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Resumen

La catarata es una condicién degenerativa del cristalino que se evidencia por el opacado
de la vision. Este puede ser tratada en su edad temprana; sin embargo, en la mayoria de
centros poblados no cuentan con los recursos econdmicos y médicos para poder realizar
el diagndstico necesario. Por este motivo, se propone una Aplicacion Movil que, a través
del uso de la Inteligencia Artificial, diagnostique la presencia de catarata analizando
imégenes de fondo usando una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN), con el
objetivo de brindar una solucién confiable, accesible y portable, que beneficie a la
comunidad médica. Asi mismo, se consideran los resultados del estado del arte: Métodos
(Automatico y Manual), Caracteristicas (Disco Optico y maécula, propiedades de la
imagen, cristalino: nuicleo y corteza, pupila, vasos sanguineos), Clasificacién (Grados,
Ubicacion y Congénita) y Obstaculos (Falta de recursos, falta de experiencia y demora
en el diagnostico). El sistema propuesto se realizé en 4 fases: Pre procesamiento de
imégenes, Entrenamiento del modelo, Disefio del aplicativo mévil y Validacion. Los
resultados obtenidos demostraron que se puede diagnosticar la catarata con un 87% de
precision. Al integrarlo con una aplicacion movil permite que se puedan realizar estos
diagndsticos de manera portable y de fécil acceso, especialmente en los lugares alejados

de la ciudad.

Palabras Claves: Catarata, Redes Neuronales, Oftalmologia, Diagnéstico.
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Abstract

Cataract is a degenerative condition of the lens that is evidenced by cloudy vision. This
can be treated at an early age; however, in most populated centers they do not have the
financial and medical resources to be able to carry out the necessary diagnosis. For this
reason, a Mobile Application is proposed that, through the use of Artificial Intelligence,
diagnoses the presence of cataract by analyzing background images using a
Convolutional Neural Network (CNN) architecture, with the aim of providing a reliable,
accessible solution. and portable, benefiting the medical community. Likewise, the results
of the study of the state of the art are considered: Methods (Automatic and Manual),
Characteristics (Optical disc and macula, image properties, lens: nucleus and cortex,
pupil, blood vessels), Classification (Degrees, Location and Congenital) and Obstacles
(Lack of resources, lack of experience and delay in diagnosis). The proposed system was
carried out in 4 phases: Pre-processing of images, Training of the model, Design of the
mobile application and Validation. The results obtained showed that cataract can be
diagnosed with 87% accuracy. By integrating it with a mobile application, it allows these
diagnoses to be carried out in a portable and easily accessible way, especially in places

far from the city.

Key words: Cataract, Machine Learning, ophthalmology, Diagnosis.
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Capitulo 1: Introduccion

1.1 Antecedentes del problema

La catarata es una condicion degenerativa que opaca la lente perdiendo su transparencia.
Esto ocasiona una pérdida gradual y sin dolor de la vision. En las etapas tempranas de la
formacion de la catarata se experimenta cambios en la percepcion del color, sensibilidad
mayor al deslumbramiento y vision borrosa. La pérdida de la visién va a depender del
tamafio y ubicacion de la catarata. Las cirugias de cataratas son exitosas pero la

prevencion se puede lograr teniendo un buen estilo de vida. (Jamison, 2003).

La velocidad con la que se desarrollan las cataratas y su extension siguen siendo muy
variables de persona en persona. (Sodeman y Sodeman, 2005). Sin embargo, es en las
personas de edad avanzada que se presenta con mds frecuencia esta degeneracion que
provoca cataratas. Segun estadisticas, en todo el mundo, aproximadamente el 51% de la
ceguera es por personas de edad avanzada que no se trataron las cataratas (Erdumus,

Simavli y Aydin, 2014).

Entre otros factores identificados existe: medicaciones, el cigarro, exceso de alcohol,
obesidad, mala nutricion, hereditario o genético, trauma, diabetes, deficiencias
vitaminicas, uso prolongado de aspirinas, exposicién a los rayos UV, etc. Estos factores
mencionados contribuyen, en distintas proporciones, a la formacién de cataratas. Siendo

la diabetes la mas destacada entre estas (Abel, 2018).

Para poder clasificar la catarata existen esquemas como The Oxford Clinical Cataract
Classification and Grading System o The Lens Opacities Classification System III.
Generalmente, se clasifican en dos grandes grupos: cataratas congénitas y cataratas
adquiridas. Para diagnosticar la catarata, los médicos pueden detectar la opacidad de la
lente al examinar los segmentos anteriores del 0jo mediante biomicroscopia con lampara
de hendidura. La dilatacion pupilar puede proporcionar informacion adicional sobre el
sitio y la extension de las opacificaciones dentro de la lente, y se puede determinar su
relaciéon con el eje optico del ojo. El paciente también debe someterse a pruebas de
agudeza visual, refraccion y sensibilidad al contraste mejor corregidas; medicion de la
presion intraocular; examen de las estructuras de otros segmentos anteriores, incluidos el

iris y la cornea; y examen de fondo de ojo para posibles lesiones retinianas, que pueden

13



interferir con la agudeza visual final después de la cirugia (Erdumus, Simavli y Aydin,

2019).
1.2 Formulacion del problema

1.2.1 Problema general

(Es posible implementar un sistema que pueda diagnosticar la catarata usando redes

neuronales convolucionales?
1.2.2 Problemas especificos

e PFE]: ;Cudles son las investigaciones recientes sobre la catarata?

e PE2: ;Qué modelo de redes neuronales convolucionales podrd diagnosticar la

catarata?
e PE3: ;Es posible usar la ingenieria de software para crear este sistema?

e PFE4: ;Como poder validar la eficacia de este sistema?
1.3 Justificacion

Segiin la OMS (Organizaciéon Mundial de la Salud), se estima que 1300 millones de
personas viven con alguna deficiencia de visiéon de lejos o de cerca. En cuanto a la
deficiencia de vision de lejos, 188,5 millones de personas tienen una deficiencia visual
moderada, 217 millones tienen una deficiencia visual de moderada a grave y 36 millones
son ciegas. A su vez, 826 millones de personas padecen deficiencia de la vision de cerca.

Siendo la catarata la segunda causa principal de deficiencia visual.

Segun su Vision 2020 de la OMS, por el incremento de la poblacion y la longevidad tanto
en paises menos desarrollados como en los industrializados, incrementardn también los

casos de cataratas.

En la Figura 1, observamos que estiman, para el 2020, mas de 150 millones de personas

con una deficiencia visual grave (<6/60) causadas por la catarata.
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Figura 1. Estimaciones globales del niimero de ojos con <6/60 debido a catarata (Community eye
health, 2000).

En el Pert, el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) en el documento
“PERU: ENFERMEDADES NO TRANSMISIBLES Y TRANSMISIBLES” del afio
2019 (Proyectos INEI: Enfermedades No Transmisibles y Transmisibles, 2019), que fue
elaborado con informacion recopilada en el Cuestionario de Salud de la Encuesta
Demogréfica y de Salud Familiar, con una muestra de 36760 viviendas del pais, con
33396 personas entrevistadas entre mujeres y hombre de 15 a mds afios de edad, muestra
que el 16,7% de las personas encuestadas de 50 y mds afios de edad manifestd haber
recibido el diagndstico de catarata. En la Figura 2 se observa que este porcentaje ha
incrementado levemente a través de los afios. También se observa que el grupo de

personas con 70 a mds afios tienen el mayor porcentaje de diagndstico de catarata.
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Figura 2. Personas de 50 y mas afios que recibieron el diagnostico de cataratas, segiin sexo y grupo
de edad, 2014-2019 (INEI, 2019).

En el informe de investigacion titulado “La salud ocular en el Pert”, presentado por el
Departamento de Investigaciéon y Documentacién Parlamentaria del Congreso de la
Republica del Peru, describe la falta de servicios oftalmoldgicos y de profesionales para
cubrir la demanda en las zonas que no sean Lima y Callao. Por lo que resaltan que es una
tarea pendiente por resolver y de esa forma aumentar el acceso a este servicio dado al
incremento previsto de la deficiencia visual. Por eso, desde el 2013 es tomada como una
prioridad dentro de las politicas nacionales dadas por el Ministerio de Salud (Congreso

del Pert, La Salud Ocular en el Perd, pp. 1 — 16).
1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

El objetivo de la presente tesis es implementar un sistema para el diagndstico de catarata
haciendo uso de redes neuronales convolucionales, con la finalidad de reducir los costos
incurridos en esta evaluacién e incrementar su acceso en los lugares donde no hay

presencia de oftalmdlogos o que no tienen la experiencia suficiente.

16



1.4.2 Objetivos especificos

Para poder cumplir con el objetivo general del presente trabajo se plantean los siguientes

objetivos especificos:

OE|: Analizar las investigaciones recientes sobre el diagndstico de catarata.

OE2: Diseniar el modelo de Redes Neuronales Convolucionales para el diagnostico

de catarata.

OE3: Crear el sistema siguiendo el ciclo de desarrollo de software y aplicando la

ingenieria.

OF4: Definir un proceso y métricas para validar la eficacia del sistema para

diagnosticar la catarata.

1.5 Organizacion de la tesis

La organizacién de la tesis serd la siguiente: En el Capitulo 2 se abordar el estado de arte

llevada a cabo sobre una metodologia de investigacion. El Capitulo 3 se centrard en la

metodologia de investigacion para lograr los objetivos especificos. En el Capitulo 3 se

desarrollard el aporte en base al analisis del estado del arte. En Capitulo 5 mostrard el

proceso de validacion y los resultados obtenidos. Finalmente, el Capitulo 6 resumira las

conclusiones.
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Capitulo 2: Estado del arte

En este capitulo se presenta la revision de la literatura aplicando una metodologia de
investigacion. Las fases: planificacion de la revision, desarrollo de la revision y anélisis
de la revision. Ademads, se presenta una taxonomia aplicada para analizar los resultados

obtenidos.
2.1 Revision de la literatura sobre el diagnostico de catarata

La revision sistematica de literatura reciente sobre el diagndstico de catarata se realiza
aplicando los lineamientos de Wong et al (2017), compuesta por tres fases: planificacion

de la revision, desarrollo de la revision y andlisis de la revision.
2.1.1 Planificacion de la revision

Se formulan las siguientes preguntas con el fin de lograr el propdsito de la investigacion:
e P1:;Qué métodos existen para diagnosticar la catarata?
e P2:;Cuales son las caracteristicas que se consideran en el diagndstico de catarata?

e P3: ;Cuidles son las clasificaciones que se logran obtener tras los resultados

encontrados?
e P4: ;Cudles son los obsticulos que se presentan al diagnosticar la catarata?

Los siguientes repositorios fueron usados con el fin de definir el protocolo de busqueda:
SCIENCE DIRECT, IEEE Xplorer Digital Library y ACM Digital Library. La

investigacion cubre el periodo desde enero del 2015 a diciembre de 2020.

La siguiente buisqueda fue utilizada usando el patréon TITLE-ABS-KEY (“Cataract
diagnosis™) que aplica en el titulo, el resumen y las palabras clave. Luego, se aplicaron

criterios de seleccion y exclusion mostradas en la Tabla 1.
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Tabla 1. Criterios de seleccion y exclusion

Criterios de seleccion

Criterios de exclusion

Estudios que apliquen Madquinas de

Estudios que se encuentren en

Aprendizajes en el diagnostico de documentos que no sean Journals o
catarata. Proceedings.
Factores que se consideran en el Estudios hechos en un idioma que no sea

diagndstico de catarata. espaiol o inglés.

Meétodos para diagnosticar cataratas. Estudios de cataratas en humanos.

Obstéculo al diagnosticar cataratas.

2.1.2 Desarrollo de la revision

Siguiendo los criterios establecidos en la Tabla 1, se realiz6 un proceso de seleccién entre
los estudios resultantes de la busqueda. Para conseguir esto, se evalud previamente si el
contenido era relevante y estaba de acorde a la finalidad. En la Figura 3 encontramos el

flujo del proceso de revision.
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SCIENCE DIRECT IEEE

Aplicando los criterios de
seleccion

Se realiz¢6 la bisqueda de las

palabras clave

34 documentos de
investigacion

39,546 documentos

de investigacién

Revision de los resimenes

Aplicando los criterios de
exclusion y

29 documentos de
investigacion

4,495 documentos
de investigacion

Figura 3. Proceso de revision sistematica de literatura.

2.1.3 Resultados de la revision
2.1.3.1 Tendencias de las publicaciones

El resultado del proceso de revision sistemadtica fue de 39,546 estudios, de los cuales, 31
fueron seleccionados segtin los criterios de seleccion y exclusion. En la Tabla 2, es posible

ver la cantidad de estudios seleccionados por repositorio.
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Tabla 2. Estudios seleccionados

Repositorio Estudios potencialmente elegibles Estudios seleccionados
Science Direct 39240 6
IEEE 55 21
ACM 251 2
TOTAL 39546 29

Ademds, en la Figura 4 se presenta el nimero de estudios relacionados al diagnéstico en

los afios (2015 —2020)

0 I I I I I

2015 2016 2017 2018 2019

Years

Studies
N w E-Y (9] (o)}

[N

Figura 4. Estudios sobre diagnostico de catarata en el periodo (2015 - 2020).
2.1.3.2 Fuente de datos

La Tabla 3 muestra las publicaciones hechas sobre el diagndstico de catarata por tipo de
fuente (Journal y Proceeding) de diferentes repositorios. Se observa que la mayoria de los
estudios en Journals son de IEEE; sin embargo, solo se tienen 2 estudios en Proceedings.

Lo que da como resultado que el 94% de estudios ha sido publicados en Journals.
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Tabla 3. Publicaciones sobre el diagnéstico de catarata por tipo de fuente

Science Direct IEEE ACM Total Porcentaj
e
Journal 6 10 2 28 96%
Proceeding 0 1 0 1 4%
TOTAL 6 21 2 29 100%

2.2 Analisis de los estudios

En esta seccion, extraemos de la revision de la literatura una taxonomia, mostrada en la
Figura 5. Esta taxonomia estd compuesta por 4 categorias: “Métodos”, “Caracteristicas”,
“Clasificacion” y “Obstaculos”. Cada una de estas partes se relacionan a las preguntas de

investigacion hechas.

4 N

Obstaculos

Clasificacion

Figura 5. Taxonomia propuesta.

La clasificacion “Métodos” nos permitiran conocer hasta ahora, qué métodos son usados
para el diagnodstico de catarata. “Caracteristicas” nos permitira conocer qué caracteristicas
se consideran para diagnosticar la catarata. “Clasificaciéon” nos permitird conocer la
clasificacion de los resultados obtenidos. Finalmente, “Obstaculos” no permitird conocer

qué obstdculos existen hasta ahora en el diagndstico de la catarata.
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La Tabla 4 muestra los estudios encontrados en la revision sistematica de la literatura de

acuerdo con la clasificacién del Marco de Trabajo propuesto y los repositorios usados.

Tabla 4. Clasificacion de los estudios basados en la revision sistematica de la literatura sobre el

Clasificacion

diagnéstico de catarata

Fuentes

Total

Métodos

Caracteristicas

Clasificacion

Obstaculos

Zheng, Guo y Peng. (2014), Gao, Lin, y Wong (2015),Patange y
Jagadale (2015), Kaur, Kaur y Kaur (2015), Fuadah, Setiawan,
Mengko y Budiman (2015), Guo, Yang, Peng, Li y Liang (2015),
Harini y Bhanumathi (2016), Patil, Nair, Chavan y Jadhav (2016),
Morales, Sanchez y Diaz (2016), Shaheen y Akram (2017), Qiao,
Zhang Dong y Yang (2017), Rana y Galib (2017), Li, Hu, Imran,
Zhang, Yang y Wang (2018), Cheng (2018), Dixit, Pathak, Raj,
Naveen y Satpute (2018), Xiong, He, Niu, Zhang y Song (2018),
Pratap y Kokil (2019), Song, Cao, Qiao, Wang y Yang (2019),
Zhang, Lv, Zheng y Sang (2020)

Zheng et al. (2014), Gao et al. (2015), Patange et al. (2015), Fuadah
et al. (2015), Palomo y Puell (2015), Yang, Li, Shen y Zeng (2016),
Erichsen, Mensah y Kessel (2017), Li et al. (2018), Xiong et al
(2018), Li et al (2018), Sigit, Kom, Bayu, Kurnia y Si (2018), Zhou,
Liy Li (2019), Zhang y He (2019)

Zheng et al. (2014), Patange et al. (2015), Chen, Tsai, Cheng, Lee y
Chang (2015), Morales et al. (2016), Patil et al. (2016), Yang et al.
(2016), Shaheen et al. (2017), Erichsen et al. (2017), Qiao et al.
(2017), Lin, Li, Liu, Chen, Yang, Chen, Lin, Lai, Long, Wu, Lin,
Zhu, Chen, Wu, Yu, Cao, Li, Li, Li, Wang, Yang, Hu, Zhang, Yu,
Chen, Hu, Zhu, Jiang, Huang, Tan, Huang, Lin, Zhang, Luo, Liu, Liu,
Cheng, Zheng, Wu, Chen y Liu (2019), Sigit et al (2018), Yusuf,
Theophilous, Adejoke, Hassan, (2019), Zhou et al. (2019), Zhang et
al. (2019)

Zheng et al. (2014), Patange et al. (2015), Gao et al. (2015), Kaur et
al. (2015), Fuadah et al. (2015), Guo et al. (2015), Morales et al.
(2016), Patil et al. (2016), Erichsen et al. (2017), Xiong et al. (2018),
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Li et al. (2018), Song et al. (2019), Zhou et al. (2019), Pratap et al.
(2019), Yusuf et al (2019), Zhou et al. (2019)

2.2.1 Métodos

Esta clasificacion nos dird los métodos usados para el diagndstico de catarata y que esta
relacionada con la primera pregunta de investigacion P1. Esta clasificaciéon esta

compuesta por dos partes: Manual y Automatico (Tabla 5).

Tabla 5. Clasificacion de métodos para el diagnostico de catarata

Métodos Fuentes

Automatico Zheng et al. (2014), Gao et al. (2015), Patange et al. (2015), Kaur et al. (2015),
Fuadah et al. (2015), Guo et al. (2015), Harini et al. (2016), Patil et al. (2016),
Shaheen et al. (2017), Qiao et al. (2017), Rana et al. (2017), Li et al. (2018),
Cheng et al. (2018), Dixit et al. (2018), Xiong et al.(2018), Pratap et al. (2019),
Song et al. (2019), Zhang et al. (2020)

Manual Gao et al. (2015), Patange et al. (2015), Morales et al. (2016), Rana et al. (2017)

2.2.1.1 Automatico

e Gao etal. 2015)

Los autores proponen un aprendizaje automético de caracteristicas para calificar cataratas
nucleares basadas en el aprendizaje profundo, que es empleado en el procesamiento de

imégenes médicas para el registro, segmentacion y clasificacion.

El problema que los autores encontraron es que los Métodos automaticos existentes para
la clasificacion de la severidad de la catarata usan un conjunto de caracteristicas que

podrian dar una representacion incompleta, redundante, o hasta ruidosa.

Para solucionar el problema, los autores adoptaron un marco de aprendizaje profundo
basado en redes neuronales recursivas convolucionales (CRNN, siglas en inglés) debido

a su capacidad de extraer informacién semdntica de alto orden de imdgenes de un tamafio
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realista. Esto es clave porque, cuando se tratan de imagenes médicas, es complicado
obtener una cantidad suficientemente de datos para aprender tantos pardmetros de manera
efectiva. El CRNN es usado para aprender caracteristicas automdticamente, y
posteriormente aplicar una regresion vectorial de soporte (SVR, siglas en inglés) para

obtener estimaciones de clasificacion.

El trabajo propuesto por los autores consta de tres componentes: Region de Interés (ROI,
siglas en inglés) y deteccion de estructura, aprendizaje de caracteristicas y representacion
de imégenes, y clasificacion. En la Figura 6, los autores describen las etapas de su trabajo
propuesto: primero, se detecta la estructura del lente ocular y se segmentan sus secciones
anatomicas; luego, se aplica el CRNN a cada seccidn para aprender una representacion
para esa parte de la lente. Finalmente, la SVR se aplica a las caracteristicas concatenadas

para estimar el grado de catarata.

Pre-trained Filters  Convolution Pooling Concatenated
3 Feature

P,
->| RNNs r> P, SVR

XoH0D
10l48}S0d

Pa

Figura 6. Etapas del Aprendizaje Profundo (Gao et al., 2015).

