define como aquella paralisis en la que no se puede encontrar la causa
(idiopética). Es un diagnéstico de exclusion que debe realizarse ya que se
descartaron con estudios adecuados todas las causas conocidas de pardlisis
facial. Es la causa mas frecuente de pardlisis facial la cual representa del 50
al 80% de todas las paralisis faciales (Hoffer, 1995).

No tiene predileccion de sexo, ni edad, ni grupo geografico. Sin embargo,
aumenta su incidencia en menores de 13 afios y mayores de 65.
Generalmente se presenta de forma subita (57%), sin otra sintomatologia
sistémica o neuroldgica acompafiante, siendo en la mayoria de las veces
parcial o incompleta. Puede encontrarse dolor o parestesias en oido, cara,
cuello o lengua hasta en el 50% de los casos. Y hasta en un 14% de los casos

se encuentra una historia familiar.

En la pardlisis de Bell el reflejo estapedial se encuentra ausente, el ipsilateral
del oido del lado de la lesién en un 90% de los casos. Tiene un nivel prondstico,
pues en pacientes que conservan el reflejo después delas 2 semanas se
espera una recuperacion completa. Antes de las 2 primeras semanas del
comienzo de la pardlisis el reflejo estapedial no tiene ninguna significancia en

el pronéstico.

De las multiples teorias que se han formulado, dos son las que tiene mayor
aceptacion: un origen viral por infeccion del virus herpes simple tipo 1 (HSV-1)
y un origen isquémico por disminucion en la irrigacion del séptimo par por la

vasa nervorum.
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Esta entidad es un diagndstico de exclusion por lo que el galeno tendra que
mantenerla como ultima posibilidad diagnéstica después de haber descartado
otras causas mas ominosas (Stankiewicz, 1991).

Parélisis trauméatica

Es la segunda causa mas frecuente, la cual compren de del 8-22% de los
casos. Una porcion significativa ocurre durante el nacimiento. Otras causas,
aungque menos frecuentes, son: el barotrauma, fracturas faciales, fracturas del
hueso temporal y heridas penetrantes en region parotidea. Se debe evaluar
por un equipo multidisciplinario que conste de médicos otorrinolaringdlogos,
neurocirujanos y neurorradidlogos. Dentro de las primeras horas se debe de
pedir al menos una tomografia computada de alta resolucion de regién

temporal comparativa (Fisch, 1981).
Paralisis infecciosa

Considerada por algunos autores como la causa mas comun de paralisis facial,
debido a que incluyen bajo este rubro a la pardlisis de Bell. Siendo el
porcentaje de presentacion entre el 5y 15.3%. Después de la pardlisis de Bell
la etiologia mas frecuente de la paralisis facial infecciosa es la causada por el
virus de la Varicela Zoster, el cual causa el sindrome de Ramsa y Hunt

causante de un 4.5% a un 8.9% de los casos.

El sindrome de Ramsay Hunt (herpes Zoster 6tico) el cual se identifica por
paralisis facial acompafiada de otalgia y erupciones vesiculares en el pabellon
auricular, en el conducto auditivo externo, en la membrana timpanica y
ocasionalmente en cavidad oral y cuello. Las lesiones vesiculares pueden no
aparecer sino hasta 3-7dias después del inicio de la paralisis y la preceden en
un 25% de los casos. El octavo par craneal frecuentemente también es
afectado por lo que se presenta una hipoacusia acomparfante. Solo el 10% de

los pacientes con paralisis total presentan recuperacion completa'y 66% de los
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pacientes con paralisis incompleta presentan una recuperacion total (Mattox.
1998).

Otras causas infecciosas incluyen el virus de polio-mielitis tipo 1, el virus de
las parotiditis, virus de la influenza, virus Coxsackie, virus de Epstein Barr, virus
de inmunodeficiencia humana (HIV), mononucleosis infecciosa. También se
han reportado casos de paralisis faciales posteriores a vacunacion con

vacunas anti polio, rabia o influenza (Adour, 2000).

También infecciones que envuelvan al oido medio tales como otitis media
aguda (en el 0.6% de los pacientes), otitis media crénica (en el 6.3% de los
pacientes), mastoiditis, el tratamiento de estas patologias se basa en
antibiotico especifico y drenaje del oido medio por medio de una miringotomia
0 mastoidectomia segun el caso por lo cual su manejo debera ser por un

especialista.

Infecciones sistémicas como enfermedad de Lyme, tuberculosis, sifilis,
tétanos, botulismo, lepra, malaria y enfermedad por arafiazo de gato, al igual
que infecciones micdticas como mucormicosis 0 aspergilosis que en su

trayecto pueden involucrar al nervio facial (Devriese, 1988).
Paralisis neoplasica

Se representa del 5% al 13% de las paralisis. Generalmente se trata de una
pardlisis de comienzo insidioso, progresiva, aunque puede presentar un patrén
intermitente con recurrencias, y de larga evolucion. Una masa en parétida,
glandula submaxilar o cuello, historia de cancer en otras partes mas
comunmente (mama, pulmaon, tiroides y aparato genitourinario) nos debe hacer
sospechar el diagndéstico y se pedird una tomografia y/o una resonancia

magneética para comprobar el diagnostico (Telisch, 2000).
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Las dos principales causas son por tumores primarios de angulo
pontocerebeloso (nerinoma del acustico) y tumores de region parotidea.
(Carcinoma adenoideo quisitico). Otras causas son debidas a metastasis con
primarios en mama, pulmén, tiroides, rifidn, ovario, melanoma y prostata. El

manejo es segun la histologia tumoral.

Paralisis neuroldgica

Esta puede ser la causa en el 15% al 30% de los casos, son varias las
patologias que estan involucradas principalmente por su frecuencia, daremos

mayor explicacién a dos de ellas:

Sindrome de Melkersson-Rosenthal. Se compone de una triada: Edema
recurrente orofacial, fisura lingual, y pardlisis facial recurrente. Siendo el signo
mas caracteristico para el diagnostico el edema orofacial. La triada completa
s6lo se presenta en el 25% de los casos. La paralisis facial es de inicio subito
y es comun que presente una historia de pardlisis bilaterales secuenciales y

recurrentes.

Puede representar una forma de sarcoidosis. Sindrome de Guillain-Barré
(polirradiculoneuropatia aguda inflamatoria ascendente) es la principal causa
de paralisis bilateral simultanea, el sintoma principal es la debilidad motora que
puede llegar a la paralisis de inicio en miembros inferiores con un ascenso en
horas a dias. La pardlisis facial se presenta en un 505 de los casos. Algunos
autores reportan una recuperacion espontanea tan alta como en la paralisis de
Bell (Marenda, 1991).

Otras causas neurolégicas pueden ser la esclerosis multiple, la miastenia
gravis, la neuropatia hereditaria hipertréfica, el sindrome de Mdbius (paralisis
congénita del nervio facial que puede estar acompafado de paralisis de otros
pares craneales como el I, 1V, VI, IX,X, XI, Xll), y accidentes cerebro

vasculares.
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La combinacion de la alteracion de los pares VIy VIl debe sugerir una lesion
del tallo cerebral, la alteracion de los nervios craneales VI, IX, X y XI sugieren
patologia a nivel de la fosa posterior o de la base de craneo y la afeccion del
apex petroso incluye la alteracion de los pares V, VI, VII y VIIl. Cuando se
encuentran anormalidades craneales salteadas se debe pensar en una

polineuropatia omieloma multiple (May, 1991).
Pardlisis sistémica metabdlica

Las enfermedades implicadas en la pardlisis facial incluyen la diabetes
mellitus, el hipertiroidismo, la hipertension arterial, el embarazo, la porfiria
aguda, los sindromes autoinmunes, la sarcoidosis, la amiloidosis, la
toxicidadpor monéxido de carbono, toxicidad por metales pesados, la
deficiencia de vitamina A, la ingestion de etilenglicol, y el alcoholismo. Algunos
autores refieren que existe 4.5 veces mas de posibilidad de presentar paralisis
de Bell en los diabéticos que en la poblacién normal, al igual que durante el
embarazo es un aumento de 3.3 veces mas frecuente la presentacion de ésta
(Schaitkin, 2000).

2.3.2 Tratamiento.

El manejo de la pardlisis facial se plantea con un enfoque multidisciplinario y
una estrategia basada en las necesidades individuales de cada paciente. Esto
involucra la participacion de mudltiples especialidades médicas tales como
oftalmologia, otorrinolaringologia, genética, fisiatria, cirugia plastica y
neurologia, entre otras. Ademas se debe contar con el apoyo y expertise de
otros profesionales de la salud como kinesiélogos, fonoaudidlogos vy
psicologos, que son claves para la obtencion de buenos resultados para los

pacientes.
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Desde un inicio se debe comprometer al paciente en la toma de decisiones
junto con establecer una dinamica que permita una adherencia adecuada al
tratamiento, especialmente en relacion a la rehabilitacion que sera

fundamental para un resultado éptimo (Benitez, 2016).

Ejemplos de los tratamientos para algunas de las diferentes tipos de parélisis

son:

Pardlisis de Bell (idiopética)

Su tratamiento, aunque controversial, ya que se trata por lo general de una
paralisis incompleta, se basa en Prednisona (2 mg/kg/dia) y aciclovir (200-400
mg cada 4 h) ambos por via oral, durante 10 dias, teniendo especial cuidado
con pacientes diabéticos. Acompafiandose de terapia fisica de rehabilitacion
(son sugeridos los ejercicios faciales en frente del espejo, aislando cada grupo
muscular cuando no hay suficiente fuerza para la realizacion activa de estos
ejercicios el paciente debe ayudarse con sus dedos). Ademéas no se debe
olvidar la importancia en cualquier caso de pardalisis facial que altera el cierre
palpebral, la sustitucién de lagrimas con metilcelulosa o cualquier otra solucién
estéril que mantenga hidratada la conjuntiva y la cornea para evitar infecciones

y ulceraciones que pueden dafiar la vision (Stankiewicz, 1991).
Pardlisis traumatica

En general se acepta que no se debe de realizar un procedimiento quirtrgico
si la paralisis es incompleta. Si la pardlisis es completa e inmediata en un
paciente, por lo demas estable, la descompresion quirtrgica del séptimo par
esté indicada. Si la paralisis facial es completa pero tardia el papel de la cirugia
es controversial. El manejo de la paralisis facial por heridas penetrantes sigue

el mismo principio (Fisch, 1981).
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Paralisis infecciosa

El tratamiento es a base de esteroides (Prednisona 1 a 2 mg/kg/dia) y aciclovir
(400 a 800 mg/dosis/cada 4 h). El 15% de los pacientes presentan criterios

quirargicos de descompresion (Mattox. 1998).
Pardlisis neoplasica

Sin embargo, en el 47% de los casos, los pacientes con neoplasia comienzan
con un inicio brusco de la paralisis similar a la pardlisis de Bell respondiendo a

esteroides, recurriendo al poco tiempo después (Telisch, 2000).

Independientemente de estos tratamientos también se recomienda también
poner atencién a la proteccién ocular ya que esto puede dejar expuesto el ojo
dejandolo expuesto a la irritacion y la resequedad, por ello es importante

mantener el ojo humedo y protegerlo de lesiones (Paralisis de Bell, 2016).