Para el experimento, los autores hicieron uso del conjunto de datos ACHIKO-NC
compuesto por 5378 imagenes con puntajes de clasificacion decimal que varian de 0.1 a
5.0. Estos puntajes fueron determinados por clasificadores profesionales basados en el
protocolo Wisconsin. A mas alto puntaje, mayor gravedad de catarata. Como las imdgenes
fueron adquiridas en un entorno controlado y las imdgenes de los lentes oculares tienen
una escala y estructura similar, el autor usa una escala Unica para representar las

imagenes.

El enfoque propuesto por los autores proporciona evaluaciones objetivas a velocidades
comparables a método de vanguardia, lo que lo hace ttil para ayudar y mejorar el manejo

clinico de la enfermedad en el contexto del cribado de grandes poblaciones.

En cuanto a tiempos de procesamiento, para una computadora de cuatro nucleos de

procesador a 2,4 GHz con 24GB de RAM usada por el autor, para el entrenamiento con
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100 imégenes fue de aproximadamente 1899 segundos, y para la prediccion de una

imagen demora 17 segundos.

Como conclusion de este trabajo, los autores lograron un indice de concordancia exacto
(RO) del 70.7% contra la clasificacién integral clinica, un error de clasificacion decimal
del 88.4% <= 0.5 (Re0.5), un error de clasificacién integral del 99.0% <= 1.0 (Rel.0) y
0.304 error absoluto medio. Se observa de la Tabla 6 que el método propuesto por los
autores obtiene mejoras importantes sobre otros métodos automadticos en cuanto a la

performance y la estimacion de error.

Tabla 6. Comparacién de performance entre métodos de clasificacion de cataratas nucleares (Gao

et al., 2015)
Method Ry Reps Rei0 E

Proposed 0.707+0.009 0.88420.010 0.99020.001 0.304+0.009
[27] 0.686£0.009 0.865£0.010 0.9910.001 0.322+0.009
BOF + GSR [26] 0.6824£0.004 0.83420.005 0.98520.001 0.3514£0.004
RBF e-SVR [18] 0.658+0.014 0.824+0.016 0.9810.004 0.354+0.014

our improvement over [26] 3.7% 6.0% 0.5% 13.4%

our improvement over [27] 3.1% 2.2% -0.1% 5.6%

e Patange et al. (2015)
Los autores proponen un marco para la deteccion de cataratas y gradacién de acuerdo con
su gravedad de forma automatica. El estudio hecho por los autores tiene como objetivo

determinar si uno tiene catarata y, después de la deteccion, su gradacién o severidad.

Su trabajo propuesto, por tanto, ayudard a detectar la catarata facilmente y el porcentaje
de opacidad encontrada en los ojos. Debido a que la catarata cortical tiene caracteristicas
que son faciles de reconocer, el autor se enfoca solo en la deteccion de este tipo de
catarata. Ademads, toma esta decisién porque este tipo de catarata solo necesita imagenes
frontales del lente; por el contrario, otros tipos de catarata necesitan una vista anterior y

posterior del lente.
Los autores proponen los siguientes pasos para la deteccion y gradacion:
1. Adquisicién de imagenes: Imagenes adquiridas usando ldmparas de hendidura.

2. Extraccion de pupila: La imagen obtenida contiene la pupila, que es donde se
encuentra la catarata, y el iris. Por esta razdn, se extrae de la imagen la pupila para
poder detectar facilmente la catarata, teniendo las caracteristicas fundamentales
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para realizarla. Los autores usaron el método de escaneo, que es efectivo y facil,

para detectar la pupila de la imagen y luego extraerla.

3. Extraccién de caracteristicas: Como ya se tiene el drea donde se presenta la

catarata, se extraen las caracteristicas para detectar el tipo de catarata.

4. Deteccion y gradacion de catarata: De acuerdo con la opacidad encontrada en la
lente, se determina el grado de severidad (1, 2 y 3). Los autores dan la opcién
también para usar el protocolo de clasificaciéon de Wisconsin que se basa en la

técnica de medicion de cuadriculas.

Como conclusion del estudio, los autores dicen que el método propuesto minimizard la
variacion en el inter e intra graduador en comparacion a la deteccién manual y la

gradacion.

e Kaur et al. (2015)

Los autores, considerando que las tecnologias mdéviles estan tomando lugar en el campo
de la atencién médica siendo una plataforma prometedora que ofrece soluciones rentables
y escalables, dando movilidad para realizar monitoreos de forma remota, proponen
diagnosticar la catarata de forma automaética usando un teléfono inteligente con un micro

lente integrado.
La propuesta de los autores cuenta con las siguientes caracteristicas:

1. Captura imdgenes de alta resolucion de la retina con el microscopio conectado al

teléfono inteligente.
2. Clasificacion de las imédgenes haciendo uso de Arti fi RGB.

3. Deteccién en tiempo real para optimizar y exportar la deteccién de enfermedades

de la retina utilizando dispositivos méviles Android.

4. Evaluacion de la eficacia de la solucion inteligente usando imdgenes de dos bases

de datos médicas de imdgenes de retina.

Los autores hacen uso de redes neuronales para poder clasificar las imdgenes de retina
tanto normales como anormales. El algoritmo de redes neuronales fue entrenado para
alcanzar una solucién eficiente en tiempo real, primeramente, para estados sanos e
infectados. Luego, los autores usaron un conjunto de datos de imagenes de retina para

probar la red neuronal en una computadora. En la etapa de pruebas, los autores usaron el
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micro lente para recolectar imégenes de retinas y diagnosticar. El beneficio al usar un

micro lente es que le permite al sistema tomar imagenes claras de la retina.

Al usar el sistema operativo Android, los autores tuvieron acceso a modificar los

parametros del sistema operativo con el fin de:
> Ahorrar el consumo de la bateria para incrementar la duracion.
> Aumentar el ciclo de trabajo de la capacidad computacional

> Al desconectar los sensores para apagarlos, ejecutar la aplicacién con la mds alta

prioridad.

> Aplicar una funcién de reposo y conservar energia cuando no actividad.

La interfaz de programaciéon de Android puede controlar ficilmente el acceso a las
funciones de procesamiento de imédgenes y el aparato de micro lente con la cimara externa

integrada.

Como conclusién, los autores encuentran esta solucidn util, eficiente y de bajo costo para
el monitoreo de la salud, y que sus caracteristicas son muy notables a comparacion de la

camara de fondo de ojos.

e Fuadah et al. (2015)

Los autores tienen como objetivo de su investigacion encontrar la combinacion optima
de andlisis de caracteristicas estadisticas que se utiliza para la deteccién automatica de
cataratas. Los autores proponen una hacer uso de estas caracteristicas estadisticas en una

aplicacion movil. El proceso general del sistema que proponen se muestra en la Figura 7.
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Figura 7. Proceso general del sistema (Fuadah et al., 2015).

En el proceso principal del sistema, los autores lo dividen en dos: Entrenamiento y
pruebas. Ambos, tienen los mismos pasos: preprocesamiento, extraccion de

caracteristicas, usando el andlisis de textura estadisticas y clasificacion, usando K-NN.

Para su investigacion, los autores utilizaron 160 imégenes de ojos divididas en dos
categorias: ojos con cataratas, con 80 imdgenes, y ojos normales, igualmente con 80
imdgenes. Para la etapa de entrenamiento se usaron 40 imdgenes de ojos normales y 40

de ojos con catarata.

Para los autores, la etapa de preprocesamiento es clave porque la informacién que se
necesita para identificar la catarata no se encuentra en los componentes de color en la

imagen. Por eso, convierten las imdgenes en formato de grises.

Para su estudio, los autores usan la Matriz de Coocurrencia de Nivel de Gris (GLCM,
siglas en inglés) dado que este método es capaz de distinguir el ojo normal y el que tiene
catarata. Este método puede capturar las caracteristicas de las texturas, pero es necesario
un andlisis posterior para saber cudl de las combinaciones son las que tienen mejor

rendimiento.

En la etapa de clasificacidn, los autores aplicaron K-NN debido a su simplicidad y bajo
costo computacional. En la etapa de entrenamiento, los datos se proyectan en un espacio

multidimensional, donde cada dimension representa el resultado de extraccion de
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caracteristicas de los datos. Este espacio se divide en las clases de 0jos normales y con
catarata. En la clasificacion, el resultado de extraccion de caracteristicas de los datos de
prueba también se proyectd en vectores en el espacio multidimensional y calcularon la
similitud de los datos de prueba y entrenamiento al encontrar la distancia mas cercana

usando la distancia euclidiana.

Los autores crearon una interfaz que llamaron MCataract que incluye las funciones de
tomar foto o cargar una imagen de la galeria, recortar para obtener el drea de la pupila,

mostrar el drea de la pupila obtenida y diagnosticar la condicidn de la imagen del ojo.

Como conclusion, los autores obtuvieron la combinacion 6ptima para el andlisis
estadistica de caracteristicas: contraste, disimilitud y uniformidad. Para el clasificador K-
NN el valor 6ptimo 1. Los autores obtuvieron una precision del 97.5%. Como trabajo
futuro, ellos quieren clasificar o detectar varios tipos de cataratas: inmadura, maduras e

hiper maduras.

e Guo et al. (2015)

Los autores, en su investigacion demuestran una posible solucién de un sistema de salud
asistido por computador para el andlisis de imagenes de fondo de ojo y la clasificacion de
cataratas totalmente automatica. El objetivo de los autores es reducir la carga de recursos
escasos y mejorar la efectividad y eficiencia de la revision de imdgenes de fondo de ojo
permitiendo que los pacientes con cataratas puedas recibir una clasificacion preliminar y
recibir sugerencias de los oftalm6logos de manera oportuna, conveniente e incluso

remota.

Los autores proponen un marco de trabajo (Figura 8) con el fin de que este sistema sea
rentable, permitiendo que multiples tipos de proveedores de servicios de salud se unan de
manera flexible y brinden atencion médica de alta calidad a los pacientes en regiones
remotas. El componente principal del marco de trabajo propuesto por los autores consta
de tres partes: preprocesamiento de imdgenes de fondo ojo, extraccion de caracteristicas

y clasificacion automadtica de cataratas.

El sistema de clasificaciéon y graduacion de cataratas propuestas por los autores recupera
la imagen del fondo del servidor, realiza el andlisis de la imagen y clasifica
automdticamente la catarata, y devuelve el informe sobre los resultados, que le da al

oftalmélogo una referencia a la condicién de los pacientes. Las imdgenes que no sean de
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cataratas no son enviadas al oftalmélogo para su revision, reduciendo la carga de trabajo
y permitiendo que se dediquen mds tiempo a paciente que realmente necesitan sus
preocupaciones.
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Figura 8. Marco de trabajo de un sistema de clasificacion y graduacién de catarata asistido por

computadora (Guo et al., 2015).

En la clasificacion de la imagen, los autores aplicaron la extraccidn de caracteristicas para
representar diferentes grados de cataratas. Dado que una imagen del fondo del ojo sin
catarata muestra detalles claros de la estructura Optica y, en uno con catarata, estos
detalles no son muy visibles, los autores aplican un enfoque intuitivo para seleccionar
caracteristicas sensibles a diferentes graduaciones de cataratas utilizando las
caracteristicas localizadas relacionadas con los componentes de alta frecuencia, como los
detalles relacionados con bordes o pequefios picos repentinos. Para este andlisis, los

autores eligen la transformada discreta de wavelet y la transformada discreta de coseno.

Para la etapa de evaluacion, los autores, recolectaron 445 imdgenes de fondo de ojo — 199
de no catarata, 148 de catarata leve, 71 de catarata moderada y 27 de catarata severa —
para construir el conjunto de datos para el entrenamiento y prueba del clasificador. Usaron
el 70% de las imagenes para el conjunto de datos de entrenamientos y el otro 30% para

la prueba.
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Los autores encontraron que la media de la tasa de clasificacion correcta para la
clasificacion de dos clases es del 90.9%. Mientras que la media de la tasa de clasificacién

correcta para la graduacion de cataratas es del 77.1%.

En la Figura 9, apreciamos el piloto que llevaron a cabo los autores que se compone de
tres partes: Hospitales comunitarios, centros de optometria y anteojos, o centros de
examen fisico donde existen enfermeras o médicos que saben operar los instrumentos
para el examen oftdlmico; hospitales oftalmoldgicos o departamentos de oftalmologia en
hospitales donde hay expertos oftdlmicos u oftalmélogos que brindan la atencion médica
como verificacion de imdgenes de fondo de 0jo, el diagndstico de la enfermedad oftalmica
y recomendaciones de tratamiento; centro de revision de imdgenes o laboratorios
oftdlmicos con el sistema de archivo y comunicacién de imagenes donde hay inspectores

oftdlmicos o técnicos especificos para la verificacion de imdgenes de fondo de ojo.

[Ophthalmic hospitals} [ Picture review center ]

(ophthalmic laboratories)

Fundus image
classification

i ; Optometry and Physical examination
[ Communey hospiters ] [ glasses centers J l centers

Figura 9. Aplicacion en el mundo real de un sistema aplicado por computadora para la clasificacion

de cataratas (Guo et al., 2015).

En la ejecucion del piloto de los autores, cada vez que un paciente se realizaba una
revision oftdlmica, las imagenes del fondo de ojo se almacenaban de forma remota en el
sistema. Luego, se activa el componente de clasificacion de imdgenes de fondo de ojo.
Cuando la clasificacion de dos clases determina que es catarata, se notifica al técnico de
laboratorio para su validacion. El resultado es correcto, se envia un correo electrénico al
paciente potencial para informarle y se le adjunta el contacto de oftalmélogo para obtener

instruccidn de la intervencion temprana.
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Los autores rescatan dos ventajas de su solucion:

> Eficacia de la revision de imdgenes de fondo de ojo reduciendo la carga de trabajo
del oftalmo6logo mejorando la atencion a los pacientes potenciales logrando una

intervencion temprana.

» Mejor calidad de la atencién médica porque los resultados se validan dos veces
mejorando la tasa de correccion del diagndstico de cataratas, y reduccion en el

tiempo de respuesta con una mejora en la experiencia médica.

e Harini et al. (2016)

Los autores proponen en su investigacion un sistema de clasificacion y graduacién
automdtico basado en el andlisis de imdgenes de fondo de ojo para todos los tipos de
cataratas. En base a que las imagenes de fondo de ojo les permiten visualizar los vasos
sanguineos, si estos son claramente visibles, significa que no hay cataratas. Por ende, si

la visibilidad de estos disminuye, aumenta la gravedad de la catarata.

Los autores no contemplan un diagndstico comun para todos los tipos de caratas
disponible en las literaturas. En cuanto a la literatura disponible en ese tiempo, se usaban
imégenes de lampara de hendidura y retroiluminacion; sin embargo, no son eficiente. En
cambio, el sistema automadtico de clasificacién que proponen los autores usa imagenes de
fondo de ojo, que es confiable, facil de usar. En la Figura 10, podemos ver los pasos en
el sistema que proponen para el diagndstico automdtico: Preprocesamiento,
descomposicion de Wavelet, deteccién de bordes, algoritmo de clasificacion y el

resultado de la clasificacion.

Wavelet decomposition /
Tundus image »| Pre-processing > Edge detection
DWT features / Edge
Classification |« Clasgification |« information
Result algorithm

Figura 10. Sistema automatico de clasificacion de catarata (Harini et al., 2016).
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Los autores primero hacen el preprocesamiento de la imagen para mejorar la apariencia
visual de las imdgenes y para mejorar la manipulacién de conjunto de datos. Segun ellos,
los pasos bésicos que se siguen son la eliminacién de ruido y las operaciones matematicas.
Sin embargo, dado que las imdgenes utilizadas son capturadas por una camara de alta
calidad, no hay ruido en estas. Por lo tanto, para los autores es suficiente aplicar un filtro

medio para anular el ruido gaussiano que afecta a la imagen durante la transmision.

Para el siguiente paso, los autores utilizan la transformacién Wavelet para proporcionar
un alto contraste entre los vasos sanguineos y los fondos. Como funcién madre usan la
transformaciéon Wavelet de Haar debido a su ficil implementaciéon con el fin de
descomponer la imagen en 3 niveles y distinguir los componentes de alta frecuencia del

componente de baja frecuencia que representa el fondo.

Luego, los autores aplican la detecciéon de bordes canny a la imagen preprocesada para
luego contar los componentes conectados. Para un ojo normal, hay una continuidad de

los objetos presentes, por ende, un numero promedio de objetos.

Para la clasificacion, los autores separan las imdgenes normales y anormales usando el
algoritmo clasificador SVM. Con las imdgenes anormales, el SVM puede clasificar a su
vez si es una catarata moderada o grave. La razon de la eleccion de los autores de este
clasificador es que minimiza el riesgo empirico y evita el problema de sobreajuste; ergo,

se consigue un buen rendimiento.

Como conclusion, los autores comprueban la eficacia de su propuesta con un andlisis de
simulacién obteniendo una sensibilidad de 90% y una especificidad del 93,33%. Como
trabajo futuro, se proponen hacer una mejora en el sistema para que pueda identificar mas
trastornos oculares usando clasificadores de clases multiples como redes neuronales y

clasificadoras neuro-difusos.

e Patil et al. (2016)

Los autores realizan una revision de literatura para clasificar varias técnicas automaticas
establecidas e implementadas hasta ahora en base a tres pasos basicos: preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y construccion del clasificador. A su vez, los autores también

destacan las ventajas y desventajas de estas técnicas.
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Los autores descubrieron que el uso de imagenes de fondo de ojo y del algoritmo
Adaboost como clasificador proporcionan los resultados mds precisos en comparacién a

las otras técnicas analizadas.

Los autores concluyen en que pesar de los buenos resultados que se puedan obtener con
estas técnicas, la fuente de andlisis son las imagenes obtenidas con ldmpara de hendidura
y las imagenes de fondo de ojo tienen sus desventajas. La primera fuente es costosa y
menos precisa puesto que solo se puede clasificar una clase especifica de catarata. Por
otro lado, la segunda fuente es eficiente pero no portatil y consume tiempo. Por esta razon,
los autores ven la necesidad de implementar un sistema que tenga un algoritmo eficiente
que también sea portatil y sea utilizado en teléfonos inteligentes por personas remotas con

una cantidad minimo de deteccion.

o Shaheen et al. (2017)

Los autores proponen un marco de software para proporcionar una solucién facil de usar
para los profesionales de la salud que trabajan en el campo de la deteccién y clasificacion
de cataratas. Esta propuesta la hacen en razén que a pesar de que existen investigaciones
que proponen técnicas, algoritmos y métodos, tienen un enfoque distinto en lo que es el
diagnéstico y clasificacion de catarata lo que hay necesidad de que se integren en un

marco de aplicacion dnica.

Los autores analizan trabajos previos sobre el diagndstico y clasificacion automético
encontrando la necesidad de un sistema totalmente automatizado para clasificar cataratas
basadas en los protocolos de clasificacién estdndar. Ellos identifican que los sistemas de
clasificacion desarrollada hasta el momento solo podian clasificar solo un tipo de catarata.
Por esta razon, el objetivo de la propuesta de los autores es proporcionar una solucién de
software completa para oftalmélogos y clinicos para la deteccién y clasificacion

automdtica de tres tipos de catarata con multiples protocolos de clasificacion.

El marco propuesto por los autores estd disefiado para proporcionar una interfaz facil de
usar para que los profesionales de la salud realicen la tarea de deteccién y clasificacion
de cataratas. En la Figura 11 podemos observar el diagrama general del marco propuesto

por los autores.
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. Eye State: {Normal/ Cataract

Cataract Detection
Eye And Grading Cataract Type: {Nudear,

Image — System (CDAGS) Cortical, PSC}

Grade : {0-6}

Figura 11. Diagrama general del sistema de diagnostico y clasificacion de catarata (Shaheen et al.,

2017).

El sistema tiene las siguientes salidas:
> Deteccion de cataratas como normal o catarata.

> Deteccion de tipo de catarata como catarata nuclear, catarata cortical, catarata

subcapsular posterior.
> Clasificar la catarata del 1 al 6 en funcidn de los sistemas de clasificacion.

> Nivel de gravedad como inmaduro, maduro e hipermaduro.

El marco propuesto por los autores se descompone en tres subsistemas principales (Figura
12): El Sistema de deteccién de cataratas (CDS), el Sistema de clasificacién de cataratas
(CGS) y el Sistema de deteccion de nivel de gravedad (SLDS). Estos subsistemas estdn
disefiados siguiendo el enfoque de Ingenieria de Software basada en componentes
(CBSE) en el que todos los componentes son entidades ejecutables independientes y

pueden integrarse mediante interfaces bien definidas para realizar una tarea.

Eye State: {Normal/

| _________ Cataract}
Eye Cataract Type:
Image l > Cataract | {Nuclear, Cortical,
Detection = PsC}
System (CDS)
1
Cataract Type Severity Severity Level:

Y

{Immature, Mature,

D
Hyper-mature}

—|  System
Cataract (5LD%)

Grading System
(<]

A J

Grade : {0-6}

1
|
t
|
|
|
Level 4
racki T
|
|
]
|
d

Figura 12. Diagrama de componentes del sistema de diagnéstico y clasificacion de catarata

(Shaheen et al., 2017).
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El Sistema de deteccion de cataratas (CDS) tiene la responsabilidad primaria de detectar
si la imagen del ojo es de uno normal o con presencia de catarata. En caso sea un ojo
normal, el resultado es comunicado al usuario; caso contrario, €l CDS también tiene la
responsabilidad de detectar el tipo de catarata y llamar al Sistema de clasificacion de

cataratas (CGS) para determinar el tipo de catarata.

El sistema de clasificacion de cataratas (CGS) tiene la responsabilidad de clasificar la
catarata segun el tipo de catarata y protocolo de clasificacion: LOCS I, el Sistema de
Clasificacion Wisconsin y el Sistema de clasificacion clinica de la OMS. El usuario puede

elegir el protocolo de clasificacion de su eleccidn para clasificar la catarata.

Los autores concluyen que su propuesta mejorard la objetividad de la clasificacion clinica
de cataratas mediante la automatizacion de sistemas de clasificacién universalmente
aceptados. Ayudard a los médicos de poca experiencia para poder aprender los
procedimientos de diagndstico de la clasificacion de cataratas. Como trabajo futuro, los
autores planean agregar otros tipos de imdgenes utilizados, mejorar los métodos y técnicas

para obtener una mayor precision.

e Qiao et al. (2017)

Los autores proponen un clasificador SVM basado en un algoritmo genético para la
ponderacion de caracteristicas aplicado al diagndstico y clasificacién automadtico de
catarata. Los autores hallaron que las investigaciones hechas previamente estin enfocadas
en el procesamiento de imégenes, pero pocas analizan la informacion reflejada en las
imdgenes del fondo de ojo desde la perspectiva de un médico profesional. Con la
direccién que le dan a su investigaciéon le dan una gran importancia practica. Como
también aligerar la carga de trabajo de los oftalmdlogos, mejorar la eficiencia de su

trabajo y ahorrar recursos laborales.

La eleccién del algoritmo por parte de los autores fue porque cuando se realiza un
preprocesamiento de la imagen se descartan muchos detalles, lo que resulta en la pérdida
de la autenticidad; a su vez, los pesos de cada caracteristica no son necesariamente

idénticos cuando se mezclan varias caracteristicas.

Una de las partes de su implementacion es la segmentacion de la imagen. La razén de
esto es porque la segmentacion de la imagen es insensible a los cambios en la informacién

de los vasos sanguineos y la iluminacién de las imédgenes de fondo. Por ende, si la imagen
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es dividida y los vectores de caracteristicas de cada subimagen puede también formar el
vector caracteristica completo que representa la imagen completa, la informacién en la
imagen serd mds completamente utilizada. Otra parte de la implementacién es la
extraccion de caracteristicas. Los autores usan tres: color, textura y la transformacion
Wavelet. La importancia de cada caracteristica en la descripcion de la informacién no es
la misma. Diferentes pesos resultardn en una precision de clasificacion diferente. Para
obtener una mayor precision, los autores disefiaron un algoritmo de optimizacién para

calcular un conjunto de pesos 6ptimos.

Para la experimentacion, los autores llevaron dos grupos de experimentos. En el primero,
las imagenes se clasifican en dos categorias que son normales y anormales. En el segundo,
las imagenes se clasifican en cuatro categorias, que son normales, leves, moderadas y

severas.

La precision alcanzada por los autores fue: 95.33% en las dos categorias y 87.52% en las
cuatro categorias, obteniendo un avance de 2.13% en las dos categorias y 3.52% en las

cuatro categorias comparado con previos trabajos.

Los autores concluyen que se dio un gran paso en la aplicacion praictica del clasificador
mejorado. El algoritmo omite los pasos tediosos del tradicional que necesita preprocesar
las imagenes, extraer y calcular las caracteristicas directamente. Con esto consiguen que
la autenticidad de las imdgenes originales se conserve. Por otra parte, los autores
encontraron que el cdlculo que realizan para el peso 6ptimo lleva mucho tiempo y el

periodo iterativo es largo.

e Rana et al. 2017)

Los autores proponen utilizar un teléfono inteligente para que el publico en general tenga
la capacidad de usar una aplicacion mdvil para realizar un examen de cataratas sin la
ayuda de un profesional terapéutico. Los autores tienen como objetivo desarrollar este
software para detectar de manera automadtica las cataratas en vivo usando la cdmara. Esto
no supone sustituir la deteccion de un experto. Lo que los autores quieren es que las
personas puedan tener una autoevaluaciéon de manera que, con un descubrimiento

temprano, el paciente pueda buscar una evaluacion profesional para afirmar.

En la Figura 13, tenemos el diagrama de flujo de la propuesta de los autores. Empieza

cuando es ejecutada la aplicacion que abre la cimara detectando la cara y los ojos; luego,
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la pantalla de la cdmara se divide en dos planos con un ojo en cada uno. El siempre paso
es cortar la pupila y determinar el color de las pupilas. Una vez determinado, se compara

el color con los colores existentes en una base de datos para determinar la presencia o no

No
Yes

No

de la catarata.

Yes

v
- .

Figura 13. Diagrama de flujo del modelo propuesto (Rana et al., 2017).

A continuacion, se listan los pardmetros para determinar el resultado considerados por los

autores:

> Si el color de pupila es menor o igual al color de la base de datos y menos o igual

a 50, el color es gris oscuro y ojo normal.

> Si el color de pupila es menor o igual al color de la base de datos y mayor que 50

pero menor que 120, el color es gris medio y catarata en etapa 1.

> Siel color de pupila es menor o igual al color de la base de datos y mayor que 120

pero menor que 200, el color es gris claro y catarata en etapa 2.

> Si el color de pupila es menor o igual al color de la base de datos y mayor que

200, el color es gris claro y catarata en etapa 3.
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Para la experimentacion, los autores lo realizaron con 50 personas. 20 de estas tienen
cataratas y 30 de estas tienen ojos normales. Su resultado de la evaluacién indica que el
sistema muestra tasas de precision competitivas de deteccion de la enfermedad de la retina

superiores al 90%.

Los autores concluyen que el enfoque de desarrollar una aplicacion mévil para la

deteccion temprana es posible.

e Lietal. (2018)

Los autores proponen un algoritmo de segmentacion de imagen de fondo de retina basado
en un Red Totalmente Convolucional (FCN, siglas en inglés). Este método es capaz de
un aprendizaje funcional automadtico e identifica las imédgenes del fondo vascular de la

catarata.

Los autores analizan los métodos existentes de segmentacion de los vasos sanguineos de
la retina: métodos supervisados y no supervisados. En los métodos supervisados,
encuentran deficiencias propias de los métodos que les impide detectar pequefios vasos
sanguineos. En los métodos no supervisados, encuentran que su segmentacion es sensible

al ruido en las imdgenes y si rendimiento es bajo.

Los autores explican que los estudios usualmente utilizan un conjunto de caracteristicas
heuristicas que a menudo se extraen manualmente. Por esta razon, los autores proponen
usar una red neuronal convolucional completa para identificar los vasos sanguineos. Esta
red neuronal puede realizar el aprendizaje automético de caracteristicas y es capaz de
lograr un mejor rendimiento. Adicionalmente, lograr clasificacién precisa puesto que
extiende més la clasificaciéon de imagen a pixel que una red neuronal convolucional

cldsica. Esto util al momento también de trabajar con imédgenes borrosas.
Para su desarrollo los autores consideran los siguientes pasos:
> Preprocesamiento

Las imédgenes usadas por los autores son imagenes del fondo de ojo a color. Segun
los autores, el procesamiento de imédgenes se basa en una imagen en escala de

grises. Por eso en esta etapa convierten la imagen de color a una imagen en escala
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de grises. Los autores seleccionan el canal del color verde pues da un mejor

contraste, brillo en la imagen, y menos ruido.

» Mejora de la imagen

Los autores emplearon el método de ecualizacion de histograma para mejorar la
calidad de la imagen con el fin de que los vasos sanguineos puedan ser visibles.
Este método ajusta automaticamente la calidad de contraste de las imédgenes

mediante la transformacion en escala de grises.

» Red neuronal convolucional Completa

Segun los autores, esta red neuronal puede aceptar una imagen de cualquier
tamafio como entrada final. Esta realiza un muestreo ascendente en el mapa de
caracteristicas de la dltima capa convolucional para restaurarla al tamafio de la
imagen original. A su vez, puede generar predicciones para cada pixel, mientras
se conserva la informacion espacial en la imagen original. Esto permite tener una
prediccion de categoria para cada pixel; por lo tanto, mejorar la precision del
reconocimiento del limite de los vasos y asi mejorando en grandemente la
precision del reconocimiento de los vasos sanguineos, especialmente para las

imagenes de fondo de ojo.

Para la etapa de experimentacion, los autores tuvieron una base de datos de imagenes de
fondo de ojo con 5620 casos de pacientes con cataratas, que fueron clasificadas por
oftalmologos en un intervalo de 5 a seis afios. La clasificacion es de cuatro tipos: normal,

leve, moderada y severa. Estas son representadas como grado 0, 1, 2y 3.

Para la etapa de implementacion, los autores estuvieron equipados con un procesador ES-
2609, una memoria RAM de 8GB, una tarjeta grifica Quadro K620 y el sistema operativo
Ubuntu 16.

Para su conclusion, los autores descubrieron que el método propuesto ha mostrado un
efecto de segmentacion decente con las imédgenes de grado 1 y 2. En cambio, para las
imdgenes de grado 3 tuvo un efecto adverso. Esto se debe a que tuvieron menor cantidad
de imagenes para este grado (catarata severa) y anotaciones manuales no necesariamente

precisas.

41



e Cheng (2018)

Los autores, inspirados por el proceso de clasificacion manual por parte de los médicos,
propusieron un algoritmo de aprendizaje disperso para la clasificacion de imagenes. El
aprendizaje disperso es un método de aprendizaje de representacién que tiene objetivo
encontrar una representacion dispersa de los datos de entrada en forma de una

combinacién lineal de elementos basicos.

Los autores con su investigacion tuvieron las siguientes contribuciones:

> Un nuevo término de regularizacion llamado restriccion de rango para regularizar

el célculo de los grados de las imagenes médicas.

> Un nuevo método, que es una combinacion entre la restriccion de rango y el

aprendizaje disperso, llamado SRCL.

> El método SRCL tiene dos aplicaciones: cdlculo de la relacién copa-disco y la

clasificacion de cataratas. El método mejora la precision de cada uno.

> El método tiene un enfoque general y puede ampliarse para otras aplicaciones de

clasificacion de imdgenes médicas.

Como primer paso, los autores tuvieron que reconstruir las imédgenes de pruebas. El

segundo paso fue calcular la clasificacion basada en los coeficientes de reconstruccion.

Los autores usaron el conjunto de datos ACHIKO-NC, que contiene 5378 imédgenes con
puntajes de clasificacion decimal basados en el protocolo de Wisconsin: 94 imédgenes de
puntaje integral 1, 1874 imagenes con puntaje integral 2, 2476 imagenes de puntaje
integral 3, 897 imédgenes de puntaje integral 4 y 37 imédgenes de puntaje integral 5. De
este conjunto de datos, los autores usaron 340 imagenes seleccionadas aleatoriamente,
conteniendo imagenes de los grados 1 al 5 con las cantidades de 20, 100, 100, 100 y 20

respectivamente. El niimero restante de imagenes fueron usadas para las pruebas.

Como conclusion, los autores obtuvieron resultados favorables para el método propuesta
en efectividad y rendimiento. Sin embargo, tiene la limitante de ser altamente costosa

computacionalmente y que el ruido en la imagen afecta el rendimiento lo que haria
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necesario aplicar algoritmos para eliminar el ruido antes o durante la extraccién de

caracteristicas.

e Dixit et al. (2018)

Los autores propusieron un algoritmo de localizacion de iris que utiliza la estimacién de
bordes basada en légica difusa como entrada para el algoritmo de transformacién de
Hough. Los autores declaran que es de suma importancia un algoritmo de localizacién de

iris robusto, automatizado y confiable para lograr una deteccion automadtica de catarata.

Para el preprocesamiento de la imagen, los autores utilizan el filtrado 2D-Gaussiano para
obtener una imagen suavizada. El gradiente de la imagen produce un componente de
detalle horizontal y un componente de detalle vertical de la imagen para definir las
funciones de pertenencia del modelo de estimacion de bordes basado en 16gica difusa. En

la Figura 14 podemos observar el resultado de aplicar la 16gica difusa.

Edge estimation using Fuzzy Logic
T - T

Figura 14. Estimacion de bordes usando légica difusa (Dixit et al., 2018).

Para la localizacién y posterior extraccion de la pupila, los autores usan la transformacién
de Hough circular, que es una especializaciéon de la transformacién de Hough para
detectar circulos. En la Figura 15 podemos observar el resultado de aplicar la
transformacién de Hough circular. La imagen original usada era de 24 bits que es

convertida inicialmente a una escala de grises de 8 bits de tamafio 160x120 pixeles.
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Iris localization using CHT
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Figura 15. Localizacién de iris usando la Transformacién de Hough Circular (Dixit et al., 2018).

Los autores usan la base de datos MMUI con 450 imdgenes oculares de tamafio de
320x240 pixeles en formato de mapa de bits y la base de datos UTIRIS de 792 imagenes
de ojos en escala de grises Near Infra-Red (NIR) de tamaino 1000x776 pixeles en mapa
de bits. Para poder reducir la carga computacional, los autores redimensionaron a un

formato de mapa de bits de 160x120 pixeles las imdgenes.

Los autores obtuvieron como resultado de localizacion de iris en 434 imdgenes de 450 de
la primera base de datos logrando una precisioén de 96.44% y 762 imagenes de 792 de la
segunda logrando una precision de 96.21%. A su vez, algunas fallas en la localizacién se

debido a imdgenes tomadas inapropiadamente.

e Xiong et al. (2018)

Los autores proponen un esquema basado en SVM para clasificar la catarata en seis
clasificaciones (0 al 5, donde 0 no es catarata), las cuales le ayudarian a los doctores a dar
una propuesta de tratamiento mds especifico. Para los autores la caracteristica clave para

determinar el grado de la catarata es la visibilidad de los vasos sanguineos de las imagenes

de fondo.

Como primer paso, los autores aplicaron un filtro medio a gran escala en el canal verde
para obtener el fondo de la imagen, que contiene el componente de baja frecuencia de la

imagen original, para luego substraer la imagen original del fondo de la imagen para
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obtener el componente de alta frecuencia. Luego, eliminan el anillo blanco multiplicando
la imagen obtenida y la imagen preliminar de los vasos sanguineos por pixel. Los
resultados de la segmentacion de los vasos sanguineos en un 0jo normal se muestran en

la Figura 16.

Figura 16. Resultado de la segmentacion de los vasos sanguineos en un ojo normal (Xiong et al.,

2018).

La clasificaciéon propuesta por los autores se basa en la fusiéon de dos tipos de
caracteristicas: textura, que refleja la homogeneidad de la imagen, y de alto nivel o
abstractas. Los autores utilizan la matriz de coincidencia de nivel de grises (GLCM) para
extraer las caracteristicas de textura y el modelo ResNet-18 pre entrenado para obtener
las caracteristicas de alto nivel. Al extraer estas dos caracteristicas, se combinan y luego
se aplica el clasificador SVM. El conjunto de datos que usan los autores consta de 1352

imégenes de fondo de ojo y se redimensionaron a 512 x 512.

Los resultados obtenidos de este trabajo fue que pudo clasificar en seis clasificaciones
con una precision promedio de 91.5% y con una clasificacién en cuatro clasificaciones

una precision promedio de 93.5%.

e Pratap et al. (2019)

Los autores centran su investigacion en la clasificacion automadtica de catarata a partir de
imégenes digitales de fondo. La metodologia que ellos aplican se divide en cuatro pasos:
seleccion de calidad de imagen, preprocesamiento, extracciéon de caracteristicas y

clasificacion.

En la seleccion de calidad de imagen, los autores resaltan el papel importante de la calidad
de la imagen en los algoritmos de aprendizaje porque puede existir una degradacién en el
rendimiento de un clasificador cuando hay una diferencia en la calidad de las imédgenes
en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. Los autores hacen uso de un

moédulo que filtra las imdgenes de fondo con una buena calidad para un diagndstico
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posterior, aplicando evaluadores de calidad de imagen sin referencia como el de
naturalidad (NIQE) y basado en la percepcion (PIQE). Estos evaluadores cuando tienen
una puntuacién baja significan que la imagen es de buena calidad y cuando tienen una
puntuacion alta significan que la imagen es de baja calidad. Los autores solo usaron las
imagenes que lograron un puntaje menor o igual 5 para el evaluador NIQE y un puntaje

menor o igual a 50 para el evaluador PIQE para la fase de entrenamiento y prueba.

En el preprocesamiento, los autores extraen el canal del color verde de la imagen ya que
es usada ampliamente como técnica de preprocesamiento en sistemas computarizados
para diagndstico de enfermedades de la retina. Las ventajas que ellos encuentran al usar

este canal son:
» La extraccion del canal verde es simple y efectiva.
> El canal verde proporciona mas detalles de luminancia.

> El tiempo de procesamiento se reduce en un tercio del tiempo real.

Para la extraccion de caracteristicas, los autores utilizan el modelo pre entrenado AlexNet
para llevar a cabo el aprendizaje de transferencia en la clasificacion de imagenes de
catarata del fondo. Segin los autores, este aprendizaje logra la mejor precision de

precision de clasificacién en comparacién con los métodos existentes.

En la etapa de clasificacion, los autores hacen uso del clasificador SVM para obtener
mejores resultados de clasificacion. Este clasificador fue escogido luego que los autores
lo comparan con otros y este funcion6 bien en la clasificacion de diferentes etapas de la

catarata como también, en términos del sobreajuste, obtuvo un menor efecto.

Los autores implementan los algoritmos de Redes Neuronales en Matlab R2018a en una
computadora personal con un procesador Intel (R) core (TM) 17-7500U, con una memoria

RAM de 8GB y el sistema operativo Windows10 de 64 bits.

Los autores seleccionaron diferentes bases de datos de libre acceso para el entrenamiento

efectivo del modelo de clasificacion:
> Base de datos de imdgenes de fondo de alta resolucién (HRF)
> Anadlisis estructurado de la retina (STARE)
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> Base de datos estdndar de retinopatia diabética (DIARETDBO)
> E-ophtha: base de datos de imédgenes de fondo de color.

» Métodos para evaluar las técnicas de segmentacién e indexacién en el campo de

la base de datos de Oftalmologia de la retina (MESSIDOR)

> Base de datos de imdgenes digitales de la retina para la extraccién de vasos

(DRIVE)
» Conjunto de datos de registro de imdgenes de fondo de ojo (FIRE)

> Imadgenes digitales de la retina para la base de datos de segmentacion del nervio

optico (DRIONS-DB)
» Conjunto de datos de imagenes de retinopatia diabética (IDRiD)

» Conjunto de datos disponibles del Dr. Hossein Rabbani.

De todas las imagenes recolectadas por los autores de estas bases de datos, se recopilaron
200 imagenes de cataratas en estadio normal, 200 leves, 200 moderadas y 200 en estadio
severo. El objetivo principal de los autores es que el método propuesto es aprender las

caracteristicas discriminatorias que distinguen a una clase de la otra.

Los autores concluyen, luego de los resultados en su experimento, que su método
propuesto muestra superioridad sobre los métodos existentes. EI método propuesto
obtuvo una precision de 100% en una clasificaciéon de dos clases y una precisién de
92.91% en una clasificacion de cuatro clases. De los resultados también concluye que el
aprendizaje de transferencia es efectivo cuando el conjunto de entrenamiento es
relativamente pequefio proporcionando una mayor precision en el caso de la deteccion de

cataratas por imdgenes de fondo de ojo.

e Song et al. (2019)

Lo autores proponen el uso de un algoritmo de aprendizaje de maquina semi supervisado
para la clasificacién automadtica de cataratas. Los autores aclaran que el método
tradicional de aprendizaje de maquina es el supervisado que conlleva entrenar modelos
con una gran cantidad de datos etiquetados y ain cuando se lleguen a recopilar facilmente

puede llegar a ser muy costoso puesto que la mayoria de los datos suele estar sin etiquetar.
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Por esta razon, el uso de un algoritmo semi supervisado supone mejorar el rendimiento

utilizando datos etiquetados y sin etiquetar para entrenar el clasificador.