2.3.3 Evolucioén.

El pronéstico para los individuos con pardlisis generalmente es bueno, pero en
ocasiones el tiempo de recuperacion varia, la mayoria comienzan mejorando
dentro de las dos semanas del inicio de los sintomas recuperandose
completamente, regresando a su funcion normal dentro de los tres a seis
meses, mientras que para otros este periodo se puede extender ya que de
acuerdo a especialistas dicen que a la percepcién de los pacientes no ven una
mejoria y pueden deprimirse y hacer mas tardado la rehabilitacién (Paralisis
de Bell, 2016).
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Il DESARROLLO EXPERIMENTAL.

Como primera propuesta se presentd la adquisicion de imagenes de
profundidad por medio del sensor Kinect ya que se pensé que la variante Z

podria darnos mejor precision.

3.1 Sensor Kinect.

El sensor Kinect es un controlador creado por Microsoft, inicialmente fue
desarrollado para la consola de juegos Xbox 360 posteriormente se desarrollo
una version para PC. Lo innovador de este sensor es que los usuarios pueden
interactuar con los juegos sin tener la necesidad de contacto fisico, el sensor
Gnicamente trabaja mediante reconocimiento de gestos, movimientos y
comandos de voz. Este sensor se compone de una camara RGB, un sensor
de profundidad, un micr6fono multi-array y un procesador personalizado para
la ejecucion del software que permite el reconocimiento del movimiento del

cuerpo. En la figura 3.1 se puede apreciar este sensor.

Figura 3.1 Sensor Kinect.
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3.1.2 Especificaciones.

Las especificaciones dadas por (ESPECIFICACIONES TECNICAS DE
KINECT, 2010):

Sensores

eLentes de color y sensores de profundidad
eMicréfono multi-arreglo

eAjuste de sensor con su motor de inclinacion
Campo de vision

eCampo de vision horizontal: 57 grados
eCampo de vision vertical: 43 grados

eRango de inclinacion fisica: + 27 grados

eRango de profundidad: 1.2 —3.5 metros

Data Streams (Flujo de datos)

320 x 240 a 16 bits de profundidad @ 30fps
640 x 480 32-bit de color @30fps

eAudio de 16-bit @ 16 kHz

Sistema de Seguimiento

eRastrea hasta 6 personas, incluyendo 2 jugadores activos.
eRastrea 20 articulaciones por jugador activoSistema de audio.
eChat en vivo y voz dentro del juego (requiere Xbox Live Gold).
eSistema de cancelacion de eco que aumenta la entrada de voz

e Reconocimiento de voz multiple.
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3.1.3 Funcionamiento.

El sensor Kinect basa su funcionamiento en la combinacion de la informacion
que obtiene de la camara RGB y del sensor de profundidad. Basicamente,
adquiere una imagen RGB-D con una resolucion de 320x240 pixeles, a través
de la cAmara RGB y del sensor de profundidad, asignando informacién de
color y profundidad a cada pixel. A continuacion se describe el funcionamiento

de cada una de las partes que conforman este dispositivo.

Sensor de profundidad

Basa su funcionamiento en una técnica llamada “luz estructurada” la cual
consiste en la proyeccién de puntos infrarrojos sobre una superficie, al hacer
corresponder la imagen captada con el patrén original, es posible triangular la
posicion de cada pixel y determinar su profundidad con respecto al plano

perpendicular de la camara (Kinect docs, 2012).

Emision del patron de puntos infrarrojos

Cuando una superficie es iluminada por una onda de luz, cada punto actia
como una fuente de onda esférica. La luz en cualquier punto en el campo de
luz dispersa, se compone de ondas que han sido emitidas desde cada punto
de la superficie iluminada. Si la superficie es suficiente rugosa para crear
longitud de trayectoria superior a la longitud de onda del punto, se da lugar a

cambio de fase mayor que la amplitud, y por lo tanto la intensidad.

La tecnologia usada por el Kinect para adquirir la imagen de profundidad
“LightCoding”, la cual utiliza un emisor infrarrojo para la proyeccion del patrén
de puntos, los cuales son invisibles para el ojo humano. Cada punto del patrén
esta hecho para que sea diferente a los demas, de esta forma, la camara
infrarroja lee la luz codificada y ejecutan su sofisticado algoritmo de
procesamiento paralelo para descifrar el codigo de la luz y poder generar una
imagen de profundidad. El método es sensible en la luz ambiental (Kinect docs,

2012).
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Triangulacion

La vision por computadora, la triangulacion se refiere al proceso para
determinar la distancia de un punto en un espacio 3D a partir de la vision de
dos 0 mas imagenes. La figura muestra la geometria epipolar de un par de

camaras de vision estéreo.

Un punto P es proyectado en un espacio tridimensional, que pasa por el punto
focal de cada camara, lo que resulta en dos puntos correspondientes de
imagen, si estos puntos son conocidos y la geometria de la imagen es
conocida, la proyeccion de esas dos lineas puede ser determinada. Usando
algebra lineal se puede determinar la distancia de ese punto. Esta técnica es
empleada por el sensor kinect para calcular la profundidad de los objetos y
obtener una reconstrucciéon 3D, la triangulacion es realizada para cada punto

entre una imagen virtual y el patron de observacion (Kinect docs, 2012).

El proceso de triangulacion pata obtener la profundidad de los objetos es

mostrado a continuacion:

1.- Patrones de luz son proyectados en la escena, como se muestra en la figura
3.2.

Emisor infrarrojo Camara

< e

Figura 3.2 Proyeccion de puntos sobre una superficie (Kinectdoc, 2012).
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2.- Los patrones son distinguibles uno del otro, como se muestra en la figura
3.3.

Camara

Emisor infrarrojo

Figura 3.3 Cada uno puede ser identificado de otro dentro del patron
proyectado (Kinectdoc, 2012).

3.- Una imagen de profundidad es capturada para usarse como referencia,

como se muestra en la figura 3.4.

Emisor infrarrojo Camara

Figura 3.4 Imagen de profundidad capturada con la camara (Kinectdoc,
2012).
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4.- Ax es proporcional para la profundidad del objeté , como se muestra en la

figura 3.5.

Emisor infrarrajo CaAmara

cosaw

Figura 3.5 Ax es proporcional para el punto proyectado (Kinectdoc, 2012).

Imagenes de profundidad tomadas con el sensor Kinect.

El sensor kinect imagenes de profundidad a una velocidad de treinta tramas
por segundo, con una resolucién de 640*480 pixeles. Los datos de profundidad
son representados en un espacio de color rgb o yuv (dependiendo la
configuracion), en 16 bits de datos. Para el caso del espacio rgb se utilizan 16
bits para establecer los datos de profundidad, los cuales corresponden al canal
R (rojo) y al canal G (verde), el canal B (azul) se utiliza para establecer datos
e usuario, por ejemplo cuando un pixel corresponde a los datos de usuario,
este es establecido en el octeto del canal azul, por ultimo el canal A es

establecido en 255.
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Cuando se utiliza el espacio con YUV (espacio en frecuencia) se utilizan 4
bytes por cada dos pixeles, por lo tanto se pueden almacenar 16 bits en datos
de profundidad, pero valores adicionales como el numero de usuario

detectado, no pueden ser incluidos.

Las tablas 3.1 y 3.2 muestran cémo se distribuyen los datos de profundidad
utilizando los espacios de color RGBA 'y YUV.

Tabla 3.1 Dato de profundidad en espacio de color RGBA
R G B A
3 bits de 8 8 bits 0 0 ID de usuario 255

Tabla 3.2 Dato de profundidad en espacio de color YUV
11 bits/16 bits valores

A continuacion en la figura 3.6 se muestra una imagen de profundidad obtenida

con el Kinect:

a) b)
Figura 3.6 a) Imagen RGB y b) Imagen profundidad
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En la figura 3.6 se puede observar la imagen en RGB y la imagen de
profundidad tomada con el Kinect donde cada nivel de gris equivale a la
profundidad de la imagen (es decir lo mas cerca o mas lejos que se encuentra

el objeto del sensor).

40,
35,
30,
25,
20,
15,

20 T I I T l I
100
0 50 100 150 200 250 300

Figura 3.7 Imagen RGB encima de la de profundidad.

En la imagen 3.7 se observa una imagen de profundidad (3D) y encima la
imagen RGB que le corresponde, tomadas con el sensor Kinect, se alcanza a
distinguir que los saltos de niveles de grises son muy grandes y como se ve

en la imagen pareciera que fuera como en escalera.

Ya que para esta investigacion se requeria hacer célculos de distancias
milimétricas se descarto la propuesta de utilizar el sensor Kinect para obtener

imagenes 3D.
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3.2 Técnica de Proyeccion de franjas.

Como se menciond en el punto anterior se descarto la obtencién de imagenes
de profundidad (3D) con el sensor Kinect porque se necesitaba calcular

distancias milimétricas, ya que las distancias se mueven de apoco.

Es por esto que se propone la reconstruccién 3D por medio de la técnica
proyeccion de franjas.

La técnica de proyeccion de franjas permite, en aproximadamente dos
segundos, adquirir las imagenes necesarias para obtener una reconstruccién
3D con resolucién micrométrica y precision sub pixel. Esta es una de las
principales razones por las que al consultar la literatura especializada, los

antecedentes evidencian una amplia preferencia por esta técnica.

3.2.1 Metodologia.

La técnica de proyeccién de franjas consiste en proyectar sobre el objeto que
se va a reconstruir franjas paralelas blancas y negras, que se deforman por la
topografia superficial del objeto (Salvi, 2001). La figura 3.8 muestra un montaje
tipico empleado para ejecutar la técnica. El sistema consta de una unidad de
proyeccién/adquisicion y una unidad de procesamiento. La unidad de
proyeccién/adquisicion esta conformada por un dispositivo de proyeccion
(tradicionalmente un video proyector) para proyectar las franjas y un
dispositivo de observacion para la adquisicion de las imagenes (camara CCD).
Las imagenes adquiridas son procesadas por la unidad de control, que permite

adicionalmente sincronizar las adquisiciones y calibrar el dispositivo.
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SISTEMA DE SISTEMA DE
ADQUISICION PROYECCION

Camara CCD Video
,,,,‘?x‘- royector

SISTEMA DE
PROCESAMIENTO

Plano de referencia X-Y

Figura 3.8 Montaje experimental de proyeccion de franjas. (Gonzélez,
2012)

Es ideal que el eje 6ptico de la camara se ubigue de forma perpendicular al
plano de proyeccion donde se focalizan las franjas y la cAmara; este plano se

llama plano de referencia.

El proceso fisico de codificacion de la informacion topografica se realiza de la
siguiente manera: Cuando la proyeccion se realiza sobre una superficie plana
se observan franjas paralelas y de paso constante; al proyectarlas sobre un
objeto, las irregularidades de la superficie (relacionadas directamente con la
topografia superficial del objeto) quedan evidenciadas con la deformacién de

las franjas (Pérez, 2006), como se muestra en la figura 3.9.

I

a) b)
Figura 3.9 Patron de franjas proyectado en a) un plano de referencia y b)

Una mano Humana (Pérez, 2006)
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Considerando un sistema formador de imagenes no-telecéntrico, el angulo
entre los ejes de proyeccion y observacién y la influencia de las aberraciones
geomeétricas, la distribucion en intensidad de las imadgenes obtenidas con la
camara CCD sobre el plano de referencia tiene la forma dada por la siguiente

ecuacion:

I(x0,¥0) = Io(x0,¥0) + A(xg,¥0) * Cos 2mfoxy + &o) (3.1)

Donde I, y A corresponden a la intensidad del fondo continuo y el contraste
de las franjas, respectivamente. El término f, es la frecuencia espacial media
de las franjas y es la fase inicial de las franjas, que corresponde a la
deformacion inicial sufrida por las franjas. Al ubicar sobre el plano de referencia

un objeto, la ecuacion se modifica de acuerdo:

1(x0,y0) = Io(x0,¥0) + A(x0,y0) * Cos 2foxy + bo + Ad) (3.2)

Donde el término A¢ es la fase introducida por la topografia del objeto.

3.2.2 Obtencién de iméagenes Tridimensionales (3D).

Teniendo en cuenta que ¢ corresponde a la fase del patrén de las franjas, de
este modo, la deformacion que genera en un objeto alter directamente a la
fase y para lareconstrucciéon 3D es necesario recuperar la fase. Para recuperar
la fase es necesario aplicar el método corrimiento de fase (Phase Shifting)
(Larkin et al, 1995). Para este método se determina la fase del objeto a partir
de la intensidad luminosa de n imagenes digitalizadas, con su respectiva fase
modificada en valores ¢i conocidos dentro de un intervalo de 21, como se

muestra en:
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2T

bi=— (-1

i=123..n

(3.3)

El procedimiento es comunmente utilizado con n = 4 imagenes (Larkin et al,
1995), lo cual implica un desplazamiento de fase igual a 11/2. Asi, adquiriendo
las cuatro imagenes se puede calcular el valor de A y ¢ para cada punto

(X0, Vo), Usando:

-1 14_12

= tan
¢ -1 (3.4)

2A(%,y) = (14 — 1) + (I3 — 1;)? (3.5)

Donde I1 es la imagen correspondiente a un desplazamiento de fase ¢1=0, 12
para un @2 = 11/2, I3 para un @3 = 11, € 14 para un ¢4 = 31/2. La figura 3.10

muestra un ejemplo de estas imagenes.

11 12 13 14
0 T ” 3

2 2
Figura 3.10 Patron de franjas con corrimiento de fase @i = 11/2

101



Como se observa en la ecuacion 3.4, el uso de la funcion arco-tangente para
el célculo de la fase genera puntos de discontinuidad entre — 1y 11, razén por
la cual es necesario convertir dicha fase discontinua en una fase continta. En
la figura 3.11 (a) el valor de — 1 corresponde al nivel de gris negro y + 11 al
nivel de gris blanco. Matematicamente se demuestra que la transicion entre +
T ocurre en el centro de una franja negra. Con el fin de obtener la fase continua
es necesario identificar las discontinuidades y adicionar valores de 21N,
siendo N una funcion escalén entera apropiada para eliminar las
discontinuidades. Este procedimiento se conoce como “Unwrapping” y se usa
para obtener la fase continua del patron de franjas proyectado sobre el plano
de referencia y la fase continua del mismo patrén de franjas proyectado sobre

el objeto, como se muestra en la figura 3.11 b (Meneses, 2005).

a) b)
Figura 3.11 Imagen de la fase (a) discontinua y (b) continta. (Gonzalez,
2012)

El proceso de reconstruccion 3D se completa al convertir la distribucion de
fase A¢ en valores de coordenadas Z para cada posicion (X,Y) digitalizada

por la camara.
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3.2.3 Iméagenes Tridimensionales (3D) adquiridas con la técnica de
proyeccion de franjas.

A continuacién se muestra algunas imagenes tridimensionales obtenidas por

medio de la técnica explicada en esta seccion. :

Debra 3D
350

700

Eje x

Figura 3.12 Imagen de un rostro 2D. (maniqui)

En la figura 3.12 se observa una imagen en 2D, es decir, una imagen plana de
un rostro (maniqui), pero con informacion tridimensional ya que el punto sefala
las 3 coordenadas: X, Y, z.
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Debra 3D

T

ll m\n & 1‘ ] i

m
50 Eje x
Ejey 0 0

Figura 3.13 Imagen de un rostro 3D. (maniqui)

En lafigura 3.13 se observa una imagen tridimensional, de un rostro (maniqui).

Rostro de perfil

Iy

40—

N
@ 30 —F
i)

Ejey

20

500
600 500 400 300 200 100 i}

Figura 3.14 Perfil de un rostro 3D (maniqui).

En la figura 3.14 se observa el perfil de una imagen tridimensional de un rostro

(maniqui).
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Cabe mencionar que aunque los resultados que se obtuvieron con esta técnica
son realmente buenos ya que se alcanza a distinguir que reconstruia muy bien
el rostro (maniqui), se tuvo que dejar de lado esta propuesta, ya que se
implemento el uso de una técnica en conjunto, que se llama Légica Difusa, y
para utilizarla solo bastaba con medir distancias y aumentaran o disminuyeran

y eso se podia obtener con una imagen plana (2D).

3.3. Procesamiento Digital de imagenes y Ldgica Difusa.

Como ya se habia mencionado el procesamiento digital de imagenes consiste

en procesar una imagen digital por medio de un ordenador.

3.3.1. Metodologia a seguir para el Procesamiento Digital de Imagenes.

1.- Se implementd un aparato para que la toma de las imagenes tenga la

misma distancia.

2.- Se implementé un algoritmo de pre-procesamiento digital de imagenes para

dejar unicamente la informacién de interés (Segmentar el rostro).

3.- En la etapa de reconstruccion virtual del rostro completo, en base a la parte

sin dafio (para darle una idea al terapeuta del posible resultado).

4.- Se implementd un algoritmo que detecte los puntos necesarios para poder

realizar correctamente mediciones de las imagenes del mismo paciente.

5.- Se determind de forma cuantitativa la diferencia entre imagenes y a partir

de esta informacion medir la evolucion.

105



3.3.2. Légica Difusa.

Como ya se habia mencionado la Légica Difusa es una légica multivaluada
que permite representar matematicamente la incertidumbre y la vaguedad,

proporcionando herramientas formales para su tratamiento.

A grandes rasgos puede ser representada como lo muestra el siguiente

diagrama de bloques:

Entrada de Proceso de Salida de

datos. los datos datos

La entrada de datos seria, variables linglisticas explicadas anteriormente, que
para nuestro caso se definieron en conjunto con el terapeuta, se tomaron 3
distancias muy representativas en el lado del rostro afectado a la hora que se

presenta una paralisis facial:

Comisura a la oreja, esta distancia tiene que disminuir para que se pueda

observar una mejoria ya que la comisura va regresando a su lugar de origen.

Comisura al mentén, esta distancia tiene que aumentar para que se pueda

observar una mejoria ya que la comisura va regresando a su lugar de origen.

Parpado a la ceja, esta distancia tiene que aumentar para que se pueda

observar una mejoria ya que el parpado tiene que cerrar completamente.

Cada una de las distancias perteneceran a un valor de acuerdo a como se
vayan moviendo durante el tratamiento los cuales son mejorando normal y

empeorando.
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A las tres distancias las nombraremos:
Dist1 = Comisura a la oreja.
Dist2 = Comisura al menton.

Dists = Parpado a la ceja.

MEJORANDO NORMAL EMPEORANDO

0.75 [~

0.5

Figura 3.15 Valores lingiisticos que toma la dist:.

En la figura 3.15 se puede observar los tres valores que puede tomar la
distancia de la comisura a la oreja que van de 0 a 1, el especialista explico que
un valor normal de esta distancia es de 6 cm y se puede desfigurar hasta 4
cm, es decir que la distancia de un rostro afectado puede llegar a medir 10 cm
aproximadamente, en el eje X de la figura el valor esta representado en cm y
en el eje Y el valor que toma dependiendo del movimiento de las distancias
para asi decidir en cual de los tres valores se encuentra, cabe mencionar que
disminuyendo de 10 cm va a tomar el valor de mejorando o normal y si
disminuye mas de 6 cm entonces va a tomar el valor de empeorando, el valor

del eje Y lo tomara evaluara el sistema automaticamente.
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MEJORANDO NORMAL EMPEORANDO

0.75 —

0.25 —

Figura 3.16 Valores linglisticos que toma la distz.

En la figura 3.16 se puede observar los tres valores que puede tomar la
distancia de la comisura al menton que van de 0 a 1, el especialista explico
gue un valor normal de esta distancia es de 4 cm y se puede desfigurar hasta
3.5 cm, es decir que la distancia de un rostro afectado puede llegar a medir
0.5 cm aproximadamente, en el eje X de la figura el valor esta representado
encmy enelejeY el valor que toma dependiendo del movimiento de las
distancias para asi decidir en cual de los tres valores se encuentra, cabe
mencionar que aumentando de 0.5 cm va tomando el valor de mejorando o
normal si aumenta de 4 cm entonces tomara el valor de empeorando, el valor

del eje Y lo tomara y evaluara el sistema autométicamente.

[eweonod]

Figura 3.17 Valores linglisticos que toma la dists.
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En la figura 3.17 se puede observar los tres valores que puede tomar la
distancia del parpado a la ceja que van de 0 a 1, el especialista explico que un
valor normal de esta distancia es de 1.5 cm y se puede desfigurar hasta 1.25
cm, es decir que la distancia de un rostro afectado puede llegar a medir 0.25
cm, en el eje X de la figura es el valor en cmy el en el eje y el valor que toma
dependiendo del movimiento de las distancias y asi decidir en cudl de los tres
valores se encuentra, cabe mencionar que aumentando de 0.25 cm va
tomando el valor de mejorando o normal si aumenta de 1.5 entonces tomara
el valor de empeorando, el valor del eje Y lo tomara evaluara el sistema

automaticamente.
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IV RESULTADOS.

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la
investigacion los cuales fueron: una metodologia para poder realizar el
procesamiento digital de imagenes, una serie de reglas y en conjunto, un
sistema computacional para poder medir la evolucién de pacientes con

paralisis facial.

I. Un algoritmo de procesamiento digital de imagenes para la segmentacion de

un rostro.

a) b)

Figura 4.1 Rostro segmentado a) Imagen virtual b) Imagen real de un

maniqui.

En la figura 4.1 a) se puede observar una imagen virtual segmentada de un
rostro y en la figura 4.1 b) una imagen real de un maniqui, donde se discrimina
todo el fondo azul de la imagen, que como parte de la metodologia se
estableci6 que este color es mas facil discriminarlo ya que en un rostro
predomina color rojo y amarillo, asi con esto dejando solo la parte de interés

gue es el rostro.
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II. Un algoritmo de procesamiento digital de imagenes que reconstruya
virtualmente el rostro completo, tomando como base el lado del rostro sin

dano.

a) b)

Figura 4.2 Rostro reconstruido virtualmente a) Imagen virtual b) Imagen

real de un maniqui.

Como parte de la reconstruccion del rostro completo en base a la parte sin
dafio, el algoritmo toma la parte dafiada, le toma un espejo, y junta las dos
partes dando como resultado un rostro reconstruido virtualmente como se
muestra en la figura 4.2 a) y 4.2 b), cabe mencionar que este resultado es
muy importante para poder mostrarle al paciente un posible resultado de como

pudiera quedar después de las terapias.
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[ll. Un algoritmo de procesamiento digital de imagenes que detecte puntos
caracteristicos necesarios en la imagen del rostro de un paciente, para poder

realizar correctamente las mediciones.

a) b)

Figura 4.3 Puntos caracteristicos a) Imagen virtual b) Imagen real de un

maniqui.