Los autores desarrollan su trabajo realizando un preprocesamiento a la imagen. Las
imagenes utilizadas por los autores tenian una resolucion de 2048 x 2048 x 1 y estaban
en una escala de grises. El tamafio de la imagen original conllevaria un gran costo en la
extraccion de caracteristicas y tuvieron que realizar un redimensionamiento a 512 x 512

x 1, y se aplic6 una ecualizacion del histograma en las imédgenes redimensionadas.

Luego del preprocesamiento, los autores extraen como caracteristica la textura de la
imagen, que es un conjunto de métricas para cuantificar la textura percibida en una
imagen que nos da informacién sobre la disposicion espacial del color de las intensidades
o una region seleccionada de una imagen. Para esto, los autores eligieron dos matrices: la
matriz de coincidencia de nivel de gris (GLCM) y la matriz de coincidencia de gradiente

de gris (GGCM)

Como siguiente caracteristica, los autores extrajeron la wavelet usando la transformada
de wavelet discreta (DWT) para obtener la muestra discreta. Esta transformada captura la
informaciéon de frecuencia como de ubicaciéon. La parte alta de la frecuencia puede
representar el vaso sanguineo de la retina debido a los cambios dramdticos en el valor de
pixeles grises alrededor del bordo del vaso sanguineo, mientras que la parte baja de la
frecuencia puede representar la capa de fondo en las imagenes del fondo del paciente. Los
autores extraen los coeficientes de las direcciones horizontal, vertical y diagonal en la

parte de la alta frecuencia de la transformacién de wavelet de segundo y tercer nivel.

La tercera caracteristica que los autores extraen es la de boceto que consiste en dibujar 18
didmetros de lineas amarillas y 5 circulos concéntricos que vendria a ser lineas de croquis
en la imagen del fondo de catarata después del preprocesamiento (Figura 17). Al tener
esto, los autores calculan la coordenada de cada pixel en estos radios y circulos
concéntricos en las imdgenes redimensionadas. Luego, obtuvieron el valor del pixel de
cada coordenada a partir de las imagenes grises, y aplican la transformada discreta de
coseno (DCT) que les da la comprension del valor del pixel de cada linea de boceto.
Finalmente, los autores combinan la desviacién estandar de estos resultados del DCT

como el vector con el vector de caracteristicas del boceto. Con esto, los autores consiguen
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distinguir facilmente entre la caracteristica media, severa y la combinacién de normal y

ligera de boceto.

Figura 17. Funcion boceto en una imagen del fondo de catarata (Song et al., 2019).

Los autores, como conjunto de datos, recolectan 7851 imdgenes de fondo de las cuales
4000 imagenes fueron marcadas por un oftalmélogo profesional. Este conjunto de datos
fue dividido en un subconjunto para el entrenamiento, la validacién, la prueba y uno sin
etiquetar. Para el conjunto de entrenamiento, los autores decidieron que fueran 2000
imagenes que incluyen 676 imagenes de ojos normales, 588 de catarata leve, 382 de
catarata medias, 254 de cataratas severas donde las proporciones de cada categoria don
similares a las de la vida real. Para el conjunto de validacién y prueba estuvieron formadas

por 1000 imédgenes y lo restante, 3851, para el conjunto sin etiquetar.

En un primer experimento comparativo, los autores entrenaron un clasificador binario
con el conjunto de entrenamiento. Este clasificador divide las imdgenes en dos categorias:

0jo sin catarata y con catarata.

En un segundo experimento comparativo, los autores entrenaron cuatro clasificadores
binarios con el conjunto de entrenamiento y luego combinaron los cuatro clasificadores

en un clasificador de cuatro categorias con la estrategia de uno contra el resto.
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En los experimentos realizados por los autores, obtuvieron la precision mds alta en el
experimento de dos categorias de 96% en el modelo base SVM, y en el experimento de

cuatro categorias del 88.6% en el mismo modelo base.

Los autores concluyen que su método propuesto evita un sobreajuste efectivo en
comparacion con otros. Sin embargo, el extraer caracteristicas de forma artificial, se
puede perder informacidon importante para la clasificacion contenida en las iméagenes
originales. Adicionalmente, el procedimiento de combinar varios clasificadores binarios
débiles en un clasificador multicategoria fuerte. Como futura investigacion, los autores
planean utilizar el método de aprendizaje profundo, como la red de confrontacion

generativa (GAN), para tratar el problema semi supervisado.

e Zhang et al. (2020)

El trabajo propuesto por los autores consta de un modelo de atencién conjunta. Ellos
encontraron que los disefios previos de los modelos de deteccién con Deep Learning no
consideran enteramente las caracteristicas de la data de entrada, y solo usa algunas capas
de una Red Convolucional. Ademads, a pesar de que lo métodos previos han conseguido
buenos resultados en las imagenes de ldmpara de hendidura y de fondo de ojo, solo
pueden ver la superficie del fondo, no puede detectar lesiones profundas, y el
equipamiento es dificil de operar. Por esta razén, los autores eligen las imdgenes de

ultrasonido-B. Estas si pueden detectar lesiones profundas.

Los autores encontraron dos dificultados al clasificar la catarata usando este tipo de
imégenes: El tamafio del globo ocular solo ocupa una pequefia parte de la imagen, y las
imégenes contienen mucha complejidad y diversidad lo que causa que existan similitudes
entre las muestras positivas y negativas. La primera fue resuelta usando un método de
detecciéon de objetos para cortar el globo ocular. La segunda, aplicando aprendizaje

conjunto para lograr una mejor performance de generalizacion en el mismo modelo.

Primero de obtener el globo ocular con una Red de Deteccién de Objeto (YOLOV3).
Luego, pasar la imagen obtenida por un conjunto de 3 redes de clasificacién: DenseNet-
161, ResNet-152 y ResNet-101. Los autores tuvieron un conjunto de imdgenes de 1894
de ojos normales y 3615 de ojos con cataratas. Mas se usaron 1877 de ojos normales y,
de forma aleatoria, 1896 de ojos con catarata. Obtuvieron una precisién de 97.5%, el cual

es superior al resultado de cada modelo base.
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Figura 18. Modelo propuesto de atencién conjunta (Zhang et al., 2020).

Los autores concluyen el modelo presentado poner mayor atencién a las lesiones en el
lente y que equivale a sintetizar el diagndstico de multiples oftalmélogos para obtener

resultados de clasificacion mas confiables.

e Hu et al. (2020)
Los investigadores desarrollaron un método de clasificacion de cataratas usando
imdgenes ldmpara de hendidura basada provista por smartphone con el objetivo de

mejorar la accesibilidad al proceso de deteccidon temprana de cataratas.

Seglin su investigacién, el principio bdsico es extraer caracteristicas globales o
caracteristicas locales de la imagen para usar la mdquina de vectores de soporte (SVM) o
la regresion vectorial (SVR) para completar las tareas de clasificacion. La precision de
los algoritmos es de hasta el 90%, donde la tarea principal del algoritmo es clasificar
automdticamente la gravedad de las cataratas en funcién de la apariencia fotométrica del

cristalino.
El procedimiento realizado fue el siguiente:

1. Deteccién de ruido de la imagen usando el algoritmo de Tenenbaum
(Tenengrad)

2. Localizacion de la region nuclear por Yolov3

3. C(lasificacién mediante ShuffleNet V1 y SVM.

2.2.1.2 Manual

e Gao et al. (2015)
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Los autores describen tres métodos manuales que se estdn usando actualmente para el

diagndstico de catarata.

El primero de ellos es usando un microscopio con ldmpara de hendidura sea directamente
o comparando su apariencia con un conjunto de fotografias de referencia estandar,
evaluando la presencia y la gravedad de la catarata. Estas fotografias son proporcionadas
por protocolos de clasificaciéon de catarata como el Sistema de Clasificacion de
Opacidades de Lente III (LOCS III, siglas en inglés) y el Sistema de Clasificacién de

Cataratas de Wisconsin.

En la Figura 19, vemos como el Sistema de Clasificacion de Cataratas de Wisconsin
define fotos estdndares que sirven de guia para el médico. La severidad de la catarata
nuclear incrementa como se muestra en las imagenes de izquierda a derecha. Muestran
que a mayor severidad se observa un mayor brillo y un color amarillo en el nicleo y la

corteza posterior.

Figura 19. Fotografias estandares del Sistema de Clasificacion de Cataratas de Wisconsin (Gao et

al.,, 2015).

El segundo método manual es usando imdgenes oculares obtenidas por medio de una
Tomografia de Coherencia Optica (OCT, siglas en inglés). Se utilizan las imdgenes OCT
2D para medir la densidad en regiones nucleares especificadas manualmente. La densidad
media dentro del nicleo se utiliza para la evaluacién de cataratas nucleares. En
comparacioén con la imagen obtenida con ldmpara de hendidura, tiene una curva de
aprendizaje mds corta. Sin embargo, alin se encuentra en investigacion, y no existe un

protocolo de clasificacion de cataratas para esta forma de imagen.

El tercer método manual es usando imagenes tridimensionales a través de dispositivos de
imagen Scheimpflug como Oculus Pentacam para la clasificacién de cataratas nucleares,
determinando la densidad 6ptica de la lente. Sin embargo, debido a que los protocolos
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actuales se basan en imagenes 2D, las técnicas en 3D carecen de una verdad fundamental
directa con la que comparar. Ademads, la catarata nuclear es homogénea dentro del nicleo
de la lente, por lo que las imigenes 3D no brindan ventajas significativas sobre las

imagenes de lampara de hendidura 2D.

e Patange et al. (2015)

Los autores explican que la forma de diagnosticar la catarata es que los médicos analicen
el ojo usando una lampara de hendidura. Este método manual consiste en dilatar la pupila
y un haz de luz se enfoca para obtener una imagen de lente precisa. Entre las cdmaras con
ldmpara de hendidura existentes son: TOPOCON DC3, TOPOCON DC4 y TOPOCON

DV3. Un ejemplo de cdmara de ldmpara de hendidura se aprecia en la Figura 20.

Figura 20. Camara con lampara de hendidura (Patange et al., 2015).

e Morales et al. (2016)
Los autores realizaron una revision de literatura con el fin de poder analizar los métodos
que existen para deteccion y diagnéstico de catarata, y proponer un método experimental

con el mismo proposito.

De los métodos que los autores encontraron se emplea mucho la imagenologia, pero con
distintas técnicas manuales. Ellos encuentran que el ultrasonido, la imagenologia por
fluorescencia y la biomicroscopia por retroiluminacién son los menos costosos y mas

rapidas. Cada una de estas se utiliza para un propésito diferente.
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De acuerdo con los autores, el ultrasonido es utilizado para precisar cuan duro es la
catarata. Sin embargo, esta técnica no provee de imagenes con una buena resolucién y es
dificil identificar la region de interés (Figura 21). Por esta razén, este método se vuelve
subjetivo tanto por el andlisis del médico como por la nitidez de la imagen la cual puede

variar segun los pardmetros utilizados.

Figura 21. Ultrasonido para detectar la catarata (Morales et al., 2016).

En la técnica de imagenologia por auto florescencia, que es una técnica emergente, se
produce una excitacion en el tejido. Esta técnica se compone del uso de ldseres de banda
estrecha de 488 y 532 nm y una cdmara para imdgenes de fondo de ojo. Una vez obtenido

la imagen, puede ser clasificada con un sistema estandar (Figura 22).
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Figura 22. Imagenes de fondo de ojo con auto fluorescencia (Morales et al., 2016).

Los autores también mencionan la imagenologia Scheimpflug, que permite obtener un
cuadro en tres dimensiones con el apoyo de un dispositivo llamado “Pentacam”. Los
autores encuentran que esta técnica, segin muchos médicos, es indispensable para
diagnosticar y planear una cirugia de catarata (Figura 23). Sin embargo, para un

diagnéstico adecuado se necesita de varias tomas.
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Figura 23. Representacion en tercera dimension usando Pentacam (Morales et al., 2016).

Los autores encontraron un sistema llamado CATRA (Figura 24). Este adapta a un

teléfono inteligente diversos sistemas Opticos para lograr determinar el grado de la
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afeccion ocular y calcular cuanto ha sido el drea perjudicada en el tejido. Los beneficios
de este sistema son su portabilidad y el bajo entrenamiento necesario para poder utilizarlo.
No obstante, el andlisis puede llegar a contener un resultado subjetivo dado al necesario

involucramiento del paciente en el proceso para conseguir un preciso diagndstico.

Figura 24. Sistema CATRA (Morales et al., 2016).

Luego de analizar las técnicas de imagenologias, los autores realizaron una tabla
comparativa (Tabla 7) de las caracteristicas: Mapa de Opacidad, Mapa de atenuacion,
Mapa de contraste, Dispersion y Nivel de entrenamiento. Segun observamos, la técnica
de ultrasonido no cumple con las 3 primeras caracteristicas y su nivel de entrenamiento

es alto. En cambio, la técnica reciente del sistema CATRA cumple con todas las

caracteristicas y requiere un nivel de entrenamiento bajo.
Tabla 7. Comparacion de caracteristicas de las técnicas de imagenologia (Morales et al., 2016)

Caracteristicas

Técnica
=]
=
- £ s £ 2
=£ |83 =S% B L 8
= 9 = = = E 5] = =
a 8 a2 2 B o 25
S = < S s = K] = =
= O = = = 0O a0 Z o
Ldampara de | Si No No Retro Alto
hendidura
Scheimpfilug Si No No Retro Alto
(pentacam)
Retro- Si Si No Retro Medio
iluminacion
Autoflorescencia Si No No Retro Medio
Ultrasonido No No No Frontal Alro
CATRA Si Si SI Frontal Balo
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Como conclusién, los autores, al analizar los métodos existentes, planearon redes
neuronales para procesar las imagenes y determinar anticipadamente si una persona sufre

de catarata.

e Rana et al. (2017)

Los autores, describen un enfoque manual para el diagndstico de catarata utilizando un
examen de luz de apertura, reflejo rojo y técnicas de aleatorizacion de la luz. Para este
enfoque, el oftalmdlogo coloca un oftalmoscopio a 30 cm o 1 pie de la retina del ojo y
observa el reflejo anaranjado rojizo de la luz. Segtn el reflejo rojo es definida la gravedad
de la catarata. Esto es posible por la transmision de luz desde el oftalmoscopio a través
de todas las partes tipicamente directas del ojo. Cualquier factor que obstaculice u

obstruya esta via dptica, provocard una variacion de la norma del reflejo rojo.
2.2.2 Caracteristicas

Esta clasificacion nos dird las caracteristicas que se consideran al realizar el diagndstico

de catarata y que estd relacionada con la segunda pregunta de investigacién P2.

Tabla 8. Clasificacion de caracteristicas para el diagndstico de catarata

Caracteristicas Fuentes
Disco Optico y Mécula Kugamourthy et al. (2014) Li et al (2018),
Propiedades de Imagenes Zheng et al. (2014), Palomo y Puell (2015), Fuadah et al. (2015),

Yang et al (2016), Sigit et al. (2018), Zhou et al. (2019)
Cristalino: Nucleo y Corteza Gao et al. (2015), Erichsen et al (2017)

Pupila Patange et al. (2015)

Vasos Sanguineos Xiong et al (2018), Li et al (2018), Zhang et al (2019)

2.2.2.1 Disco 6ptico y macula

e Lietal. (2018)

57



Los autores analizan las imagenes de fondo de retina puesto que estas han sido estudiadas
por muchos afios y por diversos investigadores. Dentro de este grupo, debido a los
amplios estudios, ellos profundizan en el andlisis de las siguientes caracteristicas: el disco

optico, las lesiones de retina, y los aneurismas y vasos.

El andlisis de estas caracteristicas es importante ya que, seglin una investigacion citada
por ellos, hasta el 2010, hay 32.4 millones de personas ciegas y 191 millones de personas
con discapacidad visual en todo el mundo, en las que el 33,4% de todas las cegueras y el
18,4% de todas las discapacidades visuales se deben a cataratas. Ademads, es probable que
la cantidad de personas que han perdido la vision causada por cataratas alcance los 40
millones en 2025 en el mundo. De esta manera, basandose en las caracteristicas
mencionadas, y la informacién de imagenes con la que se realiza esta investigacion, una
catarata puede ser clasificada en cuatro clases relacionadas al grado de claridad de las

imégenes de fondo de retina, estos grupos serian: sin catarata, leve, moderada y severa.

Adicionalmente, hacen una importante mencion respecto a las caracteristicas tomadas en
cuenta para su diagndstico: "Para proteger la privacidad del paciente, se adoptan las
funciones de MATLAB, intercepcion de Elipse y corte de rectdngulo, para de esta manera
borrar el caricter del paciente y al mismo tiempo conservar la informacién original de la
imagen". Asi pues, podemos denotar que el cardcter de una persona puede influir, en
cierto grado, tanto en las caracteristicas a ser estudiadas, asi como en los resultados
médicos en este campo. Desde esta perspectiva podriamos inferir, erréneamente tal vez,
que caracteristicas como el cardcter de una persona pueden influir en algin resultado

médico de esta.

Los investigadores desarrollan un modelo de redes neuronales residuales basado en una
red neuronal convolucional de 18(50) capas, la cual utiliza el canal verde de la imagen de
fondo y finalmente brinda un veredicto junto a un mapa de calor para localizar las

diferentes dreas que contienen diferentes niveles de cataratas.

La motivacion, que conlleva a los investigadores a brindar una solucién en este campo,
se basa en resolver la limitacién de la localizacién de atributos o caracteristicas de la
enfermedad aplicando algoritmos de aprendizaje profundo para obtener una precision

significante.
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Para alcanzar la precision que se desea, la red se entren6 con una base de datos del
Hospital de Beijing que contenia un total de 8030 imdgenes de fondo previamente

clasificadas por los expertos en 4 clases de cataratas.

Dentro de esta base de datos, se uniform6 cada imagen que seria input para red mediante
la eliminacién de la iluminacion desigual para poder lograr una mejor precision, de la
misma manera, como se mencion¢ anteriormente, se utilizo el canal verde debido a ser el
componente mds claro que los otros dos componentes, para finalizar con la escala de la

imagen en un tamaio de 256 por 256 pixeles.

Para su propuesta agregaron a cada capa estudiada no solo la informacion de la capa
anterior a esta, sino que adicionalmente se le agregé la informacién de la pentltima capa
relacionada a esta capa estudiada. De esta manera los investigadores sacaron ventajas para

poder brindar un alto nivel de precisién en su propuesta.

Consecuentemente, para lograr entrenar su modelo, primero aplicaron el entrenamiento
“normal”, asignando la tasa de aprendizaje a 0.01 con 100 épocas. Posteriormente se
“congeld” y se transfirid la red residual pre entrenada para usarla como input para la

siguiente red.

Finalmente, los resultados obtenidos fueron satisfactorios con un notable rendimiento. Se
confirmo lo buscado, el modelo alcanzé la precisién valida de 97.2% y 87.7% para
detectar y clasificar cataratas respectivamente. Y la validacion fue hecha por los expertos
en el campo, concluyendo que su modelo tendria mucha importancia en el diagndstico

temprano de cataratas y un gran potencial para ser aplicado en diferentes enfermedades.
2.2.2.2 Propiedades de la imagen

e Palomo y Puell (2015)

Estos autores centran su presentacion en las caracteristicas relacionadas a la aureola del
iris. Esto debido a que, segun exponen, cuando la vision se somete a una fuente de
deslumbramiento, se puede cuantificar la calidad de la vision, de esta manera se puede
diagnosticar, junto a un conjunto de procesos, el estado de la visién en funcién a las

cataratas.
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Los autores exponen esto debido a que los pacientes con cataratas son mas propensos a
mostrar dificultades para conducir durante noche ya que el deslumbramiento altera mucho

su vision en comparacion con la luz del dia.

La solucién de los investigadores radica en la medida hecha por una maquina (MonCv3,
Metrovision) la cual entrega un valor que es evaluado junto a caracteristicas como la luz
solar, diferencidndolas mediante discriminantes matematicas. Cabe resaltar que los
mismos investigadores indican que ningin estudio ha evaluado adn el impacto de la
catarata en el tamaiio de la aureola del iris. Para lograrlo, los ojos fueron clasificados en
dos grupos, con cataratas y normales, por una discriminante lineal. Se introdujeron 3
variables al modelo para, segin sus valores dados por la funcién discriminante propuesta,

poder realizar las predicciones.

De los 84 pacientes estudiados, 53 tenian cataratas relacionadas a la edad y 31 pacientes
tenfan signos normales antes de la evaluacion. Posteriormente, la investigacion los
clasific6 en 30 cataratas nucleares, 16 nicleo corticales y 7 en la regién subcapsular

posterior nuclear.

Finalmente, el andlisis de la aureola del iris fue el tinico pardmetro que significativamente
indic6 diferencias entre los ojos normales y los 0jos con cataratas. Teniendo este un 95%

de confianza para la investigacion

e Fuadah et al. (2015)

Los autores, que propusieron una solucion movil para la deteccion de catarata,

consideraron las siguientes caracteristicas para la deteccion:

> Contraste: Medida de la variacion entre los niveles de gris en la imagen con un

aumento exponencial.

> Disimilitud: Media de variacion entre el nivel de gris en una imagen con aumento

lineal.
» Uniformidad: Medida de las propiedades de intensidad uniforme de una imagen.

» Correlacion: Medida del grado de dependencia lineal de los niveles de gris que da

la indicacion de una estructura lineal de imagen.

» Homogeneidad: Medida de homogeneidad de variaciones de la imagen.
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Los autores muestran el rendimiento de las caracteristicas haciendo combinaciones entre
ella: usando una, dos, tres, cuatro y cinco caracteristicas. Como la Figura 25 muestra, los
autores logran un rendimiento igual usando las cinco caracteristicas que usando tres de
ellas — disimilitud, contraste y uniformidad. Los autores concluyen que la correlacién
entre las caracteristicas de textura y la homogeneidad no son influyentes al proporcionar

caracteristicas especificas para clasificar si existe o no catarata.
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Figura 25. Porcentaje de precision respecto al conjunto de caracteristicas usadas (Fuadah et al.,

2015).

e Yang et al. (2016)
Los autores hacen su introduccién con la imagen anterior, en la cual nos muestran la
clasificacién que genera una maquina de iméagenes de fondo. Esta clasificacion se agrava

desde la figura (a) a la (d) respectivamente de la Figura 26.
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(b)

(c) (d)

Figura 26. Clasificacion de Cataratas con Imagenes de Fondo de Ojo (Yang et al, 2016).

Ellos, motivados por el ayuda a las personas con problemas en la vista, debido a los altos
costos de estos examenes en diferentes centros médicos oftalmicos del mundo, toman las

caracteristicas en estds imdgenes para poder estudiarlas.

Dentro de las caracteristicas existen propiedades en las que ellos se centran, como la
textura y el bosquejo que tiene el drea afectada. Ademads, ellos buscan ser imparciales con
la forma en la que solucionan este problema, y es por eso que ellos deciden usar dos
métodos probados en modelos de aprendizajes, los cuales son las Maquinas de Vectores

de Soporte y las Redes Neuronales de Retro Propagacion.

Su proceso estd guiado por la construcciéon de multiples modelos de aprendizaje, los
cuales posteriormente serdn vistos como un sistema experto independiente. Asi, multiples
“expertos” pueden brindar un mejor diagnéstico, combinando ideas, de una enfermedad

en comparacion con un solo experto.

Como se menciono, ellos utilizaran dos modelos los cuales se regiran por los siguientes

pasos:

1) Procesamiento de la imagen de fondo: este paso uniformiza el tamafio la imagen,
extrae el canal verde y borra la informacion personal del paciente para la

proteccion de su privacidad.
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2) Extraccion de caracteristicas: se extraen tres conjuntos de caracteristicas
independientes basadas en forma de ondas, bosquejo y textura, de cada imagen de
fondo; Esto es importante para crear diversidad en los clasificadores bésicos para

el aprendizaje conjunto.

3) Construccion del modelo de aprendizaje base: los dos diferentes modelos
propuestos, Maquinas de Vectores de Soporte y Red Neuronal de Retro

Propagacion, son las fuentes de diversidad.

4) Combinar los multiples modelos base: se utilizan dos métodos populares de
combinacidn, los cuales son el voto por mayoria y el voto por peso, los cuales

ayudarén a dar el veredicto en la clasificacién final.

El estudio centrado en estas caracteristicas, asi como los procesos aplicados similares a
los de los expertos, hace posible que los resultados de muchos estudios como este, tengan

un alto grado de aceptacion.

La base de datos usada para el estudio de esta enfermedad fue recogida del Sistema de
Archivo y Comunicacién de Imédgenes (PACS), la cual contenia 1239 imagenes de fondo
que fueron manualmente etiquetadas por un oftalmdlogo en las siguientes: 767 sin

catarata, 246 con catarata media, 128 con catarata moderada y 98 con catarata severa.

Los criterios de evaluacion buscados por los investigadores fueron dos, la deteccion y la
clasificaciéon de cataratas. Dentro de los cuales, los resultados pudieron corroborar,
mediante los diferentes resultados de los métodos en base a las diferentes caracteristicas

estudiadas, que, en promedio, se logré un 93.2% y 84.5% de precision respectivamente.

Finalmente, los autores proponen que, para lograr una mejor clasificacién en la prediccién
de los diferentes modelos de aprendizaje, estos combinen sus diferentes enfoques, asi se

tendra una un veredicto final, como ellos lo mencionan, de diferentes “expertos”.

e Sigit et al. (2018)

Para su presentacion, los autores basan sus resultados en las caracteristicas de intensidad
y uniformidad. Estas caracteristicas son causadas por la presencia de proteinas en el
cristalino de forma anormal y que gradualmente crecen hasta interferir con la visién por

bloquear el acceso de la luz.
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Adicionalmente, ellos resaltan la interpretacion basada en el método circular de Hough
para encontrar la localizacién de las pupilas y poder extraer la intensidad y uniformidad

sobre esta region, con el fin de que se le facilite al sistema la clasificacion buscada.

Ellos definen estas caracteristicas de la siguiente manera; la intensidad es el promedio de
valores grises presentes en el drea de la pupila, mientras que la uniformidad es el valor de

la similaridad de pixeles presentes en la pupila.

Ademads, ellos exponen de forma matemadtica, la relacién que existe entre la intensidad
con la uniformidad, presentdndolas como inversamente proporcionales. Las cuales son

validadas con los resultados obtenidos.
Para lograr esto ellos utilizan los siguientes pasos:

1. Cargar la imagen: la imagen se obtiene de la imagen de lampara de hendidura y

posteriormente es ajustada para tomar la posicidn del drea fuera de la pupila.

2. Procesarla: al procesarla se elimina el ruido, se lleva a una escala de grises y
posteriormente se aplica un filtro medio en el cual se remplaza cada valor de un pixel

con los valores medios de los pixeles vecinos.
3. Segmentarla: aqui se aplica el método circular de Hough ya mencionado.

4. Extraer las caracteristicas: en este paso se extraen la intensidad y la uniformidad de
la imagen de pupila mediante un histograma gris que contiene el valor gris de cada

pixel.

5. Aplicar el algoritmo de aprendizaje de maquina: se aplica el método single perceptrén

para entrenar el modelo, el cual finalmente produce 3 categorias.

6. Clasificarlo: esta clasificacion incluye cataratas normales, medias, severas e

indeterminadas.

Finalmente, basados en 30 imdagenes de prueba, el sistema clasific6 29 de estds
correctamente, logrando un 96.6% de precision.
e Zhou et al. (2019)

Los autores tienen como objetivo desarrollar algoritmos automaticos para la clasificacién
de cataratas. La contribucion de su trabajo son: las estrategias de Transicion de Estado

Discreto (DST, siglas en inglés) y la Transicion de Estado Discreto Exponencial (EDST,
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siglas en inglés) para evitar el sobreajuste y reducir el consumo computacional durante el
entrenamiento del modelo y su implementacidn; el clasificador con conocimiento previo
perceptrén discreto multicapa con DST (DST-MLP) o EDST (EDST-MLP) y la red
neuronal residual profunda con DST (DST-ResNet) EDST (EDST-ResNet) sin

conocimiento previo.

Los autores se centran en las caracteristicas tradicionales usando la transformada de Haar
mejorada que descompone la imagen en capas y aumenta el contraste, y en base a las
estructuras visuales que en total recuperan 9 de ellas. Los tipos de estructuras son: el
porcentaje de las estructuras visibles, el valor medio de la estructura reinal visible

segmentada y el valor promedio de la desviacién estandar local.

En su estudio usaron 1355 imdgenes de retina de ojo, donde 433 son de ojos normales y
922 imégenes con cataratas (415 leve, 217 moderada y 290 graves). Los dos clasificadores
superaron el rendimiento de otras propuestas tanto en la clasificacion de catarata y en la
deteccion de catarata. Los autores concluyen que los métodos de clasificaciéon con
conocimiento precio son mas adecuados para la clasificaciéon de imédgenes médicas
complejas y que combinando caracteristicas pueden mejorar el rendimiento de la

clasificacion.
2.2.2.3 Cristalino: nicleo y corteza

e Gao etal. 2015)

Los autores, cuyo método ya fue descrito, menciona un método propuesto por el grupo
Wisconsin con el fin de incrementar la objetividad y eficiencia de la clasificacién de
catarata nuclear detectan el arco corneal y la corteza anterior mediante la deteccion de
bordes Canny y el ajuste del método circular. Ademds, utilizan el perfil de intensidad a
lo largo del eje visual para ubicar los puntos de referencia o las estructuras del lente
ocular. De estos puntos de referencia se extraen diez caracteristicas que incluyen la
intensidad, la desviacion estdndar y las proporciones de estas estas caracteristicas entre
pares puntos de referencia. Luego, se reducen el numero de caracteristicas a través de un
modelo de regresion lineal resultando en dos de las caracteristicas mds importantes: la

intensidad del surco y la relacion entre la parte anterior y posterior del lente ocular.
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En el trabajo de los autores, adoptan el método de deteccion de estructura que separa el
lente ocular en tres partes: corteza anterior, nicleo y corteza posterior. Usando un modelo
de forma activa ubica la region de la lente ocular y la regién del nicleo. A través del
andlisis del perfil a lo largo del eje visual, la estructura anatémica se refina. Finalmente,
la parte central de la lente ocular a lo largo del eje visual se extrae como la regién de

interés.

e Erichsen et al. (2017)

Los autores lo mencionan que la coleccién de materiales para poder trabajar contiene
como caracteristicas a analizar el ndcleo y la regién cortical, las cuales son las partes que

toman en cuenta para proponer su solucion.

Ellos hacen una pequefia explicaciéon de algunos pasos importantes para la deteccion
normal de cataratas indicando que una vez que el paciente estd conectado al ldser, el
primer paso realizado por el dispositivo es analizar la densidad de cataratas. La catarata
se clasifica de manera personalizada y se asocia un patrén de fragmentacion de nicleo

predefinido a cada caso.

La capsulorrexis anterior se realiza luego con el laser de femtosegundo, seguido de una
fragmentacion del nucleo personalizada. El nidcleo fragmentado se aspira

consecutivamente usando una punta con la energia de ultrasonido minima.

La solucién propuesta por los autores estd en funcidn de un triptéfano, el cual es un amino
acido presente en la region estudiada. Este amino acido fue medido, arrojando un valor
numérico, para posteriormente clasificar las cataratas encontradas en cuatro diferentes

grupos ya definidos.

Estas caracteristicas fueron extraidas de 16 ojos de 14 pacientes, de los cuales 13 fueron
de mujeres y 3 de hombres. La edad media fue de 71.7 afios y los resultados fueron
clasificados en las categorias 1, 2 y 3, con las cantidades de 3, 7 y 6 respectivamente.

Ninguno fue clasificado en la categoria 4.

Se encontrdé que la cantidad de afectados en la zona nuclear fue mayor, en total 11,

mientras que 3 fueron en la region subcapsular y 2 en la region cortical. Lo cual validé la
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investigacion respecto a las mediciones de fluorescencia del triptoéfano, indicando que, a

mayor medicién, mayor el grado de la catarata.

e Hu et al. (2020)
En su estudio, los autores evaldan la capacidad de clasificaciéon del algoritmo
automatizado de deteccion de cataratas nucleares utilizando imdgenes oculares

capturadas por una ldmpara de hendidura basada en teléfonos inteligentes.

De esta manera, la tarea del algoritmo es detectar automaticamente la gravedad de las
cataratas en términos de la apariencia fotométrica de la regién nuclear del cristalino de

los ojos.

Posteriormente, se utiliz6 la combinacién de una red de aprendizaje profundo, ShufleNet,
y un clasificador de maquina de vectores de soporte (SVM) para graduar la gravedad de

las cataratas, evaluando las caracteristicas conjugadas grises de la region nuclear.
2.2.2.4 Pupila

e Patange et al. (2015)

Los autores, como parte de su método para diagnosticar la catarata de forma automética,
que fue descrito previamente, extraen caracteristicas presentes en la pupila para detectar
el tipo de catarata. Entre estas caracteristicas menciona los radios, sombras, textura,

tamafio, intensidad, localizacion espacial y la forma.
2.2.2.5 Vasos Sanguineos

e Lietal. (2018)

Los autores, cuya investigacion ya fue mencionada, toman como caracteristicas para el
diagnodstico de catarata son los vasos retinianos debido a que se pueden observar
anormalidades en ellas que son indicadores importantes para evaluar el riesgo tanto de
catarata como de otras enfermedades cardiovasculares y cerebrovasculares. Segun los

autores, esta es una importante referencia para poder medir la severidad de la catarata.

e Xiong et al. (2018)

Para los autores, una caracteristica clave a considerar para clasificar cataratas es la
visibilidad de los vasos sanguineos. Los autores, eligen el canal verde de la imagen para

poder identificar las segmentaciones de los vasos sanguineos porque alcanza un mayor
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contraste entre los vasos sanguineos y el fondo de la retina. No obstante, la extraccion de
esta caracteristica se dificulta cuando la calidad de la imagen es baja porque ha sido

afectada por la luz desigual, el equipo de imégenes, el fisico personal, etc.

e Zhang et al. (2019)

Estos autores desarrollan un algoritmo y una plataforma para diagnosticar y clasificar
automdticamente las cataratas en funcion de las imdgenes de fondo de los pacientes
estudiados con el objetivo de que su método ayude a su gobierno a ayudar a la poblacién
pobre ofreciendo una mayor precision. La clasificacion de las imdgenes de fondo de ojo
toma las caracteristicas principalmente de la visibilidad de los tejidos como los vasos

sanguineos y los discos opticos.

Para elaborar su investigacion, los autores emplean un nuevo método de clasificacion de
cataratas de seis niveles el cual se centra en la fusién de miiltiples funciones basadas en
el apilamiento de resultados. Extrayendo estas caracteristicas se pueden distinguir
efectivamente diferentes niveles de cataratas. De estas caracteristicas se pueden tomar
resultados de alto y bajo nivel extraidas de una red residual (ResNet18) y una matriz de

nivel de grises respectivamente.

Como parte del resultado, la investigacion logré clasificar los resultados en 6 categorias,
sin cataratas, levemente pequeiia, leve, moderada, levemente severa y severa. Dichas
categorias sacadas de las caracteristicas mencionadas, las cuales fueron extraidas de un
conjunto de datos de un total de 1352 imégenes, las cuales se categorizaron en 478, 317,
124, 154, 135, 135 respectivamente a lo ya mencionado. Adicionalmente, cada imagen

fue etiquetada por dos oftalmélogos y revisadas por tres calificadores experimentados.

Como parte del método, estas imdgenes fueron preprocesadas para unificar la forma
rectangular de las imdgenes de fondo. Posteriormente, se extrajeron las caracteristicas de
alto y bajo nivel en donde se pudieron observar las evidencias de catarata en funcion de

los vasos sanguineos y el disco dptico.

Finalmente, sus resultados arrojaron un nivel de precision, en los seis niveles
identificados, del 92.66% en promedio, el cual es el mas alto que otros clasificadores de
4 niveles, por lo que ellos recomiendan usar las redes de aprendizaje profundo para extraer

mads caracteristicas importantes.
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2.2.3 Clasificacion

Esta clasificacion nos dird cudles son las clasificaciones que se logran obtener tras los
resultados encontrados y que estd relacionada con la segunda pregunta de investigacion

P3.

Tabla 9. Clasificacion de resultados para el diagnostico de catarata

Clasificacion Fuentes

Grados de Catarata: Zheng et al. (2014), Yang et al (2016), Qiao et al. (2017), Sigit et al
(2018), Yusuf et al (2019), Lin et al (2019), Zhou et al. (2019), Zhang
et al (2019)

Normal, Leve, Moderado

y Severo

Ubicacidén de la Catarata: Patange et al. (2015), Patil et al. (2016), Morales et al. (2016), Shaheen
Cortical Nuclear y et al. (2017), Erichsen et al (2017)

Subcapsular

Catarata congénita Chen et al (2015),

2.2.3.1 Grados de catarata

e Yang et al. (2016)

Los investigadores, ya presentados, expusieron la forma en la que clasifican sus

resultados como ojos con cataratas normales, leves, moderadas y severas.

Esto debido a que ellos atendieron a la clasificacion de los expertos frente a las imdgenes
de fondo de ojo, las cuales se basaron en las caracteristicas que los mismos expertos

toman en cuenta para diagnosticar esta enfermedad.

e Qiao et al. (2017)

Los autores, mencionados previamente, explican que los oftalmélogos profesionales
diagnostican la catarata y clasifica el nivel de gravedad segin su propia experiencia. En
la Figura 27, clasifican una imagen de fondo de ojo: en (a), un ojo sin catarata, donde el

disco Optico y los vasos sanguineos grandes y pequefios son claramente visibles; en (b),
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un 0jo con catarata leve, con menos vasos sanguineos; en (c¢), 0jo con catarata moderada,
con solo vasos sanguineos grandes y el disco Optico visible; en (d), ojo con catarata

severa, con vasos sanguineos y el disco ptico poco visibles.
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Figura 27. Clasificacion de catarata usando una imagen de fondo de ojo. (Qiao et al., 2017).

e Sigit et al. (2018)

Los autores, para lograr su clasificacion, utilizan los métodos de escala de grises, de
filtros, el método canny y el método circular de Hough. Posteriormente, con la
segmentacion de la pupila, extraen las caracteristicas, expresadas anteriormente, de

intensidad y uniformidad.

Tras el procesamiento de las imdgenes, ellos clasifican sus resultados como ojos con
cataratas normales, medias, severas e indeterminadas. En este procesamiento se encuentra
que el promedio de la intensidad va a ser diferente para cada clase. En el ojo normal la
intensidad tendera a ser pequefia y la uniformidad de los pixeles tendera a acercase a 1.
En las clases media y severa la intensidad tenderd a ser mas larga y la uniformidad de los

pixeles serdn pequeias.

e  Yusuf et al. (2019)
Estos autores utilizan la técnica de transferencia de aprendizaje, esto gracias a un modelo

pre entrenado, para posteriormente entrenar nuevos datos. Esta transferencia de

70



conocimiento es empleada para clasificar las nuevas imdgenes en las categorias

propuestas, las cuales son normales y con catarata.

El modelo pre entrenado usé la cantidad de 1.2 millones de imédgenes, y esto realiz6 con
la intencién de reducir el gran conjunto de datos y los requisitos de hardware pesados
necesarios para desarrollar un modelo que sea preciso. Esta técnica logra que la
informacién de otro modelo se use junto con otros conjuntos de datos para aumentar el
rendimiento del nuevo modelo y reducir los requisitos necesarios para el calculo del

nuevo modelo.

Para lograr su objetivo, los investigadores resaltan que las imdgenes utilizadas para la
prueba de este sistema fueron resultados los de bisqueda en Google con las etiquetas
"imagen del ojo humano" e "imagen del ojo de catarata", por lo que el entrenamiento del
modelo basado en las 100 imédgenes obtenidas del resultado de busqueda de Google no
producird un modelo muy preciso. Debido a esto, para ahorrar tiempo y obtener un alto
nivel de precision, se descargé el modelo Google Inception, el cual fue creado luego de
entrenar millones de imédgenes, y de esta forma poder lograr una clasificacion con mucha

mads precision.

Finalmente, los resultados arrojaron una precision del 78%, junto a un grado de
sensibilidad de 69% y un grado de especificidad de 86%. Donde los autores afirman que
las redes neuronales convolucionales pueden ser usadas ampliamente para detectar la

formacidn temprana de cataratas.

e Lin et al. (2019)

Los autores ya presentados realizan una clasificacion muy particular para su
investigacién. Como ellos mismos lo describen, sus resultados estdn en funcién de si los
ojos tienen cataratas, su gravedad, y la recomendacién para su tratamiento. Estos
resultados fueron agrupados en las siguientes caracteristicas: sexo, antecedentes
familiares, sintomas oculares, pacientes con cataratas (considerando cataratas normales,
monoculares y bilaterales), ojos con cataratas, drea de opacidad (extensiva y limitada),
densidad (denso y no denso), localizacién (central y periférica) y recomendaciones de

tratamiento (cirugia y seguimiento).