En la figura 4.3 a) y 4.3 b) se observan 10 puntos en la cara, que se
establecieron con la ayuda de un experto (terapeuta) el cual indico que esos
puntos son los mas representativos cuando se presenta una paralisis facial,
que el algoritmo detecta en la imagen automaticamente, como se muestra en
la figura 4.4 a) y 4.4 b).
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a) b)

Figura 4.4 Puntos caracteristicos detectados a) Imagen virtual b)

Imagen real de un maniqui.

En la imagen 4.4 a) y 4.4 b) se puede observar solamente los puntos
detectados automaticamente en la imagen, y asi poder hacer las mediciones

pertinentes entre cada distancia que se requiere para medir la evolucion.

Cabe mencionar que se presentaron los resultados de una imagen virtual de
un rostro y una imagen de un maniqui, esto para comprobar que el sistema es

funcional de manera real.

IV. La metodologia que se mencion6 en el desarrollo experimental para poder

medir la evolucién de pacientes con paralisis facial de manera cualitativa.

V. Como resultante de la metodologia se obtuvieron las siguientes reglas:
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Con ayuda del terapeuta, se definieron las reglas con las cuales se
determinara uno de los posibles resultados que puede tener un paciente, en
este caso en particular son 27, tal como se muestra en la tabla 2, Solo son 27
ya que solo se tomaron 3 variables linguisticos y 3 valores linglisticos para no
convertir tan robusto a los posibles resultados ya que si aumentamos el valor
de variables linguisticas o valores linguisticos incrementan los resultados y
ademas por otra parte, el experto nos menciond que esas distancias son las

mas visibles y representativas.

Donde la primer la columna indica a qué valor linglistico pertenece la distancia
1, la segunda columna indica un operador AND (Y), la tercer columna a qué
valor linguistico pertenece la distancia 2, la cuarta columna un operador AND
(Y), la quinta columna a qué valor lingtiistico pertenece la distancia 3, la sexta
columna un operador THEN (Entonces) y la séptima columna el resultado de
los valores del grado de avance después de un periodo de terapia y estos se
definen después de la tabla, donde ademdas, el color de la celda esta
relacionado al nivel de mejoria del paciente: donde amarillo indica una ligera
mejoria, azul indica una mejoria modera o aceptable y rojo indica que no hay

mejoria.

Expresado de otra manera por ejemplo haciendo referencia a la primera fila de
la tabla 4.1:

Distancia 1 pertenece al valor linguistico Mejorando y distancia 2 pertenece a

Mejorando y distancia 3 pertenece a Mejorando, entonces el resultado es: A.
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Tabla 4.1 Posibles resultados.
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A = Ligera.

B = Ligera mejoria a nivel rama inferior facial.

C = Ligera (atencién en la boca).

D = Ligera mejoria (atencién en rama superior).

E = Moderada.

F = Aceptable.

B = No mejora (revisar tratamiento).

B = No mejora (revisar tratamiento, rama inferior).

ll = No mejora (revisar tratamiento, cita médica con especialista).
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VI. Un sistema completo implementado tolo lo descrito antes en el interior
del sistema para poder realizar la medicion de pacientes con pardlisis
facial, ademas se integraron al sistema herramientas de apoyo al
terapeuta, tal como un formulario para el registro y gestion de datos para

cada paciente como también cada terapeuta.

Alta y baja de Terapeutas  Actualizar datos de Terapeutas  Registro de Pacientes Medir Evolucién ™

Usuario:

Contrasena:
Tipo:

administrador W

Entrar

Figura 4.5 Pantalla principal del Sistema.

En la figura 4.5 se observa la pantalla inicial del sistema de medicion de
pacientes con paralisis facial, donde pide que introduzca sus datos personales
del terapeuta como su usuario contrasefia y el rol de usuario, cabe mencionar
qgue dependiendo el rol que tenga cada terapeuta son las opciones que se

habilitaran.
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Alts deterspeutos  Medin Evolucién =
Registro de Pacientes

SETTEE faree Foto Fecha isez0te

Apellido: Busios

Terapia 1
Distancia 1 : 5 Lado sin dafio Derecho v
Distancia 2 : *
Distancia 3 : 15 Rostro Reconstruido
Distancia 4 - o Mostrar en grande
Distancia 5 : 24561
Distancia 6 : 1045

Calcular distancia de puntos | Registrar

Figura 4.6 Registro de pacientes.

En la figura 4.6 se observa la pantalla donde se registra los datos generales
de cada paciente y los necesarios para la medicion, por ejemplo nombre
apellidos el valor de las distancias del lado normal y las del lado desfigurado,
también muestra el rostro reconstruido virtualmente para poder mostrar al

paciente un posible resultado al termino de las terapias.
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Registro de pacientes  Alta terapeutas ¥
Medir evolucion
Ligera
Buscar:
Nombre: - 0K
Apeliido: Pkl | Nombre | Apelido | Tempia | Detancal | Dstonca) | Dstancsd | Ditancsd | Ditencss | Ditancoh | Foto | lsdo | R
1 .uaroc Busios 1 59689 38100 14584 82147 27112 1.1465 C-Users-Ma . Derecho C-lg
Terapia : [ o Delross 1 S 380 14 624 27m12 1M4eCUsersda Derecho  Cilg
7;7>Dem Bustamante 1 ] 4 1.5000 845m 2109 09673 C:-Users-a_ Derecho C-Us
|4 [ osansre 1 § 41500 BBMS 2681 1MSOCAsesda Decho  Clg
Distancia 1 : ;
< )
Distancia 2 : ' '
Rostro Reconstruido
Distancia 3 : 15
Distancia 4 : 68 :
Medir
Distancia 5 : 2681
Distancia 6 : 1045 Foto Nueva
Lado Deretn

Figura 4.7 Medicién de la Evolucion (terapia 1).

En la figura 4.7 se observa la pantalla donde mide la evolucion de pacientes,
donde se esta simulando las mediciones en la imagen virtual del rostro la
terapia numero 1, muestra el rostro desfigurado simulando mejoria al ir
moviendo los puntos caracteristicos, también para la comodidad del terapeuta
se implementé un campo para que pueda hacer una busqueda y encontrar
rapidamente al paciente en cuestién, donde también muestra los datos
generales tales como: nombre, apellido, numero de terapia, las distancias del
lado sin pardlisis, y al presionar el botén de medir calcula las nuevas distancias
del lado con pardalisis después de las terapias sugeridas e indica a cual de los
27 resultados presenta la evolucion, que para este caso se obtuvo el resultado

gue corresponde a “Ligera”.
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Registro de pacientes  Alta terapeutas

n X
Medir evolucion
Moderada
Buscar:
Nombre: o 0K
Apellldo Busiatly Nombre = Apelido | Terapia | Distancial | Distancia? | Distancia3 = Distanciad | Distanciad = Distanciab Foto Lado R
1 arco Bustos 1 59689 38100 14984 82747 ane 11456 C.-Users-Ma... Derecho [T
Terapla ' T'Em Delarosa 1 59689 38100 14934 62747 21312 1.1455 C-Users-Ma . Derecho C-ls
TDQM Bustamante 1 [} 4 1.5000 64517 2109 0.9873 C--Users-Ha... Derecho C-Us
(o [N osiamerte 1 5 4 1500 BEMS 2451 104s0C-Usersdia. Deecho il
Distancia 1 : :
< >
Distancia 2 : ‘ ,
Rostro Reconstruido
Distancia 3 : 15
Distancia 4 : 54 -
Medir
Distancia 5 : 8
Distancia 6 1045 Foto Nueva
Lado Deecho

Figura 4.8 Medicién de la Evolucion (terapia 2).

En la figura 4.8 se observa la pantalla idéntica a la 4.7 solo que en esta figura
simula la mejoria al ir moviendo los puntos caracteristicos, se obtuvo el

resultado que corresponde a “Moderada’”.
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Registro de pacientes  Alta terapeutas n X
Medir evolucion
Aceptable
Buscar:
Nombre: i . 0K
Apellldo Sutlonints L Nombre | Apelido | Terapia | Distancial | Distancia | Distanciad | Distanciad | Distancia5 | Distenciab | Foto | lado | R
1 :lww Busios 1 59589 38100 1454 [¥i0 27312 1.1466 C-Users-Ma... Derecho C-Ui
Terapla 1 }:Em Delarosa 1 59689 38100 14934 82147 27312 1.1466 C-Users-Ma... Derecho Clg
3 [Debea Bustamante 1 6 4 15000 84517 2109 09873 C-Users-Ma... Derecho C:lg
[+ R sstanee 1 6 41500 6BMS 2481 10S0CUsesdla Dercho G
Distancia 1 : e
< >
Distancia 2 : 4 ,
Rostro Reconstruido
Distancia 3 : 15 Q
Distancia 4 : 63 :
Medir
Distancia 5 : 3
Distancia 6 : 148 Foto Nueva
Lado Do

Figura 4.9 Medicién de la Evolucion (terapia 3).

En la figura 4.9 se observa la pantalla idéntica a la 4.7 y 4.8 solo que en esta
figura simula la mejoria al ir moviendo los puntos caracteristicos, se obtuvo el

resultado que corresponde a “Aceptable”.
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4.1 Discusion.

Para llegar a la solucion planteada que es medir la evolucion de pacientes con
paralisis facial, se tuvo que analizar como se iba a tratar la informacion es por
€S0 que se segmenta la imagen, es decir se deja solo el rostro para poder
tratar mas facilmente la imagen, se reconstruye virtualmente el rostro para
mostrar un posible resultado al paciente, se detectaron los puntos necesarios
para la medicidn, y se calcula la distancia entre los puntos caracteristicos, todo

planteado por el terapeuta consultado.

En base a los antecedentes que se consultaron referentes al tema, hay
algunos que se asemejan ya que proponen algoritmos que miden el grado de
paralisis facial, tal es el caso del algoritmo propuesto por (Galvez 2017) donde
después de tomar en cuenta puntos clave le asigna graduaciéon y con esto
mide el grado de paralisis facial siguiendo el sistema simplificado de
graduacion de pardlisis del nervio facial de House-Brackmann donde aplica
una metodologia cualitativamente donde dice a qué grado de paralisis facial

pertenece.

Estos autores (Carro et al. 2016) desarrollaron un algoritmo que evalta el
grado de pardlisis facial con el uso del Kinect para la extraccion y la simetria
de un rostro, determinan ciertas distancias en el rostro y aplica el sistema de
clasificacion de Nottingham donde cuantifica el grado de paralisis y da una

escala de tres niveles: normal, leve y severo.

Entre otros utilizan metodologia similar detectan caracteristicas y calculan las

distancias entre ellas.

Lo que diferencia este trabajo de los demas es que permite al terapeuta poner
atencion a los lugares donde no hay mejoria, esto gracias a los 27 posibles

resultados que nos permite obtener con la técnica llamada “Logica Difusa”.
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V CONCLUSIONES FINALES.