De acuerdo a lo expuesto en su presentacion, y acorde al fin de la investigacion, esta

clasificacion de los autores fue contrastada con especialistas en la materia, la cual tuvo
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como resultado un alto grado de asertividad, diferencidandose en no mas del 5%, lo que

significa que se realiz6 una clasificacion de alta precision sin requerir de muchos recursos.

Es importante mencionar que existieron motivos para descartar informacion (imdgenes)
que no se podria evaluar, los autores mencionaron algunos de estos, siendo los
principales: falta de cooperacion del paciente y la falta de claridad en la imagen. Esto se
debid a que, tanto para los expertos, como para el sistema, esta informacién pudo haber
clasificado recomendaciones o tratamientos erréneos para los pacientes, lo cual podria
provocar el empeoramiento del problema ocular o, como ya mencionado, lesiones fisicas

o problemas mentales.

e Zhou et al. (2019)

Los autores previamente descritos, mencionan 4 diferentes grados de catarata (Figura 28).
En la imagen (a) se muestra un ojo normal, sin catarata, donde los vasos sanguineos y el
disco 6ptico se pueden ver muy claramente. En la imagen (b) se muestra una catarata leve
donde los vasos principales y el disco dptico son visibles, mientras que los vasos coroides
y capilares son apenas visibles. En la imagen (c) se muestra una catarata moderada donde
solo son visibles los vasos sanguineos grandes alrededor del disco 6ptico. En la imagen

(d) se muestra una catarata grave donde las estructuras retinianas apenas se observan.

(©) (d)

Figura 28. Diferentes grados de catarata. (Zhou et al., 2019).
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e Zhang et al. (2019)
Como se menciond en su presentacion, los autores clasificaron sus resultados en 6 niveles
o categorias, estas fueron sin cataratas, levemente pequena, leve, moderada, levemente

seévera y severa.

De la misma manera, los autores tuvieron este objetivo por el motivo de proveer un
sistema con mayor precision que los sistemas actuales. Este método supera las
limitaciones de la clasificacion de caracteristicas unicas y tiene un mejor rendimiento que

algunos de los métodos existentes de clasificacion de cataratas.
2.2.3.2 Ubicacion de la catarata

e Patange et al. (2015)

Los autores, previamente mencionados, describen la clasificacion de catarata segun la

region donde se encuentre en el o0jo. En esta clasificacion existen tres tipos:
> Catarata cortical: presencia en la corteza del lente con una estructura radial.
> Catarata nuclear: presencia en el nicleo del lente.

> Catarata subcapsular: presencia en la parte posterior de la lente.

e Patil et al. (2016)

Los autores, previamente mencionados, dan una clasificacion de la catarata en tres tipos:
catarata nuclear, catarata cortical, catarata subcapsular posterior. La catarata nuclear se
desarrolla en el nicleo cristalino, cuya presencia se encuentra normalmente en las
personas de edad avanzada. La catarata cortical se desarrolla en la corteza de la lente que
rodea la lente. La catarata subcapsular posterior se desarrolla en la parte posterior de la
lente y que los diabéticos o quienes consumen esteroides son mds propensos a desarrollar

estas cataratas.

e Morales et al. (2016)

Los autores, en su revision de literatura previamente descrita, divide los tipos de cataratas
en tres: congénitas, traumadticas y seniles. Segun los autores, la carta congénita tiene una

forma caracteristica de una “Y” y otra invertida como podemos apreciar en la Figura 29.

73



Figura 29. Catarata congénita (Morales et al., 2016).

En las cataratas seniles o causadas por la edad, los autores hacen una subclasificacién

dependiendo de su localizacién: nuclear, cortical y subcapsular posterior. Los autores

resaltan que segin la forma de cada una de ellas se tiene un tratamiento de iméagenes

diferente debido a su morfologia (Figura 30).
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Figura 30. Morfologia de las cataratas seniles (Morales et al., 2016).

Para la clasificacion y graduacion de las cataratas, los autores observan que se utiliza un

conjunto de fotografias estdndar que sirven de punto de referencia y ser comparadas con

la imagen obtenida. Los autores mencionan dos sistemas de clasificacion de uso comun:
The Oxford Clinical Cataract Classification and Grading System (OCCCGS) y Lens
Opacities Classification System III (LOCS III). En la Figura 31 muestra el LOCS III con

la escala que define los limites para una opacidad.
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Figura 31. Lens Opacities Classification System (Morales et al., 2016).

e Shaheen et al. (2017)

Los autores, cuya propuesta de un marco de trabajo para la deteccién de cataratas fue
descrito previamente, mencionan que la catarata tiene una clasificacion dependiendo de
la ubicacién y formacién dentro del lente ocular. Esta tiene tres tipos: Catarata Nuclear
(NC), Catarata Cortical (CC) y catarata subcapsular posterior (PSC). La Figura 32

muestra la formacion de la catarata dentro del lente ocular junto con sus efectos en este.
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Figura 32. Formacién de la catarata dentro del lente ocular. (Shaheen et al., 2017).

Segtin los autores, la deteccion y clasificacion de catarata se realiza para determinar los
tipos y el nivel de gravedad, lo que ayuda al oftalmdlogo en la planificacion del
tratamiento. También afirman que la clasificacion se realiza comparando la imagen de la
lampara de hendidura con un conjunto estdndar de fotografias de acuerdo con protocolos

de clasificacion estdndar, entre los cuales los autores mencionan los siguientes: Sistema
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de Clasificacion de Opacidades de Lentes (LOCS III), el Sistema de Clasificacion de
Wisconsin (WGS), el Estudio de enfermedades oculares relacionadas con la edad
(AREDS), Sistema de Clasificacion de la OMS y el Sistema de clasificacion de cataratas
clinicas de Oxford (OXCGS).

e Erichsen et al. (2017)
Los autores, ya presentados, también exponen la forma en la que clasifican sus resultados
los cuales estan relacionados a la ubicacion de las caracteristicas encontradas siendo estas,

cataratas corticales, nucleares y subcapsulares.

Cabe resaltar que tuvieron una clasificacion Optima preoperatoria la cual asigné las
cataratas de 1 a 4 categorias seguin la densidad de la catarata. Para las cuales los resultados
obtenidos no se agruparon en la cuarta categoria de acuerdo con los valores medios
propuestos por los investigadores. Ademds, dentro de su discusién mencionan que en un
futuro los estudios podrian sacar ventaja de analizar la region cortical y nuclear de formas

separadas.
2.2.3.3 Catarata congénita

e Chen et al. (2015)

Los autores se presentan brevemente, y en su investigacion hacen resaltar que las cataratas
pueden ser congénitas causadas por algunas enfermedades en particular. Ellos clasifican
a las cataratas congénitas como causa de enfermedades como trisomia en el par 21, 13 y

18, asi como diabetes, hipoparatiroidismo, etc.

Terminan mencionando que una vez detectadas estas anomalias congénitas se deben

buscar otras posibles anomalias fetales sistematicamente y con cuidado.
2.2.4 Obstaculos

Esta clasificacidn nos dird los obstdculos que se presentan para realizar el diagndstico de
catarata y que estd relacionada con la tercera pregunta de investigacion P4. Esta
clasificacion estd compuesta por dos partes: Falta de recursos, falta de experiencia y

demora en el diagndstico (Tabla 10).
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Tabla 10. Clasificacion de obstaculos para el diagnostico de catarata

Obstdaculos Fuentes

Falta de recursos Zheng et al. (2014), Kaur et al. (2015), Fuadah et al. (2015), Guo et al. (2015),
Morales et al. (2016), Patil et al. (2016), Xiong et al. (2018), Pratap et al. (2019),
Lin et al (2018), Erichsen et al (2017)

Falta de Gao etal. (2015), Morales et al. (2016), Xiong et al. (2018), Yusuf et al (2019),
experiencia Erichsen et al (2017), Zhou et al. (2019)
Demora en el Zhengetal. (2014), Patange et al. (2015), Guo et al. (2015), Xiong et al. (2018)

diagnéstico Song et al. (2019), Li et al (2018)

2.2.4.1 Falta de recursos

e Kaur et al. (2015)

Los autores, mencionados previamente, identifican la falta de recursos de las regiones
remotas en cuanto al diagndstico y monitoreo de enfermedades oculares. Por esto,
enfatizan su solucion en que permita el monitoreo a distancia para que de esta forma un
médico no tenga que estar presente y los exdmenes de diagndstico puedan ser de bajo

costo.

e Fuadah et al. (2015)

Los autores, cuya investigacion fue mencionada con anterioridad, explican la
problemadtica en Indonesia. Siendo este un pais en desarrollo no cuenta con oftalmélogos
o instalaciones de salud necesarias para cubrir la necesidad de un diagndstico temprano
de la catarata para dar el tratamiento indicado y evitar la ceguera. Esta falta de recursos
se evidencia mds en las zonas rurales. Es por esta razén que los investigadores ponen su
atencion en este problema para desarrollar herramientas con técnicas de procesamiento

de imagenes y ayudar a la deteccion temprana de cataratas.

e Guo et al. (2015)

Los autores, que propusieron un sistema de salud asistido por computadora para la
clasificacion y graduacion de cataratas, descrito previamente, identifica que uno de los

obstdculos para el diagnéstico se ubica en las dreas subdesarrolladas dado a que
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dificilmente pueden tener la oportunidad de recibir tratamiento en un hospital. La razén
es la falta de recursos: atencién médica, informaciéon médica y economia. Esto motiva su
propuesta porque posibilitaria a los pacientes a recibir un diagndstico oportuno y poder

obtener sugerencias de tratamiento de los médicos.

e Morales et al. (2016)

Los autores, cuyo aporte fue descrito previamente, explican que en los paises en
desarrollo se incrementarén los casos de catarata puesto que no cuentan con oftalmélogos,
complejos médicos y esencialmente de equipamiento necesario para su deteccion. Ante
esta falta de recursos, es inevitable que la catarata se convierta en un padecimiento comun

y que se desarroll6 a una edad temprana.

o Patil et al. (2016)

Los autores, cuya revision de literatura ya explicada con anterioridad, encuentran en un
informe de la OMS del 2015 que el 60% de las personas que sufren de cataratas
moderadas a cronicas pertenecen a paises subdesarrollados y en desarrollo. Lo que da
como evidencia que la deteccion y diagndstico de catarata es una tarea desafiante en esos
paises. Los autores mencionan la falta de recursos como en la disponibilidad de médicos
y en avances tecnoldgicos. También explican que, a pesar de los esfuerzos realizados por
parte de la OMS en estas dreas remotas en establecer campamentos de revision ocular, ha
sido ineficiente y no asequible debo al alto costo y tamafio voluminoso de los equipos

médicos.

e Erichsen et al. (2017)
Los autores mencionan que es esencial priorizar los recursos de atencién médica y que
una clasificacién objetiva de la catarata puede ayudar a decidir cudndo es el momento

Optimo para la cirugia.

Asi mismo hacen hincapié en la falta de recursos mencionando que en la mayoria de los
paises occidentalizados, la extraccion de cataratas seguida de la implantacién de lentes
intraoculares es el segundo procedimiento quirdrgico electivo realizado con mayor
frecuencia, solo superado en nimero por las inyecciones intravitreas de anti-VEGF en los

cuales se gastan grandes recursos en el monitoreo y tratamiento de las cataratas.

Finalmente mencionan que la intervencién quirdrgica anterior y la creciente poblacién de

ciudadanos mayores ejercen una presion considerable sobre los sistemas de atencién
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médica en todo el mundo y los desafios serdn ain mds pronunciados en los préximos anos

debido a los cambios demograficos, demandando asi muchos més recursos a futuro.

e Xiong et al. (2018)

Los autores, ya mencionados, muestran que en China existen millones de personas, que
en su mayoria tienen sesenta aflos a mds, sufren de cataratas. En este pais también existen
la falta de recursos con una distribucion desigual y personal limitado. Esto causa que la
mayoria de los pacientes no puedan recibir un tratamiento efectivo y, por lo tanto,

desarrollan ceguera.

e Lin et al. (2018)

Estos autores presentan la escena actual donde exponen que la implementacién de la
inteligencia artificial en campos como la cirugia robética o el diagndstico automatizado
se ha vuelto cada vez mas popular en la industria moderna. También mencionan que la
modalidad del servicio médico tradicional se ha limitado a atender, en la capacidad de
proveer servicios de salud de alta calidad, a grandes poblaciones por no poder capacitar
ampliamente a sus médicos. Este problema de falta de recursos se origina por la capacidad

de acceder a estos servicios de las diferentes personas.

Ellos a su vez revelan que la eficacia de la inteligencia artificial médica en el diagndstico
de enfermedades y la toma de decisiones terapéuticas no ha sido evaluada utilizando datos
clinicos sin filtrar a gran escala en un ensayo comparativo del mundo real, lo que se
traduce en una falta de precision de estos nuevos sistemas. Esto se evidencia en las
decisiones de tratamiento inapropiadas, especialmente con pacientes con enfermedades
raras, lo cual en algunos casos estd determinado por insuficientes recursos médicos en

hospitales no especializados.

Finalmente, con la ayuda de algunos resultados, los investigadores resaltan la importancia
de reducir los falsos positivos ya que indican que los mds altos de estos pueden aumentar
la carga y el costo de los recursos médicos y pueden provocar lesiones fisicas o mentales

a los pacientes.

e Pratap et al. (2019)

Los autores mencionados previamente, muestran que en la India existen 8 millones de
casos de caratas. E1 90% de los casos estdn presente en zonas rurales. No obstante, existe

la problemdtica que los oftalmélogos — disponibles en una cantidad mindscula — tienen
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una carga excesiva de trabajo en los chequeos generales de los 0jos y tienen poco tiempo
para realizar cirugias de prevencion de ceguera. A esta falta de recursos se suman los
desafios de una accesibilidad limitada, el alto costo del tratamiento y los malos resultados
quirdrgicos.

e Hu et al. (2020)

Como resultado de su investigacién, los autores mencionan que su método es
especialmente adecuado para ayudar al diagndstico de cataratas en las zonas

subdesarrolladas o zonas con escasez de recursos oftilmicos. También puede mejorar la

accesibilidad del tratamiento médico oftalmico.

El diagnéstico automatico de cataratas puede mejorar la accesibilidad del examen de
cataratas y proporcionar una referencia importante para areas subdesarrolladas con

escasos recursos médicos para prevenir la ceguera causada por cataratas.
2.2.4.2 Falta de experiencia

e Gaoetal. (2015)

Los autores mencionan que los métodos manuales, mencionados previamente, pueden ser
subjetivos, lentos y costosos. En un estudio referenciado, los autores dan evidencia que
se demostré que la reproducibilidad de estas evaluaciones con métodos manuales es solo
del 65% y la concordancia entre ellos es entre 70% y 80%. Segun esto, la falta de
experiencia en estas evaluaciones guiarfa a un diagndstico inadecuado o que el
diagndstico sea lento y costoso. Por esta razon, los autores proponen que una clasificacion
precisa y automatizada de la presencia y gravedad de las cataratas ayudaria a mejorar el
manejo clinico de la enfermedad, asi como proporcionar una base objetiva para estudios

epidemioldgicos.

e Morales et al. (2016)

Los autores también encuentran que en los métodos actuales de diagndstico de catarata —
a través de imdgenes médicas — existe mucha subjetividad. Dado que son analizadas por
clasificadores humanos, si existe una falta de experiencia, significa una baja confiabilidad
en el diagndstico que se dé. Debido a esto las investigaciones actuales buscan que este

andlisis sea asistido por computador y que podria ayudar a reducir la subjetividad.

e Xiong et al. (2018)
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Los autores también mencionan que hay posibilidad que se den tratamientos inadecuados
a los pacientes por un mal diagnéstico dado por médicos con falta de experiencia. Los
autores explican que la forma tradicional de diagnosticar cataratas es que los médicos
leen las imédgenes de fondo, pero su juicio puede verse afectado al momento de clasificar
las cataratas debido a diversos ruidos ambientales como la iluminacién y los dngulos de

disparo.

e  Yusuf et al. (2019)

Los investigadores, previamente presentados, se presentan alegando que los casos
alarmantes de catarata en la dltima década y la proyeccién de casos de catarata en las
proximas décadas requieren una intervencion urgente por diagndstico temprano, y a su
vez aclaran la necesidad de un proceso automatizado citando los métodos formales de
detectar cataratas, como el examen fisico, las pruebas y el diagndstico, son vinculantes

para la clinica y el profesional; de ahi la necesidad de un proceso de automatizacion.

Esto motiva a los investigadores a desarrollar su sistema web de deteccion de cataratas
mediante un diagndstico asistido por computadora que utiliza las redes neuronales
convolucionales, que podra ser utilizado por cualquier no profesional fuera del entorno
clinico, lo cual ayudard a las personas sin experiencia a poder tener un diagndstico

confiable frente a las restricciones de acceso en los sistemas oftalmolégicos tradicionales.

Cabe mencionar que las redes neuronales convolucionales se implementaron gracias a los
métodos de aprendizaje de maquina, los cuales agregan la capacidad de aprender sin la

necesidad de programar el conocimiento.

A su vez, los investigadores dejan entrever el problema de la falta de experiencia
mencionando que el problema con algunos de los métodos utilizados es la restriccién que
le da al sistema, citando como ejemplo que un sistema experto es un software que
funciona a través de la toma de decisiones l6gica basada en una base de conocimiento
extraida de un experto en el campo especifico; tal sistema no puede realizar andlisis o
célculos complejos y solo puede evaluarse por la autenticidad de la informacién en su

base de conocimiento.

De tal manera que cuando se acceden a los sistemas informaticos tradicionales, se accede

a una base de conocimiento previamente extraida, y en contra parte los investigadores
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lograrian, con su propuesta, que las personas "no profesionales" no necesiten de

experiencia para poder acceder a un diagndstico confiable.

Finalmente, debido a sus afirmaciones es que su propuesta llega a utilizar la técnica de
transferencia de aprendizaje, la cual se utiliza posteriormente como input para aumentar
el rendimiento de su modelo y reducir los requisitos necesarios para el calculo de uno

nuevo.

e Erichsen et al. (2019)

Los investigadores ya presentados, mencionan la importancia de la experiencia de los
doctores especialistas ya que su investigacion recrea en cierto grado parte del proceso que

ellos realizan para diagnosticar cataratas.

Los doctores analizan manualmente la condicién de las pupilas en funcion de las
imdgenes de fondo para determinar su estado. Ellos consideran el nivel de opacidad en el
ojo y el area cubierta. Es en este punto donde, por la falta de experiencia, los autores
proponen los métodos expuestos en su presentacion con la finalidad de ayudar a los

doctores a ser mds precisos y facilitar el proceso de diagndstico.

e Zhou et al. (2019)

Los autores ya mencionados, expresan que los protocolos actuales como LOCS III o la
clasificacion de cataratas clinicas de Oxford son complejos que pueden ser operados por
oftalmélogos con experiencia. En las zonas rurales hay una falta de experiencia por lo
que existe una dificultad para realizar estos diagndsticos. Por esta razén, los autores
observan que hay una gran necesidad de que se adquieran imdgenes universales,
convenientes y rentables. Por lo tanto, los autores hacen uso de imdgenes de fondo de ojo
porque se puede obtener mds facilmente con la ayuda de técnicos que son mas accesibles
para estas zonas. Estas imdgenes han sido usadas recientemente para la propuesta de

varias soluciones que permiten realizar un diagndstico de la catarata.

e Hu et al. (2020)

Los investigadores mencionan que especialmente en las dreas menos desarrolladas con
escasos oftalmologos, el sistema de clasificacién automdtica puede permitir a los médicos
ordinarios examinar las cataratas y proporcionar a los médicos experiencia en el

tratamiento de diagndstico asistido por inteligencia artificial.
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2.2.4.3 Demora en el diagnéstico

e Patange et al. (2015)

Los autores expresan la necesidad de un diagnéstico preciso y un tratamiento quirirgico
oportuno para la catarata para poder prevenir la pérdida de visién y mejorar la calidad de
vida. No obstante, actualmente la clasificacion la realiza un médico ajustando una
ldmpara de hendidura, el cual es un proceso que lleva mucho tiempo. Los autores enfocan

su investigacion para superar este problema que ocasiona una demora en el diagndstico.

e Guo et al. (2015)

Otro obstaculo que los autores identifican es que la actual forma de diagnosticar cataratas
es compleja para la mayoria de los pacientes y solo pueden ser operados por oftalmélogos
con experiencia. Para que puedan realizarse el diagndstico basado en la imagen del fondo
de ojo, el oftalmélogo con experiencia debe estar fisicamente con el paciente. Esto
ocasiona que el oftalmélogo sea un recurso escaso y cuello de botella que hace imposible

la deteccion a gran escala de la catarata en la etapa inicial por la demora en el diagnoéstico.

e Xiong et al. (2018)

Los autores identifican otro obstidculo que, debido a la gran cantidad de pacientes, los
médicos invierten un gran tiempo y energias para analizar las imédgenes del fondo de ojo
para determinar la clasificaciéon de cataratas en lugar de realiza una cirugia, lo que

ocasiona una demora en el diagndstico y retrasa el proceso de tratamiento.

e Song et al. (2019)

Los autores resaltan que en los dltimos afios los oftalmélogos sufren de una gran carga
de trabajo debido a la escasez de estos. La consecuencia mas grave de esto es que por la
demora en los diagndsticos, las cataratas se desarrollan en las personas que viven en dreas
remotas. En estos lugares, las enfermedades oftdlmicas no pueden lograr la detecciéon y
tratamiento temprano lo que ocasiona que la ceguera se continte expandiendo. Por esto
mismo, los autores proponen un sistema de clasificacion para la deteccion automatica de

cataratas.

e Lietal. (2018)

En su presentacion, los autores resaltan que "El diagndstico y el tratamiento tempranos

pueden reducir el sufrimiento de los pacientes y evitar que la discapacidad visual se
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convierta en ceguera", y, de la misma manera, que "Recientemente, el diagndstico de
catarata que aplica el reconocimiento de patrones estd en un periodo creciente". Por esa
razon los autores centran sus estudios en el andlisis de las imdgenes de fondo de retina,
las cuales actualmente demandan personas altamente calificadas y mucho esfuerzo, lo

que se traduce en una demora de un diagndstico.

Es por este motivo que los autores, ademds de entregar un diagndstico, proporcionan
detalles adicionales mediante la localizacién de édreas las cuales revelan el grado de

cataratas, en la imagen, para poder tener una mejor comprension del estado del paciente.

Ademads, los autores mencionan un obstaculo dentro de los métodos actuales empleados
por los oftalmdlogos, el cudl es la informacién de entrada, y estd relacionada con los
especialistas. Ellos hacen referencia a la forma de emplear los métodos algoritmicos
tradicionales exponiendo que estos dependen de la extraccion de la representacion que se
basa en la experiencia de los oftalmélogos, generando demoras, tanto para el empleo de

esos métodos como para el diagndstico final del paciente.

Cabe resaltar que los autores hacen hincapié€ en los resultados negativos que podrian tener
estos métodos, citando: "Si un oftalmélogo escoge accidentalmente una caracteristica de
clasificacion incorrecta, es dificil entrenar clasificadores con un rendimiento
significativo".

e Hu et al. (2020)

Como qued6 demostrado en su investigacion, este estudio puede mejorar la precision del
examen, reducir la tasa de diagndsticos erréneos y la dificultad del examen del médico.
La adicién de un sistema de puntuacién puede mejorar la calidad de las imagenes

obtenidas por no oftalmélogos.

Especialmente en las dreas menos desarrolladas con escasos oftalmélogos, el sistema de
clasificacién automética puede permitir a los médicos ordinarios examinar las cataratas y
proporcionar a los médicos experiencia en el tratamiento de diagndstico asistido por

inteligencia artificial.

Debido a la alta precisién de yolov3, puede reducir eficazmente la dificultad de los
médicos para tomar fotografias y facilitar a los médicos la obtencion de imagenes con
lentes de los sujetos, de modo que, a través de la optimizacion del marco, la dificultad de

examinar de las cataratas se puede reducir.
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Capitulo 3: Metodologia

En el presente capitulo se describe la metodologia de investigacion aplicada al estudio y
sus fases: pregunta de investigacién, modelo, sistema de diagndstico de catarata y

validacion. Esta metodologia se aplicara el siguiente capitulo.
3.1 Metodologia de la investigacion

La metodologia de investigacion para el presente trabajo consta de 4 fases:
Preprocesamiento, Entrenamiento del modelo, Disefio de la Aplicacion Moévil y

Validacion (Ver Figura 33).
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Figura 33. Metodologia de investigacion.
3.2 Fases de la metodologia de investigacion

En la Fase 1 de preprocesamiento consta de una serie de trabajos al conjunto de imdgenes
original con el fin de que se pueda obtener una mejor performance durante el
entrenamiento del modelo y mejores resultados. Primero, aplicamos la técnica de
aumento para incrementar el volumen del conjunto de imdgenes. Seguido, realizamos una
segmentacion para las imagenes de prueba y entrenamiento. Finalmente, se aplica una

técnica de filtrado a las imdgenes seleccionadas.

En la Fase 2 de entrenamiento del modelo, en base a lo analizado en la revision sistematica
de literatura, se disefia el modelo de red neuronal convolucional. Una vez realizado el

entrenamiento y la validacién, con las imdgenes ya procesadas previamente, se recogen
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las estadisticas de ambos pasos para un andlisis posterior, y se exporta el modelo para ser

usando en el sistema.

En la Fase 3 se describe el Disefio del aplicativo mévil en una serie de pasos y mediante
un diagrama general mostrando los componentes del sistema que son el Componente de
Diagnéstico de Catarata, que usara el modelo exportado en la Fase 2, el Componente de
vigilancia oftdlmica y el Componente de Verificacién de Resultados. Ademads, se define
la metodologia para el desarrollo de software, los artefactos que se van a generar, y una

descripcion del uso del sistema.

En la fase 4 se define la poblacion, muestra y unidad de andlisis; el proceso de validacion
para el modelo y el Sistema de Diagndstico de Catarata, explicado mediante un diagrama
de flujo; las métricas de calidad, con sus respectivas formulas, para evaluar el rendimiento
de modelo de red neuronal convolucional. También se analizan los resultados de las
métricas de calidad, comparando los resultados y calculando los promedios. Finalmente,
una discusion de los resultados comentando las razones o comentarios sobre los

resultados obtenidos de los dos casos de estudio.
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Capitulo 4: Sistema de Diagnostico de Catarata

En este capitulo se desarrollard el aporte que se hard por medio de esta tesis. Primero,
dando una justificacién del aporte; segundo, dando un esquema general del aporte y
describiendo cada parte y su funcionamiento; tercero, dando la metodologia para el
desarrollo del aporte que se aplicard y detallando los artefactos resultantes; cuarto, dando

una descripcion del uso del sistema y finalmente, definiendo las métricas de calidad.
4.1 Justificacion

En la taxonomia de obstaculos nos dio el panorama actual de la problemadtica que se vive
en las zonas rurales, remotas o en paises en desarrollos con poco acceso a servicios de
salud. Si bien es cierto, diversos autores identificaron esto y fueron de motivacion para el
desarrollo de sus investigaciones y aportes. Sin embargo, la mayoria de estos se enfocan
en la técnica de clasificaciéon automdtica que ayuda y aligera la carga laboral del
oftalmdlogo, no acerca la solucién a la persona que viven en los lugares mencionados. Se
necesita portabilidad, que se obtiene al hacer uso de teléfonos inteligentes como

propusieron Kaur et al. (2015) y Rana et al. (2017).

Esto posibilita que se pueda tener un diagndstico oportuno de catarata. Ademds, el marco
de trabajo que proponen Guo et al. (2015) no solo permite que las personas que viven en
lugares remotos tengan la posibilidad de recibir un diagndstico temprano sino también
que este sea verificado por un oftalmélogo y reciba instrucciones o sugerencias sobre un
tratamiento de manera remota. De esta forma se logra aligerar la carga trabajo del

oftalmologo atendiendo solo a las personas que ameriten una intervencion.

Sin embargo, la precision del clasificador que utilizaron no logra que compita con otros
métodos propuesto. Por eso, se integrard con el marco de trabajo para la clasificacion de
catarata propuesto por Xiong et al. (2018) que alcanzaron una precision promedio de
91.5% para una clasificacion de seis clases y una precision promedio de 93.5% en una
clasificacion de cuatro clases. Ademads, segin revisamos su trabajo, logrando mayor
clasificacion permite a los doctores dar una propuesta mds especifica en el tratamiento de
los pacientes. Los autores hacen uso de imdgenes de fondo de ojos que segtin Harini et

al. (2016) son féciles de obtener y confiables.
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4.2 Descripcion del Modelo de red neuronal convolucional

4.2.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos usado para el entrenamiento (Retina Dataset, 2016) consta de 300
imégenes de fondo de ojo sano y 100 imdgenes de fondo de ojo con catarata. Para este
proyecto solo se extrajo 100 iméagenes de cada clase. Sin embargo, dado que se tiene un
conjunto de datos reducidos para el entrenamiento del modelo, se usé de técnica de
Aumento de Datos. Se utilizo la libreria de Python, Keras, para generar mds imagenes a
partir del conjunto de datos. Las operaciones que realiza Keras son rotar la imagen
aleatoriamente en un rango de 0 a 40 grados y voltear las imagenes en el sentido horizontal
también aleatoriamente. Como resultado se generaron 400 imdgenes de cada clase,

teniendo finalmente 1000 imagenes como conjunto de entrenamiento.

Finalmente, se divide en dos conjuntos de imdgenes para la etapa de entrenamiento y

validacion con 800 y 200 imédgenes para cada etapa, respectivamente.
4.2.2 Arquitectura

El modelo propuesto estd basado en el trabajo de (Xiong et al., 2018) en el que proponen
usar la red neuronal convolucional (CNN) Resnet-18 y el algoritmo de Machine Learning

SVM como un clasificador.

En la Figura 34, se observa la arquitectura del Resnet-18, propuesto por (He et al., 2016),
que estd entrenada con el conjunto de datos ImageNet que contiene 1000 clases de
imédgenes. Segin (Xiong et al., 2018) este tipo de modelo pre entrenados se aplica la
transferencia de aprendizaje en el reconocimiento de imdgenes, permitiendo un esfuerzo

menor al entrenar con imagenes de otro dominio.
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Figura 34. Arquitectura de la red neuronal convolucional Resnet-18.

Para el modelo propuesto (Figura 35), se extrae la salida de la capa previa a la capa de
clasificacion del Resnet-18 (512 caracteristicas) para usarlo como data de entrenamiento

para el SVM. Este modelo es implementado en el lenguaje de programacion Python con

la libreria Pytorch.
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Figura 35. Arquitectura del modelo propuesto.

4.2.3 Pasos del Entrenamiento
4.2.3.1 Preprocesamiento

El primer paso para el entrenamiento es aplicar unas transformaciones a la imagen de
fondo de ojo (Figura 36) con la ayuda de la libreria de Python Opencv. La primera
transformacion es aplicar un filtro de color verde. Como el estado del arte muestra,

aplicando este filtro se puede obtener una mejor visualizacion de las venas (Figura 37).

89



200

400

600

800

1000

1200

1400

1600 p— -
0 500 1000 1500 2000

Figura 36. Imagen de fondo original.
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Figura 37. Imagen de fondo con filtro color verde.

La segunda transformacion es encontrar la regién de interés. Dado que la imagen
original un fondo de color negro que abarca la mayor parte de la imagen, es necesario
que solo se encuentren las caracteristicas del ojo. En la Figura 38 se observa la regién

de interés para el entrenamiento.
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Figura 38. Imagen de fondo con filtro de color verde y con la regién de interés.

Finalmente se aplican las transformaciones que el modelo pre entrenado Resnet-18
requiere como modificar el tamafo de la imagen a 256 y normalizarla con los
parametros de promedio [0.485, 0.456, 0.406] y la desviacién estdndar [0.229, 0.224,
0.225] para cada canal de color. Ademds, un acercamiento aleatorio para tener

diferentes dngulos y enfoques de la imagen. La Figura 39 muestra el resultado final.

['Cataract’, 'Cataract’, 'Normal’, ‘Cataract’]

100

200

0 200 400 600 800

Figura 39. Imagen de fondo que pasara al entrenamiento.
4.2.3.2 Entrenamiento del modelo Resnet-18

En el entrenamiento del modelo para cada iteracion se realiza el entrenamiento y la

validacion. De esta forma se consigue que los parametros se ajusten y afinen evitando
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el sobreajuste, que se da cuando el modelo solo memoriza las imagenes del

entrenamiento.

En cada iteracién se realizan estadisticas de la pérdida y precision del modelo. Se
realiza un historial para que pueda ser mostrado en una grafica con el fin de analizar

posteriormente el desempefio del entrenamiento del modelo.

Como ya mencionamos, se extrae 512 caracteristicas de la imagen de una capa previa
al clasificador. Estas caracteristicas son escogidas de la iteracién que resulté con la

mejor precision.
4.2.3.3 Entrenamiento del clasificador SVM

El algoritmo de Machine Learning de clasificacion conocido como SVM serd el que
aprenda las caracteristicas extraidas por el CNN Resnet-18. Este clasificador tiene
unos parametros que son necesario escoger para obtener mejores resultados. Estos son

el kernel, el coeficiente para el kernel, y el pardmetro de regularizacion.

Para el kernel se toma la eleccion del trabajo de donde nos estamos basando: “rbf”.
Con la finalidad de encontrar el valor que aporta mayor rendimiento al algoritmo, se
utilizard la técnica de GridSearch. Esta técnica hace una combinacién de todos los

pardmetros que se proveen y busca el que tiene un mejor resultado (Ver Figura 40).

param_grid = {'C': [@.1,1, 10, 109, 1000], 'gamma’: [1,0.1,0.91,8.001,0.0001], 'kernel': ['rbf']}

Figura 40. Mejores parametros para el clasificador SVM.

En cada combinacién se ird ajustando lo pardmetros del clasificador. Una vez

encontrado los parametros, se guardan usando la libreria Joblib.
4.2.3.4 Estadisticas y exportacion

Finalmente, con apoyo de una libreria extraemos la matriz de confusion. Estos datos
son servirdn en la etapa de validacion para calcular las métricas de calidad y evaluar
el rendimiento del modelo propuesto. Luego, exportamos el modelo en un archivo

“.pt” que sera usando en un componente del sistema.
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4.3 Descripcion del Sistema de Diagnéstico de Catarata

En la Figura 41, se muestra el esquema general del sistema para diagnosticar la catarata.

A continuacion, se describen las partes del aporte, que es satisface la necesidad de una

portabilidad como también un esquema de monitoreo a distancia.

1.

Por medio de un teléfono inteligente que integra un micro lente como accesorio,

se captura una imagen del fondo del ojo del paciente.

El Componente de Diagndstico de Catarata preprocesa la imagen extrayendo el
canal verde de la imagen, que proporciona més detalles de luminancia, y la regién

de interés.

El Componente de Diagnoéstico de Catarata, con la imagen preprocesada, extrae
las caracteristicas necesarias para la clasificacién de imagenes de catarata usando

el modelo pre entrenado ResNet-18.

El Componente de Diagndstico de Catarata clasifica el grado de la catarata usando
el clasificador SVM. Una vez obtenido la clasificacion, se da el resultado del

diagnéstico al teléfono inteligente.

La entidad médica, con acceso a internet podré enviar los resultados con catarata
por medio del Componente de Verificaciéon de Resultados. Este resultado se

almacenard en una base de datos creando un historial para el paciente.

A su vez, el oftalmologo remotamente es notificado de un nuevo examen que
resulté con catarata. El1 Componente de Verificacion de Resultados le permitird
revisar la imagen y verificar el resultado. El oftalmélogo tiene la posibilidad de

poder notificar su verificacion hecha al diagndstico.

El Componente de Vigilancia Oftdlmica permite al oftalmélogo dar un
seguimiento del paciente con catarata teniendo un historial de imagenes extraidas

de la base de datos.
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Figura 41. Sistema para diagnosticar la catarata propuesto.
4.4 Desarrollo del sistema

Para el presente trabajo se aplicard las buenas practicas del Marco de Trabajo 4gil
SCRUM, que nos permite trabajar en sprints o iteraciones, y en cada iteracion tener un

incremento del producto.

A continuacidn, se hace un breve resumen de un sprint en SCRUM:
> Planificacién del Sprint
» SCRUM diario
> Reunidn de revision del sprint

> Reunion de retrospectiva del sprint

A su vez, también se desarrollardn artefactos definidos por el proceso de desarrollo de

software RUP.
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Sprint Artefacto

Sprint 1 Documento de Especificacion de Requisitos

Sprint 2,3 Documento de Analisis del Sistema

Documento de Disefio y Arquitectura

Sprint 4 Documento de Especificacion de Pruebas
Sprint 5,6,7,8,9 Cédigo Fuente
Sprint 10 Documento de Especificacion y Resultado de Pruebas

Cada artefacto serd versionado y almacenado en un repositorio de un Sistema de Control

de Versiones.
4.4.1 Documento de Especificacion de Requisitos

En este artefacto se especificard los requisitos funcionales y no funcionales. Esto serdn
refinados en iteraciones para que sean completos, consistentes, correctos verificables,

modificables, trazables, comprensibles, no ambiguos y priorizados.

En base a una evaluacién del proceso de diagnéstico de catarata, en forma general, se
extraen los requisitos para el presente trabajo. En total fueron 12 requisitos funcionales y
8 requisitos no funcionales. Se le asigna un identificador uno con el cual podemos hacer

un trazado a lo largo de proceso de desarrollo de software.

Entre los requisitos funcionales mds resaltantes serian el diagndstico de la catarata, la

verificacion del resultado por parte del Oftalmélogo, siendo alertado por una notificacion.

En los requisitos no funcionales mas resaltantes serian el uso de una red neuronal
convolucional para que sea un diagndstico automatico y que sea implementada para un

teléfono inteligente con el sistema operativo Android.
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Ademas, se desarrollaron 6 prototipos de las pantallas principales de la Sistema. Para

mayor informacion puede consultar en la seccién de Anexo, Apéndice A.
4.4.2 Documento de Analisis del Sistema

Este artefacto desarrolla el andlisis del sistema en base a los requisitos. En este
encontramos la validacion de los requisitos, los casos de uso del sistema y la relacion con

los requisitos, y su especificacion.

En la validacién se elaboré una de matriz de requisito vs requisitos para evaluar si un
requisito entra en conflicto o es redundante con otro requisito. Luego de elaborarla no se
encontré conflicto o redundancia alguna entre ellos. Sin embargo, al evaluar las
cualidades de completitud, consistencia, correctitud y ambigiiedad, se tuvieron que

refinar.

Se identificaron 3 casos de uso del sistema, de los cuales 2 actores interactdan con el
sistema. El primer actor es el Oftalmélogo y el segundo un personal médico. En la Figura

4?2 se observa esta interaccion.

u Casos de uso principales 7

Limite del sistema

CU0D1 — Diagnéstico
automatice de catarata

d_'_'_,_,_A_._-—-—'-"(_'_H _‘_‘_‘—__‘_‘_‘_'_ﬁ‘—'—-—-_._

Personal médico
Oftalméloge

CU002 — Verificacion de
resultado del diagnéstico

CUDD3 - Consulta de
resultades de diagnastico

Figura 42. Diagrama de casos de uso para la Sistema.
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Cada caso de uso es especificado con el siguiente contenido:

A continuacidn, se pone como ejemplo de especificacion de caso de uso el mas relevante:

Nombre del caso de uso
Descripcion

Actores

Referencia de requerimiento
Precondiciones

Escenario primario
Escenarios secundarios
Postcondicion

Requisitos no funcionales
Prototipos

Validacion (en caso aplique)

CASO DE USO CUO001 — Diagndstico automadtico de catarata
DESCRIPCION Esta funcionalidad permitird determinar si existe la presencia de la catarata y su
grado de desarrollo en el ojo del paciente analizando la imagen de fondo del ojo.
ACTORES Oftalmoélogo, Personal médico
REFERENCIA DE
REQUERIMIENTO RQO1, RQO2, RQO3, RQ04 y RQ12
PRECONDICIONES
e Autenticacion de seguridad por parte del Oftalmélogo o Personal médico.
e FEl sistema esté en funcionamiento.
e Se tenga colocado el micro lente en la cdmara del teléfono inteligente.
e El Oftalmoélogo o Personal médico escogio la opcion “Evaluar”

El teléfono inteligente tiene conexidn a internet.

1. ESCENARIO PRIMARIO:
1.1. El Sistema muestra la pantalla (PANTALLA 1.1: Buscar un paciente por el documento de identidad)

con el campo Documento de identidad.

1.2. El Oftalmdlogo o Personal médico ingresa el Documento de identidad del paciente y presiona el botén

“Buscar”.