El principal problema en la medicién de pacientes con paralisis facial, es la
falta de objetividad a la hora de determinar si la terapia esta funcionando. En
la gran mayoria de los casos los pacientes, se puede lograr una recuperacion
casi total entre 3 y 5 sesiones de terapia, las cuales suelen ser cada 15 dias,
pero hay casos en los pacientes que a pesar de que hay mejoria, esta es
imperceptible y los pacientes se depriman, lo que puede ocasionar que el
tiempo de recuperacién sea mayor, esto de acuerdo con el especialista. Con
la ayuda del especialista, se analizaron tres distancias significativas que se
mueven al observar paralisis facial, donde los pacientes pueden presentar

desfiguracion de la comisura y no cerrar un ojo completamente.

Analizando los resultados de la presente investigacion, se lleg6 a la conclusion
que si es posible medir la evolucion de pacientes con pardlisis facial y también
poner atencion en las partes del rostro donde no hay mejoria, ya que uno de
los propdsitos es medir cuantitativa y cualitativamente, la aportacion mas
relevante de este trabajo es el sistema desarrollado que le permitird al
terapeuta llevar un expediente de sus pacientes, mostrar un posible resultado
terminando las terapias, medir el desplazamiento de las distancias en el rostro
y dar el resultado que arroja el sistema. El terapeuta puede tomar este sistema
para apoyarse en los resultados, y asi poder informar al paciente si esta
evolucionando o no, también le permitira detectar donde poner atencién en
dado caso que el resultado que se obtenga no sea favorable, y asi cambiar la

terapia o canalizarlo con otro especialista y ver porque no hay mejoria.
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5.1 Recomendaciones.

Se recomienda optimizar el software de deteccion de puntos caracteristicos en
el rostro para poder detectarlos automaticamente ya que en este trabajo se

apoyo de unas calcomanias en forma de circulo pegados en el rostro.

Como recomendacion fundamental es probarlo con pacientes de paralisis
facial humanos, ya que en este trabajo se realizaron simulaciones con el rostro
de un maniqui, moviendo los puntos para poder simular la medicion de la

evolucion de los pacientes.

125



REFERENCIAS.

Adour K.K. Inflammatory disorders of the facial nerve: Bell’'s palsy, Ramsay
Hunt Syndrome, Otitis media and Lyme disease. Canalis RF, Lambert PR. The
Ear Comprehensive Otology. Filadelfia, (2000) 705-718.

Benitez S., Danilla S., Troncoso E., Moya A., Mahn J., MANEJO INTEGRAL
DE LA PARALISIS FACIAL, Elsevier Revista Médica Clinica Las Condes.
(2016) 22-28.

Carro R. C., Huerta E. B., Caporal R. M., Hernandez J. C., Cruz F. R., Facial
Expression Analysis with Kinect for the Diagnosis of Paralysis Using
Nottingham System, IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS. 14 (2016)
3418- 3426.

DEPT, H. E. Kinect docs. es.scribd.com. (2012) es.scribd.com, es.scribd.com:
https://es.scribd.com/document/86437713/kinectdoc.

Devriese P.P. y Moesker W.H. The natural history of facial paralysisin herpes
Zoster. Clin Otolaryngol 13 (1988) 289-298.

Diagnostican al afio 20 mil casos de paralisis facial en mexico. (2015).
www.eluniversal.com.mx. Mexico, www.eluniversal.com.mx:
https://www.eluniversal.com.mx/articulo/nacion/sociedad/2015/10/27/diagnost

ican-al-ano-20-mil-casos-de-paralisis-facial-en-mexico.
Duarte, Oscar., Aplicaciones de la Logica Difusa, Revista Ingenieria e

Investigacion. 45 (2000) 7-12.

Escalante, R. (2006). http://verona.fi-p.unam.mx. Meéxico, http://verona.fi-

p.unam.mx: http://verona.fi-p.unam.mx/boris/teachingnotes/Capitulo4.pdf.

126


https://www.elsevier.es/es-revista-revista-medica-clinica-las-condes-202
https://es.scribd.com/document/86437713/kinectdoc
http://www.eluniversal.com.mx/
http://www.eluniversal.com.mx/
https://www.eluniversal.com.mx/articulo/nacion/sociedad/2015/10/27/diagnostican-al-ano-20-mil-casos-de-paralisis-facial-en-mexico
https://www.eluniversal.com.mx/articulo/nacion/sociedad/2015/10/27/diagnostican-al-ano-20-mil-casos-de-paralisis-facial-en-mexico
http://verona.fi-p.unam.mx/boris/teachingnotes/Capitulo4.pdf

ESPECIFICACIONES TECNICAS DE KINECT. (2010) www.fayerwavyer,

www.fayerwayer: http://www.fayerwayer.com/2010/06/especificaciones-

tecnicas-de-kinect.

Florencia. (2016). http://catarina.udlap.mx/. Mexico, http://catarina.udlap.mx/:

http://catarina.udlap.mx/u dl a/tales/documentos/msp/florencia y an/capitul

03.pdf.

Fisch U. Surgery for Bell’s palsy. Arch Otolaryngol Head Neck Surg. 107 (1981)
1-11.

Galvez R. E., Cuantificacion del grado de pardlisis facial mediante algoritmos
basados en tracking facial, Tesis de Maestria, Chile, 2017.

Gambini, M. (2006). Modelos de Segmentacion basados en Regiones y
Contornos Activos aplicados a Imagenes de Radar de Apertura Sintética, Tesis
Doctoral. Universidad de Buenos Aires, Argentina.

Garcia, P. (2012). http://eprints.sim.ucm.es/. Madrid Espafia,

http://eprints.sim.ucm.es/:

http://eprints.sim.ucm.es/23444/1/ProyectoFinMasterPedroPablo.pdf.

Gonzalez A., Meneses J., Ledn J. Proyeccion de franjas en metrologia Optica
facial. Revista INGE CUC, 8 (2012) 191-206.

Gonzélez, E. (Mayo de 2008). Deteccién y clasificacion de objetos dentro de
un salén de clases empleando técnicas de procesamiento digital de imagenes

(Tesis de Maestria). Universidad Autbnoma Metropolitana, Mexico.

Gonzalez M., Paralisis facial. Hospital General “Dr. Manuel Gea Gonzalez”. 4
(2001) 21-26.

127


http://www.fayerwayer/
http://www.fayerwayer/
http://catarina.udlap.mx/
http://catarina.udlap.mx/u_dl_a/tales/documentos/msp/florencia_y_an/capitulo3.pdf
http://catarina.udlap.mx/u_dl_a/tales/documentos/msp/florencia_y_an/capitulo3.pdf
http://eprints.sim.ucm.es/
http://eprints.sim.ucm.es/23444/1/ProyectoFinMasterPedroPablo.pdf

Gbomez, V., y Guerrero, A. (Mayo de 2016). utp.edu.co. Pereira Colombia,
utp.edu.co:
http://repositorio.utp.edu.co/dspace/bitstream/handle/11059/6494/00642G633

.pdf?sequence=1.

Gonzélez, R.C. y Woods, R.E. Digital Image Processing. (22 ed.) New Jersey,
Estados Unidos 2002, Pearson Prentice Hall.

Gonzalez, R.C. y Woods, R.E. Digital Image Processing. (32 ed.) New Jersey,
Estados Unidos 2008, Pearson Prentice Hall.

He S., Soraghan J. J., O'Reilly B. F., Xing D., Quantitative Analysis of Facial
Paralysis Using Local Binary Patterns in Biomedical Videos, IEEE
TRANSACTIONS ON BIOMEDICAL ENGINEERING. 56 (2009) 1864-1870.

Hoffer E. Annual meeting of the facial nerve study group. ArchOtolaryngol
Head Neck Surg (1995) 121: 240.

Hontanilla B., Auba., Automatic three-dimensional quantitative analysis for
evaluation of facial movement, Elsevier, Reconstructive & Aesthetic Sugery. 61
(2008) 18-30.

Kinectdoc. es.scribd.com. (2012) es.scribd.com:
https://es.scribd.com/document/86437713/kinectdoc.

Larkin k., Hibino K., Oreb B., Farrant I. Phase shifting for nonsinusoidal
waveforms with phase-shift errors. J. Opt Soc. Am. A, 12 (1995).

128


http://repositorio.utp.edu.co/dspace/bitstream/handle/11059/6494/00642G633.pdf?sequence=1
http://repositorio.utp.edu.co/dspace/bitstream/handle/11059/6494/00642G633.pdf?sequence=1
https://es.scribd.com/document/86437713/kinectdoc

Larrafiaga, P., Inza, I., Moujahid, A. (2016). sc.ehu.es. Paris, sc.ehu.es:

http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmecc/docs/tebayesianos.pdf.

Mattox D.E. Clinical disorders of the facial nerve. CummingsCW, Missouri
Mosby, (1998) 2767-2784.

Marenda S, Olsson J. E. The evaluation of facial paralysis.Otolaryngologic Clin,
North Am 30 (1997) 669-682.

Martin, M. (Enero de 2013). http://mmartin.cs.buap.mx/. México,

http://mmartin.cs.buap.mx/: http://mmartin.cs.buap.mx/notas/PDI-MM-
Rev.2013.pdf.

Martinez, E. (2016). turing.iimas.unam.m. Mexico, turing.iimas.unam.m:

turing.iimas.unam.mx/elena/PDI-Mast/Tema_6_C.pp.

Martinez, J. (2016). esi2.us.es. Espafia, esi2.us.es:

http://www.esi2.us.es/~jdedios/asignaturas/Master 1.pdf.

May M, Klein S.R. Differential diagnosis of facial nerve palsy. Otolaryngol Clin
North Am (1991) 24: 613.

MedlinePlus. (31 julio 2019). medlineplus.gov. Estados
Unidos.medlineplus.gov:

https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/000773.htm.

Meneses J., Gharbi T., Philippe H., Phase-unwrapping algorithm for images
with high noise content based on a local histogram. Applied Optics. 44 (2005)
1207-1215.

129


http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/t6bayesianos.pdf
http://mmartin.cs.buap.mx/
http://mmartin.cs.buap.mx/notas/PDI-MM-Rev.2013.pdf
http://mmartin.cs.buap.mx/notas/PDI-MM-Rev.2013.pdf
http://www.esi2.us.es/~jdedios/asignaturas/Master_1.pdf
https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/000773.htm

MIYAMOTO, S. and UMANO, M. Recent developments in fuzzy databases
andapplications. Fuzzy logic and its applications to engineering information
scienees and intelligent systems, Korea 1995 Editado por Bien, Z. & Min, K. C.

Klumer Academic Publishers.

Paralisis de Bell (2016). www espanol.ninds.nih.gov. Estados Unidos, www
espanol.ninds.nih.gov:

https://espanol.ninds.nih.gov/trastornos/paralisis de bell.htm.

Pérez Z. (2006) Aproximacion Espacio-Temporal para la medida absoluta de
la forma 3D de un objeto por proyeccién de franjas (Trabajo de grado). Escuela
de Fisica. Universidad Industrial de Santander, Colombia.

Pratt, W.K. (2007). Digital Image Processing. (42 ed.) New Jersey, Estados
Unidos: Wiley 2014.

Quiles, F. y Garrido, A. Computadores paralelos y evaluacion de prestaciones.
Ciudad Real, Espafia 1996, Ediciones de la Universidad de Castilla-La

Mancha.

Rodriguez, R., y Sossa, J. Procesamiento y analisis digital de imagenes.

Madrid, Espafia 2012, Alfaomega.

Ruiz, A. (2 de Febrero de 2015). http://dis.um.es/. Espafia, http://dis.um.es/:
http://dis.um.es/~alberto/material/percep.pdf.

Salvi J., Pagés P., Batlle J. Pattern codification strategies in structured light

systems. Instituto de Informatica, Universidad de Girona, Espafia. 2001.

130


https://espanol.ninds.nih.gov/trastornos/paralisis_de_bell.htm
http://dis.um.es/~alberto/material/percep.pdf

Schaitkin B.M., May M. Office management of the patient withacute facial
palsy. The Facial Nerve. NewYork Thieme, (2000) 295-300.

Solomon, C. y Breckon, T. (2011). Fundamentals of Digital Image Processing.
A Practical Approach with Examples in Matlab. Noida 2011, India: Wiley-

Blackwell.

Stankiewicz J.A. Steroids and idiopatic facial paralysis. OtolaryngolHead Neck
Surg (1991) 672-677.

Sucar, E., y Gomez, G. (2016). http://ccc.inacep.mx/. México,

http://ccc.inaoep.mx/: http://ccc.inaoep.mx/~esucar/Libros/vision-sucar-

gomez.pdf.

Sucar L. E., Vargas A., Hidalgo J. L., Martinez A., Leder R. S., Hernandez J.,
Bach-y-Rita P., Paredes O., A prototype for automatic image analysis to
quantify rehabilitation of chronic facial paralysis, REVISTA MEXICANA DE
INGENIERIA BIOMEDICA. 25 (2004) 109-113.

TAHANI, V. A conceptual framework for fuzzy quering processing - a step
toward very intelligent database system, Information Proeessing Management
13 (1977) 289 — 303.

Telischi F.F, Chandler J.R, May M. Infection: Otitis media, cholesteatoma,

necrotizing external otitis, and other inflammatorydisorders. The Facial Nerve.
New York Thieme, (2000) 383- 397.

131


http://ccc.inaoep.mx/
http://ccc.inaoep.mx/~esucar/Libros/vision-sucar-gomez.pdf
http://ccc.inaoep.mx/~esucar/Libros/vision-sucar-gomez.pdf

Tomat L. R., Manktelow M. S., Manktelow R. T., Evaluation of a New
Measurement Tool for Facial Paralysis Reconstruction, Plast. Reconstr. Surg.
(2005) 115-696.

Valentine, S., y Moughamian, D. Fotomontaje con photoshop cs4. (12 ed.)

Madrid Espafia 2010, Anaya multimedia.

VETTORAZZI, J. (2007). Restauracion de imagenes distorsionadas mediante
técnicas de procesamiento digital y comparacion entre dos métodos de
restauracion (Tesis Doctoral). Universidad de San Carlos, Guatemala.

Zadeh, L.A., Fuzzy set. Information and Control, 8 (1965) 338—353.

Zadeh, L.A. Outline of a new approach to the analysis of complex system. IEEE
Transaction on System Man and Cybernetics, 1 (1973) 28-44.

Zadeh, L.A., The concept of a linguistic variable and its applica-tions to

approximate reasonin, Information Science. 8 (1975) 199-249.

132



ANEXOS.

A continuacion se presentan los borradores de un articulo y de una patente.
Articulo

Sistema de ayuda para medir la evolucion de pacientes con paralisis facial,

utilizando procesamiento digital de imagenes y logica difusa.

Simulacion de medicion de la evolucion de pacientes con paralisis facial por

medio de computadora.

Resumen: La pardlisis facial ocurre cuando una persona ya no es capaz de
mover algunos o ninguno de los musculos en un lado de la cara. Uno de los
grandes problemas en la rehabilitacion de pardlisis facial, es la falta de un
instrumento que permita medir si la terapia sugerida es adecuada al problema
particular del paciente, es decir, en la actualidad no se cuenta con un aparato
que permita a los terapeutas medir la evolucién de pacientes con paralisis
facial, es por eso que se desarroll6 un sistema de vision artificial que aporte
una solucién a este problema. Objetivo: Desarrollar un sistema de adquisicion
y procesamiento de imagenes, asi como una metodologia, que permita medir
la evolucion de un paciente de paralisis facial. Materiales y Metodologia:
Desarrollamos un sistema de adquisicién y procesamiento digital de imagenes
para identificar puntos caracteristicos en el rostro del paciente, una vez
identificados los puntos, se midieron las distancias entre ellos, estos datos se
procesaron y por medio de un algoritmo de logica difusa, se hicieron las
estimaciones de la evolucion del paciente. Resultados: Una vez
implementado el sistema, se midi6 la evolucion de un paciente de manera
cuantitativa (simulacion) y se tradujeron los resultados a una escala facil de
interpretar por el terapeuta, ademas se integraron al sistema herramientas de
apoyo al terapeuta, tal como un formulario para el registro y gestion de datos
para cada paciente. Conclusiones: ElI sistema de adquisicion vy
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procesamiento de imagenes, junto con el algoritmo de logica difusa es un
método efectivo para medir la evolucion de pacientes con pardlisis facial, lo
que nos permite ofrecer un instrumento de medicidon que actualmente no existe

en el mercado.

Keywords: Procesamiento digital de imagenes, légica difusa, pardlisis

facial

Introduccién

En México la paralisis facial es una enfermedad que suele presentarse en
personas entre los 15 y 50 afios de edad y es mas comun en mujeres que en
hombres. Cada afio se diagnostican aproximadamente 20 mil nuevos casos
en el pais'. La secretaria de salud federal informé que el 20 por ciento de los
casos de pardlisis tienen secuelas permanentes?, entre ellas, la incapacidad
de cerrar los ojos para sonreir, o la falta de movilidad de un area de la cara, lo
gue repercute en la apariencia fisica y por lo tanto, en la calidad de vida del
paciente. Uno de los grandes problemas en la rehabilitacion de pardlisis facial,
es la falta de un instrumento que permita medir cuantitativamente la evolucion
del paciente de manera sistematizada. Actualmente los especialistas miden la
evolucion de manera cualitativa es decir: de acuerdo a su percepcion visual.
En la literatura podemos encontrar trabajos basados en métodos de medicion
de angulos en el rostro, utilizando la escala de House-Brackmann para saber
la gravedad de la pardlisis?, por otra parte otros autores miden la evolucién
mediante imagenes capturadas con sensores Opticos para la deteccion de
caracteristicas y las distancias entre ellas® y otros utilizando la misma
metodologia de capturar imagenes para la deteccion de caracteristicas y
distancias entre ellas y ademas implementando la clasificacion de

Nottingham*. En este trabajo se desarroll6 un sistema de adquisicion de
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imagenes mediante sensores Opticos, para la deteccion de puntos de interés,
con la ventaja que ademas utilizamos un algoritmo basado en légica difusa, el
cual nos ayuda determinar el grado de evoluciéon en base a las mediciones
realizadas con las imagenes adquiridas, esto Ultimo nos permite obtener una
escala cualitativa en el grado de evolucion (Mejorando, Sin Evoluciéon y
Empeorando), ofreciendo al especialista un parametro para determinar si la
terapia aplicada es la adecuada, o es necesario realizar ajustes. Los
resultados de la técnica que presentamos estan basados en la percepcion de
un especialista, es decir, el sistema detecta los puntos de interés, mide las
diferentes distancias entre ellos y determina si hay evolucién positiva, caso
contrario, el sistema indica que la terapia no estd funcionando de manera

adecuada.

El objetivo de este estudio fue desarrollar una metodologia y las herramientas

necesarias para poder medir la evolucion de pacientes con pardalisis facial.
Material y métodos

Se desarrolld6 e implementdé un sistema para el Procesamiento Digital de
Imagenes a nivel de software, ademas se implement6 un algoritmo para el
procesamiento de datos, basado en Légica Difusa. Como elemento de pruebas
para la captura de las imagenes se utilizé el rostro de un maniqui. El sistema
de adquisiciébn mostrado en la figura 1 tiene las siguientes funciones: |. Tomar
las imagenes a una distancia constante, esto con ayuda de un aparato
parecido al que utilizan los oftalmélogos para recargar el mentén del paciente
llamado “ldmpara de hendidura”. Il. Reconstruir virtualmente el rostro
completo con base al lado sin dafio para poder mostrar un resultado estimado
al paciente. lll. Basado en las imagenes previas, determinar la posicién exacta
de los puntos caracteristicos minimos necesarios en el rostro para poder
realizar mediciones pertinentes entre estos; dichos puntos se definieron con la
ayuda de un terapeuta experto. IV. Calcular las distancias entre los puntos

basados en aritmética euclidiana. V. Determina el grado de evolucién del
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paciente, mediante la aplicacion de algoritmos instrumentados en ldgica

difusa.

Figura 1. Sistema utilizado para la adquisicion de imagenes.

De forma general el grado de evolucion se determina mediante la siguiente
metodologia:
1.- Entrada de datos: hace referencia a las distancias calculadas por el

sistema.

2.- Procesado de datos: hace referencia a la serie de reglas que se obtuvieron
con ayuda del terapeuta experto en el tema y que se implementaron mediante

l6gica difusa.

3.- Salida de datos: hace referencia al resultado que nos arroja el sistema y
gue establece de manera puntual en que parte del rostro el paciente esta

mejorando o no.

Algoritmo de Ldégica Difusa: La logica difusa es una técnica de inteligencia
computacional que permite trabajar con informacién con alto grado de
imprecision, a diferencia de la logica binaria que trabaja con informacion
definida y precisa ya que solo presenta dos posibilidades: falso o verdadero.
La l6gica difusa es multivaluada, ya que permite valores intermedios para
poder definir evaluaciones entre: si/no, verdadero/falso, negro/blanco,

caliente/frio etc>.
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En nuestro caso estamos haciendo uso de la I6gica difusa para determinar de
manera cualitativa la evolucién de un paciente. Para la implementacion de esta
técnica es necesario definir las llamadas variables linguisticas, que consisten
en identificar tres distancias significativas cuando se presenta una paralisis
facial, ademas de los valores lingiisticos que toman cada una de las variables
lingUisticas, en nuestro caso, estas variables toman los siguientes valores:

mejorando, normal y empeorando.

Como se mencion6 previamente, nuestra aplicacion est4 basada en medir la
distancia entre los puntos caracteristicos identificados por el terapeuta, donde
a partir de los cuales podemos calcular: dist1 = comisura-oreja, distz= menton-
comisuray dists = parpado-ceja, tal como se muestra en la figura 2. En funcion
de estas distancias el sistema determina a que valor linglistico pertenecen,

para poder asi establecer el grado de evolucion.
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Figura 2. Distancias.

Para calcular las distancias se utiliza la siguiente ecuacion:

V(X2 — %)%+ (y2 — y1)?

Se aplica la distancia euclidiana para calcular la distancia entre dos puntos.
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En la tabla 1 se muestra los parametros para poder aplicar la técnica llamada
Légica Difusa:

Variables linguisticas Valor linguistico
dist1 Me = Mejorando
dist2 No = Normal
dists Em = Empeorando

Tabla 1. Parametros Logia Difusa.

Con ayuda del terapeuta, definimos las reglas con las cuales se determinara
uno de los posibles resultados que puedan presentarse en un paciente. En
este caso en particular se tienen 27 posibilidades, tal como se muestra en la
tabla 2. Este nimero viene determinado ya que solo se establecieron 3
variables linguisiticas y 3 valores lingiisticos ya que si se incrementa el nimero
de variables linguisticas o valores lingiisticos crecen de forma exponencial los
posibles resultados y por otra parte, el experto mencioné que esas distancias

son las mas visibles y representativas.

En el uso de légica difusa ademas de las variables y valores linglisticos se
hace uso de operadores AND y THEN que son utilizados para combinar las
condiciones descritas en la tabla 2 donde podemos observar que la primer
columna indica a que valor linguistico pertenece la distancia 1, la segunda
columna indica un operador AND (Y), la tercer columna a que valor linguistico
pertenece la distancia 2, la cuarta columna un operador AND (Y), la quinta
columna a que valor linglistico pertenece la distancia 3, la sexta columna un
operador THEN (entonces) y la séptima columna el resultado de los valores

del grado de avance después de un periodo de terapia y estos se definen
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después de la tabla, donde ademas, el color de la celda esta relacionado al
nivel de mejoria del paciente: donde amarillo indica una ligera mejoria, azul
indica una mejoria modera o aceptable y rojo indica que no hay mejoria.
Expresado de otra manera por ejemplo haciendo referencia a la primera fila de
la tabla 2:

Distancia 1 pertenece al valor linguistico Mejorando y distancia 2 pertenece a

Mejorando y distancia 3 pertenece a Mejorando, entonces el resultado es: A.
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Tabla 2 Posibles resultados.
distleMe AND | dist2zeMe | AND | dist3eMe | THEN
distleMe AND | dist2zeMe | AND | dist3eNo | THEN
distleMe AND | dist2eNo | AND | dist3eMe | THEN
distleMe AND | dist2eNo | AND | dist3eNo | THEN
distleMe AND | dist2zeMe | AND | dist3eEm | THEN
distleMe AND | dist2eNo | AND | dist3eEm | THEN
distleMe AND | dist2eEm | AND | dist3eMe | THEN
distleMe AND | dist2eEm | AND | dist3eNo | THEN
distleNo AND | dist2eEm | AND | dist3eMe | THEN
distleNo AND | dist2eEm | AND | dist3eNo | THEN
distleEm AND | dist2eMe | AND | dist3eMe | THEN

distleEm AND | dist2zeMe | AND | dist3eNo | THEN

distleEm AND dist2eNo | AND | dist3eMe | THEN

distleEm AND dist2eNo | AND | dist3eNo | THEN

distleNo AND dist2eNo | AND | dist3eEm | THEN
distleNo AND dist2eMe | AND | dist3eEm | THEN
distleNo AND | dist2eMe | AND | dist3eMe | THEN

distleNo AND | dist2zeMe | AND | dist3eNo | THEN
distleNo AND | dist2eNo | AND | dist3eMe | THEN
distleNo AND | dist2eNo | AND | dist3eNo | THEN
distleMe AND | dist2eEm | AND | dist3eEm | THEN
distleNo AND | dist2eEm | AND | dist3eEm | THEN
distleEm AND | dist2zeMe | AND | dist3eEm | THEN

distleEm AND dist2eNo | AND | dist3€eEm | THEN

..II SIS S SIS DS S
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distleEm AND | dist2eEm | AND | dist3eMe

distleEm AND | dist2eEm | AND | dist3eNo

distleEm AND | dist2eEm | AND | dist3€Em
A = Ligera.

B = Ligera mejoria a nivel rama inferior facial.

€ = Ligera (atenci6n en la boca).

D = Ligera mejoria (atencién en rama superior).

E = Moderada.
F = Aceptable.

B = No mejora (revisar tratamiento).

B = No mejora (revisar tratamiento, rama inferior).

ll = No mejora (revisar tratamiento, cita médica con especialista).
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Resultados

Un ves que se implementa el hardware y software y se establecieron las
condiciones a las que operar el sistema de medicion basado en los puntos que
se fijaran el rostro y las reglas de operacion de la l6gica difusa se procesa a

las pruebas con un maniqui el cual fue forzado a una deformacion severa.

Figura 3 a) Rostro desfigurado.

En la figura 3 a) se puede observar el rostro desfigurado del maniqui donde

simularemos la evolucién de pardlisis facial.

Figura 3 b) Rostro reconstruido virtualmente.

En lafigura 3 b) se puede observar el rostro reconstruido virtualmente tomando

como base la parte sin dafio (imagen espejo).

Figura 3 c¢) Puntos caracteristicos.
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En la figura 3 c) se puede observar la deteccion de los puntos caracteristicos
aislados de la imagen que se toma, y de esta forma poder calcular su
desplazamiento en base a las sus distancias tomando como referencia la parte

de la cara que no ha sufrido dafo.

El sistema que se esta proponiendo es el presente trabajo, captura las
imagenes y realiza el respectivo procesameit digtalal, tal como se presenta en

el siguiente ejercicio:

Fegme depacesmes Al teapestag
Medir evolucion
Ligera
Buscar:
Nombre: T
Apellido: o Notbn  Acthds | Teaps  Detwcel | Drtascl  Dutncel | Dtecsd | Detnce) Dwtscel  Fete  Lke | R
| M =] | 59885 e e [ty g 10486 C Jmndly . Dencrg Cdn
3 | 1 Fard TR | 59 ine 1 g e 19655 Comnndle. Do ()
Tefapw 7 Den Iawe 1 g ‘ 15008 (1o 100 05671 Cmen s Deecte o
1 R e 1 [ o 1R GBe L (MCesda Deste O
Distancia 1 : '
< )
Distancia 2 : i .
Rostro Reconstruido
Distancia 3 :
Distancia 4 : /
Medir
Distancia 5 : 2
Distancia 6 : 1 Foto Nueva
Lado Desecse

Figura 4. Primer resultado de la medicion.

En la figura 4 se observa el sistema de medicién de pacientes con paralisis
facial donde muestra el rostro desfigurado simulando mejoria al ir moviendo
los puntos caracteristicos, el rostro reconstruido, datos del paciente y el calculo

de las distancias dadas originalmente en pixeles pero convertidas mediante un
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algoritmo a centimetros, para poder indicar que el primer resultado es:

“Ligera”.
Registro de pacientes  Alta terapeutas ¥
Medir evolucion
Buscar:
Nombre: o
ApeHIdO Bustamantz Mombre | Apelido | Terapia | Distancial | Distancia | Distanciad | Distancigd | Uistancia) | Listanciao 0to ado R
Bustos 1 5.9689 38100 14594 62747 272 11465 C-Users-Ma... Derecho -l
Terapla 1 De larosa 1 5.9689 33100 14884 62747 2712 11466 C-Users-Mfa... Derecho C:-L
Bustamante 1 [ 4 1.5000 64577 21089 0.9873 C-Users-Ma... Derecho U
Bustamante 1 [ 4 1.5000 63345 24581 1.0450 C-Users-Ma... Derecho C:-U
Distancia 1 : J
< »
Distancia 2 : ! _
Rostro Reconstruido
Distancia 3 : 18
Distancia 4 : 64 :
Medir
Distancia 9 : et
Distancia 6 : 114 Foto Nueva
Lado Derecho

Figura 5. Segundo resultado de la medicion.

Como un segundo ejercicio, en la figura 5 se observa el sistema de medicion
de pacientes con pardlisis facial donde muestra el rostro desfigurado
simulando mejoria al ir moviendo los puntos caracteristicos, el rostro
reconstruido, datos del paciente y el calculo de las distancias dadas en pixeles
pero convertidas a centimetros, para poder indicar que el segundo resultado

es: “Moderada”.
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fagte 4o pacwrtn A Imipedm w
Medir evolucion
Aceptable
Buscar,
Nombre; ==
Ap?"idOl e Mot | Modide  Tms | Ocwcal | Denosd | Detcal Dotwcol | Oewcd | Ditocel  fowo | L | 1
1 _m e 1 3] 1h% e g "2 G S Dy Deoncte (< |
" 1 B P \ (] 18 { e me 1168 S wnvis D ¢
Terapa e e g i g g
M [PFN | ' O R 60 eliend Deew 0N
Distancia 1 ; :
Distancia 2 : - .
Rostro Reconstruido
Distancia 3 :
Distancia 4 : -
Medir
Distancia  : e
Distancia 6 : o Foto Nueva
Lado o

Figura 6. Tercer resultado de la medicion.

En este dltimo ejercicio de la figura 6 se observa el sistema de medicion de
pacientes con paralisis facial donde muestra el rostro desfigurado simulando
mejoria al ir moviendo los puntos caracteristicos, el rostro reconstruido, datos
del paciente y el célculo de las distancias dadas en pixeles pero convertidas a
centimetros, para poder indicar que el tercer resultado es: “Aceptable”.
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Tabla 3 Resumen del proceso de evolucion.
Terapia dista dist2 dists Resultado
1 6.62 2.4561 1.045 Ligera
2 6.49 2.7368 1.045 Moderada
3 6.3 3.97 1.481 Aceptable

En la tabla 3 podemos observar el resumen de simulacion de la evolucién de
un paciente con pardalisis facial donde las distancias se van moviendo y van
tomando su valor linglistico para poder arrojar un posible resultado de los

antes mencionados.
Discusion

El principal problema en la medicién de pacientes con paralisis facial, es la
falta de objetividad a la hora de determinar si la terapia esta funcionando. En
la gran mayoria de los casos los pacientes, se puede lograr una recuperacion
casi total entre 3 y 5 sesiones de terapia, las cuales suelen ser cada 15 dias,
pero hay casos en los pacientes que a pesar de que hay mejoria, esta es
imperceptible (de forma visual) y los pacientes se depriman, lo que puede
ocasionar que el tiempo de recuperacién sea mayor, esto de acuerdo con el
especialista. Con la ayuda del especialista, se analizaron tres distancias
significativas que se mueven al observar pardlisis facial, donde los pacientes
pueden presentar desfiguracion de la comisura y no cerrar un 0jo

completamente.
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Analizando los resultados de la presente investigacion, se llegé a la conclusion
que si es posible medir la evolucién de pacientes con pardlisis facial y también
poner atencion en las partes del rostro donde no hay mejoria, ya que uno de
los propdsitos es medir cuantitativa y cualitativamente, la aportacion mas
relevante de este trabajo es el sistema desarrollado que le permitira al
terapeuta llevar un expediente de sus pacientes, mostrar un posible resultado
terminando las terapias, medir el desplazamiento de las distancias en el rostro
y dar el resultado que arroja el sistema. El terapeuta puede tomar este sistema
para apoyarse en los resultados, y asi poder informar al paciente si esta
evolucionando o no, también le permitird detectar donde poner atencion en
dado caso que el resultado que se obtenga no sea favorable, y asi cambiar la

terapia o canalizarlo con otro especialista y ver porque no hay mejoria.
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Patente

SISTEMA DE ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES PARA LA MEDICION DE LA EVOLUCION EN PACIENTES
CON PARALISIS FACIAL.

ANTECEDENTES

En la actualidad el principal problema en la medicion de la evolucién de
pacientes con pardlisis facial, es la falta de objetividad a la hora de determinar
si la terapia esta funcionando o no. En la gran mayoria de los casos, los
pacientes pueden lograr una recuperacion casi total después de 3 a 5 sesiones
de terapia, las cuales suelen ser cada 15 dias, pero hay casos en que a pesar
de haber mejoria, esta es imperceptible, lo que puede ocasionar que los

pacientes sufran depresion y que el tiempo de recuperacion sea mayor.

Se han propuesto solicitudes de patentes que buscan proteger inventos
relacionados con la paralisis facial, por ejemplo: CN101341515 A, propone un
sistema informéatico para clasificar la pardlisis facial, que incluye un sistema de
camara para recopilar una serie de imagenes de la mirada del paciente para
su analisis por un sistema informatico, y en base a esto el sistema le siguiere
al paciente realizar movimientos especificos o ejercicios faciales, tales como

sonreir.
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Otro caso es el de la solicitud CN109508644, donde proponen un sistema de
evaluacion del grado de pardlisis facial basado en analisis de datos de video
en profundidad, el cual en base a procesamiento digital, determina y le informa

a una persona el grado de paralisis que sufre.

Observando la necesidad de informar al paciente no solo de su padecimiento,
sino de la evolucion en su paralisis facial, se desarrollé en un sistema que a
continuacion se describe. Se trata de un sistema de adquisicion de imagenes
que mide la evolucién de pacientes con paralisis facial, que, a diferencia de las
solicitudes de patente ya mencionadas, esta indica al paciente si esta
mejorando 0 empeorando, y en caso de esta Ultima, le informa al paciente en

que parte de la cara debe prestar atencion.

Las caracteristicas y detalles del sistema se describen claramente en en los

dibujos que acompafan esta solicitud.
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BREVE DESCRIPCION DE LAS FIGURAS

Fig. 1 Montaje del sistema completo.
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Fig. 2 Base ajustable que sostiene la cara del paciente.
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Fig. 4
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Fig. 5 Interfaz grafica para el registro de los pacientes.

19 20

l

Medir Evolucion

Registro de Pacientes

/21

Fecha 12-10-2019

__— Nombre: Foto
22 f—0p

Apellido:

Terapia

_—YDistancia 1 : Lado sin dafio TN .

23

Distancia 2 :

Distancia 3 Rostro Reconstruido

__—Y Distancia 4 : Mostrar en grande

Distancia 5

Distancia 6 :

Calcular distancia de puntos Registrar

29 28 27

155



Fig. 6 Interfaz grafica para medir la evolucion del paciente.
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SISTEMA DE ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES PARA LA MEDICION DE LA EVOLUCION EN PACIENTES
CON PARALISIS FACIAL.

Esta invencion se refiere a un sistema de adquisicion y procesamiento digital
de imagenes para medir la evolucion de pacientes con pardlisis facial, el
sistema esta constituido por un montaje (Ver fig. 1), que consta de una base
(1), la cual cuenta con un par de mordazas (5) ajustables en un rango de
separacion entre mordaza y mordaza desde 12 cm y hasta 20 cm, cada
mordaza cuenta en la parte inferior con una saliente (7) la cual se desliza sobre
una base principal (6) permitiendo ajustarlas a una distancia determinada, las
mordazas se fijan a la base (6) mediante dos tornillos (8) y dos tuercas (9),
dejandolas se puede fijar en una posicion, las mordazas se ajustan de acuerdo
al tamafo del menton de cada paciente, para que este se coloque de tal
manera que su cara quede de frente al sensor Optico (2), el cual esté fijado a
una base (3) mediante un tornillo (10), la distancia que separa a ambas bases
es de 60 cm (4), la cual se establecio en base a las pruebas experimentales,
a esta distancia existe suficiente informacion de pixeles para hacer mediciones
milimétricas en un rostro, el sensor 6ptico es una camara web con resolucién
Full HD 1080p, utilizado para capturar imagenes RGB_1920x1080, una vez
que el mentdn del paciente queda fijo a la base (1), y con base a la
recomendacion de un terapeuta, se le deben colocar algunos puntos de
referencia al paciente (Ver fig. 4) en comisura (16), oreja (14), parte inferior del
menton (18), ceja (11) y parpado (13), para poder obtener las distancias entre
la comisura-oreja (15), comisura-mentén (17) y ceja-parpado (12) en ambas
partes del rostro, ya que son las mas representativas cuando se presenta una
pardlisis facial, después se procede a capturar una imagen para Su
procesamiento digital mediante software, la imagen (20) se muestra en la
interfaz “Registro de pacientes” (Ver fig. 5), la cual también muestra la fecha
de captura (21), una vez capturada la imagen se procede al registro del

paciente, ingresando nombre, apellido y numero de terapia (22),
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posteriormente la interfaz permite seleccionar mediante un menu desplegable
(25), cual es el lado del rostro del paciente sin dafo, “derecho” o “izquierdo”,
para que mediante procesamiento digital se discrimine la parte danada,
después, el lado sin dafio se utiliza para obtener una nueva imagen en espejo,
ambas imagenes se unen para crear una nueva imagen (27) y mostrar como
se veria el paciente sin dafo alguno, la interfaz cuenta con un boton “Mostrar
en grande” (26) que le permite mostrar laimagen (27) de manera mas a detalle.
Al presionar el boton “Calcular distancia entre puntos” (29) el sistema aplica
un algoritmo de procesamiento digital el cual consiste en discriminar el rostro
para dejar solamente los puntos de referencia y calcular las distancias (12)
(15) (17) de la siguiente manera: Dado que la imagen estid compuesta por
pixeles, el algoritmo encuentra el pixel del centro de cada punto de referencia
(11)(13)(14)(16)(18) en el plano cartesiano, y aplica la ecuacién trigonométrica
del teorema de Pitdgoras para el célculo de las distancias(12) (15) (17) entre
los centros de los puntos, dado que las distancias estan dadas en pixeles, es
necesario convertirlas a milimetros o centimetros de la siguiente manera:
sabiendo el diametro real de alguno de los puntos de referencia, el algoritmo
calcula a cuantos pixeles equivale en la imagen tomada y con una regla de
tres se determina a cuantos cm o mm equivale un pixel, una vez hecha la
conversion de pixeles a milimetros, se muestra el resultado de las distancias
calculadas de la parte sin dafio (23) y el resultado de la parte con dafio (24),
para finalizar se presiona el boton de “Registrar’ (28), para que se registre en
una base de datos la informacion de cada paciente, la interfaz también cuenta
con la pestafia (19) para dirigirse a la interfaz, “Medir Evolucién”, (Ver fig. 6) la
cual cuenta con un buscador (30) para encontrar rapidamente ya sea al
paciente que se acaba de registrar o algun otro previamente registrado, en la
tabla (35) se elige al paciente y la interfaz muestra el nombre, apellido y el
namero de terapia (31), la interfaz también indica el lado de la cara afectada
(34), las distancias del lado sin dafio (32), también muestra la imagen que
pertenece a la sesion de terapia en que se encuentra el paciente (38), se

muestra nuevamente el rostro reconstruido (37), al presionar el botén de medir,
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se calculan las nuevas distancias del lado con dafio del paciente, aplicando el
mismo algoritmo de procesamiento digital del boton “Calcular distancias” (29)
de la interfaz “Registro de pacientes” (Ver fig. 5), después estas distancias
calculadas alimentan un algoritmo de logica difusa para poder medir de
manera cualitativa la evolucion. Para la implementacion de esta técnica, se
definieron las llamadas variables lingiisticas, que apoyados de un terapeuta
especialista, consisten en identificar tres distancias (12) (15) (17)
significativas cuando se presenta una paralisis facial, ademas de los valores
linglisticos que toman cada una de las variables linguisticas, en nuestro caso,

se toman los siguientes valores: mejorando, normal y empeorando.

También, con ayuda del terapeuta, se definieron las reglas del algoritmo de
l6gica difusa, con las cuales, el sistema determina cada uno de los posibles
resultados que puedan presentarse en un paciente, en nuestro caso, debido a
gue se establecieron 3 variables linglisticas y 3 valores linguisticos, el sistema
arrojara uno de 27 posibilidades, pudiendo incrementarse de manera
exponencial al incrementar el nUmero de valores y variables linguisticas. Se
llegé a la determinacién de que fueran Unicamente 3 variables debido a la
recomendacion del terapeuta, quien argumento que esas distancias
(12)(15)(17) son las mas visibles y representativas al momento de determinar
la evolucion en paralisis facial. El resultado es mostrado en una ventana
emergente (39). En dado caso que el resultado sea desfavorable para el
paciente, el sistema es capaz de determinar en qué parte de la cara debe el
terapeuta prestar mayor atencion o si es necesario canalizarlo con otro tipo de

especialista.
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REIVINDICACIONES

1.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la

medicion de la evolucion de pacientes con pardlisis facial, que comprende:

Una base ajustable desde 12 cm y hasta 20 cm de ancho, donde el paciente

puede colocar su menton;

Una base colocada a 60 cm de la primera, que soporta a una camara web con
resolucion Full HD 1080p la cual captura una imagen del paciente; y

Un sistema de software caracterizado por medir la evolucion de un paciente
con paralisis facial, el sistema mide el cambio de 3 distancias representativas
en el rostro del paciente mediante procesamiento digital de imagenes y
mediante un algoritmo de logica difusa con 3 variables linguisticas y 3 valores
linglisticos programadas con ayuda de un terapeuta especialista. El sistema
arroja una de 27 posibilidades, indicando al paciente si estd mejorando o no,

y en que parte de la cara prestar mayor atencion.

2.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la
medicidén de la evolucion de pacientes con pardlisis facial de acuerdo a la
reivindicaciéon 1, caracterizada por tener mayor o menor longitud de distancia
entre la base donde el paciente coloca su menton y la cdmara, cambiando
anicamente la relacién de pixeles/longitud con la que se hace el procesamiento

digital.

3.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la
mediciéon de la evolucidon de pacientes con pardlisis facial de acuerdo a la
reivindicacion 1, caracterizada por contar con cualquier tipo de camara digital
para realizar la captura de la imagen del paciente, cambiando Unicamente el

namero de pixeles capturados.
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4.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la
medicion de la evolucion de pacientes con pardlisis facial de acuerdo a la
reivindicacion 1, caracterizada por medir el cambio en “N” distancias

representativas.

5.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la
medicion de la evolucion de pacientes con pardlisis facial de acuerdo a la
reivindicacion 1, caracterizada por que algoritmo de l6gica difusa cuenta con

“N” variables linguisticas y “N” valores linguisticos programadas.

6.- Sistema de adquisicion y procesamiento digital de imagenes para la
medicion de la evolucion de pacientes con pardlisis facial de acuerdo a la
reivindicacién 1, caracterizada por arrojar una respuesta de entre “N” cantidad

de posibilidades.
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RESUMEN

Esta invencion se refiere a un sistema que mide de manera cuantitativa y
cualitativa la evolucion de pacientes con paralisis facial. El sistema consta de
tres partes, 1.- base ajustable disefiada para que el paciente pueda colocar su
menton, 2.- base para sostener un sensor Optico a 60 cm de distancia frente
al rostro del paciente, y 3.- un sistema digital, el cual se encarga de procesar
digitalmente las imagenes y medir la evolucién del paciente mediante la
implementacion de un algoritmo de l6gica difusa, determinando asi la

evolucion del paciente y realizando recomendaciones en base a ello.
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