1.3. El Sistema muestra el mensaje “Paciente no registrado”.
1.4. El sistema presenta un formulario (PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente)

con los siguientes campos:
e Nombres
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Apellidos
Edad
Documento de identidad
Ciudad
Departamento del pais donde se ubica la ciudad.
Teléfono
Correo electrénico
1.5. El Oftalmologo o Personal médico llena el formulario y presiona el botén “Siguiente”.
1.6. El Sistema muestra la pantalla (PANTALLA 1.3: Diagnostico de la catarata) con lo siguiente:
e Nombres y apellidos del paciente.
e Un recuadro donde muestra lo que la cdmara recibe.
e Boton “Capturar”.
e Botdn “Diagnosticar”
1.7. El Oftalmdlogo o Personal médico, enfocando la cdmara en el ojo del paciente, presiona el botén
“Capturar”.
1.8. El Sistema captura la imagen y la conserva en la pantalla.
1.9. El Oftalmélogo o Personal médico elige el médico que va a verificar el resultado, y presiona el botén
“Diagnosticar”.
1.10. El Sistema extrae la region de interés de la imagen (pupila).
1.11. El Sistema transforma los colores de la imagen a una escala de gris en el canal de color verde para
segmentar las venas.
1.12. El Sistema extrae las caracteristicas de la imagen aplicando el modelo de red neuronal convolucional
pre entrenado RestNet-18.
1.13. El Sistema aplica al resultado del modelo de red neuronal convolucional pre entrenado RestNet-18 el
algoritmo supervisado “Maquina de Vectores de Soporte” para clasificar la catarata.
1.14. El Sistema presenta en la pantalla (PANTALLA 1.: Reporte del diagnéstico) los siguientes datos:
o Datos personales del paciente: Nombres, apellidos, edad, documento de identidad, ciudad en donde
vive y departamento del pais donde se ubica la ciudad.
Presencia de la catarata (Si o no).
Grado de desarrollo de la catarata (No catarata, muy leve, leve, moderada, severo y muy severo)
Fecha y hora del diagnéstico
Imagen de fondo del ojo.
1.15. El Sistema almacena los resultados en una base de datos.
1.16. El Sistema cambia el estado del reporte de diagndstico de Pendiente a Por Verificar.
1.17. El Caso de Uso concluye.

. ESCENARIOS SECUNDARIOS:

2.1. Paciente ya estd registrado
2.1.1. En el punto 1.2 del escenario primario, si el paciente ya existe, se muestra el formulario
(PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente) con los datos del paciente.
2.1.2.  El caso de uso retorna al punto 1.5 del escenario primario.
2.2. Campos vacios.
2.2.1. En el punto 1.5 del escenario primario, si alguno de los campos del formulario estd vacio
entonces el Sistema muestra el mensaje “Campo vacio” debajo del campo que aplique.
2.3. Validaciones no cumplidas.
2.3.1. Enel punto 1.5 del escenario primario, si alguno de los campos del formulario no cumple
con
las validaciones de longitud o caracteres entonces el Sistema muestra el mensaje
“Caracteres invalidos” o “Numero de caracteres exceden el permitido”, seglin corresponda, debajo
del campo que aplique.
2.3.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.
2.4. Cancelacién del diagndstico.
2.4.1. En los puntos 1.2, 1.4, 1.6 del escenario primario, si el Oftalm6logo o Personal médico
presiona el boton “regresar”, el Sistema regresa al menu principal.
2.4.2. El caso de uso termina.
2.5. Problemas al registrar en la base de datos.
2.5.1. En el punto 1.12 del escenario primario, si se presenta problemas al registrar el reporte de
diagndstico a verificar en la base de datos entonces el Sistema muestra el mensaje “Error al
registrar la solicitud”.
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2.5.2.

El caso de uso retorna al punto 1.5 del escenario primario.

2.6. Problemas al diagnosticar.

2.6.1.

En el punto 1.7, 1.8, 1.9 y 1.10 del escenario primario, si se presenta problemas al
diagnosticar entonces el Sistema muestra el mensaje “Error al diagnosticar la catarata”.

3. POSTCONDICION
e Resultado del diagndstico en un reporte.

4. REQUISITOS NO FUNCIONALES
RNFO01, RNF02, RNF03, RNF06, RNFO8

PANTALLA 1.1: Buscar un paciente por el documento de identidad.

\

Documento de identidad

I ' | Buscar I
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PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente

( )

= Dotos personcles del pacente.

Edod* Diosumento de identidad*
| ] L ]

Ciudad®

| J

De=partomento del pals®

| Lima !.-l

Telefono

- _J

PANTALLA 1.3: Diagnostico de la catarata

~

Diagnéstico de la catarata
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PANTALLA 1.4: Reporte del diagnéstico

2

Reporte del diagnostico
Fecha: 21/06/2019 10:43 pm

e~ Datos del p
Nombres y apellidos del paciente
Edad

Documento de identidad

Ciudad y Departamento

Presencia de catarata: Negativo
Grado de catarata: 0

Médico verificador

CUADRO 1.1: VALIDACIONES

Carac

Mascara

Observaciones

1 | Nombres Si 2 50 Letras Nombres

2 | Apellidos Si 2 50 Letras Apellidos Acepta espacios

3 | Edad Si 1 3 Numérico | Edad Numero positivo

4 | Documento de | Si 8 8 Numérico | Documento Puede comenzar con 0
identidad de identidad

5 | Ciudad Si 2 50 Letras Ciudad Acepta espacios

6 | Departamento  del | Si 2 50 Letras Departamento | Son opciones
pais del pais predeterminadas.

7 | Teléfono No |0 9 Numérico | Teléfono No acepta guiones

9 | Correo electrénico |No |0 100 Alfanumé | Correo No acepta espacios

rico electrénico

Para mayor informacién puede consultar en la secciéon de Anexo, Apéndice B.

101




4.4.3 Documento de Disefio y Arquitectura

En este artefacto se desarrolla el disefio del sistema para que realice las funcionales y
soporte los requisitos no funcionales definidos. En este encontramos el diagrama de
contexto, la arquitectura del sistema, el diagrama de componentes, el diagrama de clases,
el diagrama de paquetes, el diagrama de estados, el diagrama de despliegue, el diagrama
de entidad-relacion y el diagrama 16gico. Se aplica el Lenguaje Unificado de Modelado

(UML) para los diagramas.

La arquitectura del sistema (Figura 43) consta de 4 partes:

e Firebase Cloud Messaging (FCM): Este es un software como servicio que nos
permite enviar notificaciones push. Una vez que se cree una solicitud de
verificacion, el Servidor Web Service le indica al FCM el emisor y el destinatario

(El oftalmélogo) para que pueda recibir una notificacion en el teléfono inteligente.

e Google Cloud Storage (GCS): Este es un servicio en la nube que nos permite

almacenar las imagenes de fondo de ojo analizadas y diagndstico.

e Servidor Web Service (SWS): Se tienen dos servidores. Un servidor implementa
un Web Service REST usando el microframework Flask (Versién 1.1.1) con el
lenguaje de programacion Python (Version 3.6.5). Este tendrd la responsabilidad
del diagnostico de la catarata usando Redes Neuronales. El otro servidor
implementa un Web Service REST usando el framework Spring (Version 5.2) con
el lenguaje de programacion Java (Version 8). Este se encarga de recibir las
solicitudes de verificacién y diagndstico, almacendndolas en la base de datos
PostgreSQL (Version 11.8) y consumir los servicios del FCM y GCS. También

brinda los métodos para la autenticacion de los usuarios.

e Aplicacion Mévil: Aplicacion mévil sobre el sistema operativo Android (Version
6.0) que implementa las funcionalidades para el Diagndstico de la Catarata,
Verificacion de resultados del diagnostico y Vigilancia Oftdlmica. Esta aplicacion
consumird los servicios del Servidor Web Service y estara atento a las

notificaciones push del FCM.
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Figura 43. Arquitectura general del sistema.

El Diagrama de Estados (Figura 44) también es relevante mencionarlo dado que es clave
para el proceso de verificacion del resultado del diagndstico por parte del Oftalmdlogo.
Cuando se realiza el diagnéstico se genera un reporte con un estado inicial “Pendiente” y

cuando el Oftalmoélogo da su veredicto pasa a un estado final “Verificado™.

Realizacion de
diagnostico

Pendiente

Confirmacién la
verificacion

Verificado

®

Figura 44. Diagrama de estados.
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El Diagrama de Despliegue (Figura 45) se detalla como se realizard el despliegue de cada
componente o parte de la arquitectura definida. En la Google Cloud Platform estara el
servicio Firebase Cloud Messaging y el Google Cloud Storage. En Heroku, una
plataforma como servicio de computacion en la nube, se desplegara el Web Service y la
base de datos PostgreSQL. Finalmente, en un teléfono inteligente, con sistema operativo

Android, se tendré instalada el Sistema de Diagnéstico de la Catarata.

«Dispositivo:

Google Cloud Platform Heroku Telefono Inteligente

Firebase Cloud Servidor Web Service
| % Messaging | O %
il
PostgreSQL
% Google Cloud Storage O

«Sistema Operativox

@ | Android

T Herramienta de
Diagnostico de la
Catarata

Figura 45. Diagrama de despliegue.

Para mayor informacidn puede consultar en la secciéon de Anexo, Apéndice C.
4.4.4 Documento de Plan de Pruebas

En este artefacto se detalla el plan para realizar las pruebas de software. Tiene como

alcance describir los elementos de la prueba, el enfoque, entregables, tareas, riesgos, etc.
Los elementos que proveeran la base para el correcto funcionamiento son:

Documento de Especificacion de Requisitos
Documento de andlisis

Documento de Disefio y Arquitectura

Manual de Usuario

Moédulo de Diagndstico de Catarata

Moédulo de Verificacion de Resultado de Diagndstico
Moédulo de Consulta de Resultados de Diagndstico

Para poder realizar la prueba se requiere un teléfono inteligente con sistema operativo
Android con hardware Snapdragon 835 de ocho nucleos 2.35GHz, 4GB RAM. Ademés,
se elabor6 una tabla donde identificamos los riesgos que se pueden presentar durante la
etapa de pruebas, las contingencias que se deben realizar en caso se presenten y el impacto

de cada riesgo.

104



Tabla 11. Riesgos y contingencias

Riesgos

Plan de Contingencia

Impacto

Alguna de las personas
no estd debidamente

capacitadas

Tiempo de prueba

mayor al previsto

Errores a la hora de
hacer la ejecucion del

plan de pruebas

Capacitar al personal

Reemplazar al personal por nuevo
personal capacitado

Mejorar el plan de prueba
Capacitar mejor al personal

Utilizar mayor niimero de personas en

el plan de pruebas
Iniciar nuevamente con el plan de

pruebas

Volver a hacer cada una de las pruebas

e identificar los errores.

Todas las dreas pueden
verse afectadas por una

mala capacitacion

El 4rea de la alta gerencia
es la mds afectada por la
inconformidad que el

cliente pueda manifestar

En el drea de pruebas y el
area de desarrollo y
mantenimiento de

software.

Para mas informacion puede consultar en la seccién de Anexo, Apéndice D.

4.4.5 Documento de Especificacion de Pruebas

En este artefacto se detalla las especificaciones de las pruebas de software para el presente
Sistema. Para cada prueba se describe las precondiciones, pasos y resultados esperados

de cada prueba.

Para el caso de uso CUOO1- Diagnostico automético de catarata, se definen las siguientes

especificaciones de prueba:
e EPO00I — Paciente no existe
e EP(002 — Paciente ya registrado

e EPO003 — Reporte de diagndstico

105



Para el caso de uso CUO0O2 — Verificacion de resultado del diagndstico, se definen las

siguientes especificaciones de prueba:
e EP(004 — Diagnostico por verificar
e EPO005 — Verificar diagnéstico de catarata (Rechazar)
e EPO006 — Verificar diagnéstico de catarata (Confirmar)

Para el caso de uso CUOO3 — Consulta de resultado de diagndstico, se definen las

siguientes especificaciones de prueba:
e EPO007 — Historial de un paciente
e EP(OO08 — Historial de diagndsticos
e EP009 — Paciente no tiene historial
e EPO10 — Visualizar un reporte de diagnostico

Para mayor informacion puede consultar en la seccién de Anexo, Apéndice E.

4.5 Uso del sistema

4.5.1 Diagnéstico de Catarata

El Oftalmélogo o un personal médico abre el Sistema para Diagnosticar la Catarata en su
teléfono inteligente y se visualiza lo que la cAmara va capturando. Coloca el micro lente
en la cdmara del teléfono inteligente y lo fija en el ojo del paciente. En la pantalla se

visualiza la imagen de fondo del ojo del paciente a ser capturada.

El Oftalmoélogo o un personal médico, habiendo capturado 1a imagen del fondo del ojo,

confirma a la aplicacién para que empiece el diagnostico automaético.

Una vez completado el diagndstico, el Sistema muestra un reporte con los datos del
paciente, la imagen de fondo del ojo capturada, el resultado de la presencia y el grado de

desarrollo de la catarata.
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4.5.2 Verificacion del diagnéstico

El Oftalmélogo o un personal médico, con el teléfono inteligente con conexidn a internet,
envia los reportes de diagndstico realizados en el dia a un Oftalmélogo con mayor

experiencia para que el resultado pueda ser verificado.

El Oftalmdlogo con mayor experiencia es notificado de una nueva solicitud de
verificacion. Puede visualizar y examinar la imagen de fondo para luego poder dar el
veredicto del resultado. Al dar su veredicto, el doctor podrd dar el seguimiento
correspondiente al paciente para poder dar las indicaciones respectivas para el

tratamiento.
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Capitulo 5: Validacion y Resultados

En este capitulo se describe la poblacién, la muestra, y la unidad de andlisis que fueron
seleccionadas, con el objetivo de realizar este trabajo de investigacion, teniendo en cuenta

un caso de estudios y el andlisis de los resultados obtenidos.
5.1 Poblacion y Muestra

Para poder realizar el diagndstico de catarata, el Sistema propuesto utiliza imagenes de
fondo de ojo (Retina Dataset, 2016). La Tabla 12 presenta la poblacion, muestra y unidad

de anélisis definidas para la validacion del presente trabajo de investigacion.

Tabla 12. Poblacién, muestra y unidad de analisis

Medida Descripcion

Poblacion Todas las imédgenes de fondo de ojo de personas que presentan
dificultad para ver.

Muestra 1000 iméagenes de fondo de ojo (formato PNG y a color).
Unidad de andlisis Una (01) imagen de fondo de ojo.

5.2 Validacion del modelo

El proceso de validacion del modelo ha sido realizado considerando el flujo presentado

en la Figura 46.

108



Proceso de validacion

Validador

Modelo propuesto

Freparar &l

dataset

Calcular las

métricas

* Freprocesamiento

Entrenamiento

—

Validacion

- —

Generar matriz
de Confusion

N

Figura 46. Proceso de validacion del modelo propuesto.

El proceso de validacion del modelo empieza cuando el validador prepara el dataset que
consiste en dividirlo en un grupo de imagenes para el entrenamiento y en otro grupo para
la validacion (80% del dataset y 20% del dataset, respectivamente). Luego, el modelo
preprocesa la imagen segun lo explicado en la seccion 4.2.3.1. Una vez preprocesada es
introducida al modelo para su entrenamiento y validacién. Al finalizar con todas las
imégenes del dataset, el modelo genera una matriz de confusién, que contiene la cantidad
de casos positivos y negativos de predichos. Finalmente, el validador, usando la matriz

de confusion, calcula las métricas para evaluar el rendimiento del modelo.
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5.3 Validacion del sistema

El proceso de validacion del sistema ha sido realizado considerando el flujo presentado

en la Figura 47.

Herramienta de Diagndstico de

Validador 1 Catarata

Validador 2

Registrar
Paciente

QObtener imagen del
fondo de ojo

h J

Asignar oftalmélogo
validador

Proceso de validacion

Determinar presencia y
grado de catarata

Visualizar el reporte

del diagnostico de » E

catarata

Verificar diagnostico

de catarata

Figura 47. Flujo del proceso de validacion.

El proceso de validacion del sistema empieza cuando el validador 1 se autentica el
sistema, accediendo al sistema. Luego, en la seccion “Diagnostico” empieza registrando
los datos personales del paciente. Una vez registrado, procede con la toma de la imagen

de fondo de ojo. El siguiente paso es asignar al validador 2 para que verifique el resultado
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del diagnostico y enviar a diagnosticar. El Sistema procesa la imagen con la red neuronal
convolucional y determinar si tiene o no catarata. En este punto una notificacion aparece
en el teléfono del validador 2 mientras el validador 1 visualiza el resultado en un reporte.
El validador 2 atiende la notificacién donde visualizard el resultado. Este podra decidir si
el resultado es correcto o no. Finalmente, se realiza un analisis de los resultados obtenidos

durante el proceso de la validacién.

5.4 Métricas de calidad

Las métricas de calidad se basardn en el FURSP+, en el atributo de funcionalidad y
aplicado al diagndstico de catarata por parte de la red neuronal convolucional. Se definen

estas tres métricas para evaluar la funcionalidad:
e Precision: Porcentaje de precisiones correctas.
e Recall: Habilidad del clasificador de encontrar todos los casos positivos.

e F1-Score: Porcentaje de las predicciones positivas que fueron correctas.

Estas métricas se calculan a partir de los datos obtenidos en la Matriz de Confusion (ver
Tabla 13). Lo que podemos observar de esta tabla son valores en sus intercesiones que se

definen de la siguiente manera:

e Verdadero Positivo (TP): Cantidad de positivos que fueron clasificados

correctamente como positivos por el modelo.

e Verdadero Negativo (VN): Cantidad de negativos que fueron clasificadores

correctamente como negativos por el modelo.

e Falso Positivo (FP): Cantidad de positivos que fueron clasificados

incorrectamente como negativos.

e Falso Negativo (FP): Cantidad de negativos que fueron clasificados

incorrectamente como positivos.
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Tabla 13. Matriz de confusion

Actual Values
Positive Negative
Predicted values Positive True positives False positives

Negative  False negatives True negatives

A partir de estos valores se definen las métricas con las siguientes férmulas:

e Precision:

TP "
TP + FP (1)
e Recall:
TP )
TP +FN )

e F1-Score:

precision * recall
*

(3)

precision + recall

5.5 Resultados

En la Tabla 14 encontramos los resultados de la métrica 1 (Precisidon) para las dos

clasificaciones definidas en el presente trabajo. Aplicando la férmula (1), para la

clasificacion “Catarata”, nos da un 92% de predicciones correctas y un 8% de

predicciones incorrectas. Para la clasificacion “Normal”, tenemos un 82% de

predicciones correctas y un 18% de predicciones incorrectas. Esto nos da un promedio de

predicciones correctas de 87% y un 13% de predicciones incorrectas.
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Tabla 14. Resultados de la métrica de precision

Clasificacion Predicciones correctas Predicciones incorrectas
Catarata 0.92 0.08
Normal 0.82 0.18
Promedio 0.87 0.13

En la Tabla 15 se encuentran los resultados de la métrica 2 (Recall) para las dos
clasificaciones. Aplicando la férmula (2), para la clasificacion “Catarata”, nos da un 80%
de casos positivos encontrados y un 20% de casos positivos no encontrados. Para la
clasificacion “Normal”, tenemos un 93% de casos positivos encontrados y un 7% de casos
positivos no encontrados. Como promedio de casos positivos encontrados tenemos un

86% y un 14% de casos positivos no encontrados.

Tabla 15. Resultados de 1a métrica de recall

Clasificacion Casos positivos encontrados Casos positivos no
encontrados
Catarata 0.80 0.20
Normal 0.93 0.07
Promedio 0.86 0.14

En la Tabla 16 observamos los resultados de la métrica 3 (F1-Score) para las dos
clasificaciones. Aplicando la férmula (3), para la clasificacion “Catarata”, nos da un 86%
de predicciones positivas correctas y un 14% de predicciones positivas incorrectas. Para
la clasificacion “Normal”, tenemos un 87% de predicciones positivas correctas y un 13%
de predicciones positivas incorrectas. Esto nos da como un promedio el 87% de

predicciones positivas correctas y un 14% de predicciones positivas incorrectas.
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Tabla 16. Resultados de la métrica de F1-Score

Clasificacion Predicciones positivas correctas Predicciones positivas
incorrectas

Catarata 0.86 0.14

Normal 0.87 0.13

Promedio 0.86 0.14

5.6 Discusion

Las métricas nos ayudan a evaluar el rendimiento y capacidad del modelo para predecir
e identificar las clasificaciones definidas. En la Tabla 17 hemos resumido los resultados
y podemos evaluar de manera conjunta los promedios. En todos los casos tenemos un
porcentaje mayor a 80%. Para poder mejorar esto y dotar al modelo se necesitan mayor
cantidad de imdgenes de ambas clasificaciones. De esta forma evitamos el sobre ajuste,
que solo reconozca las imagenes usadas en la etapa de entrenamiento. Ademas, se podria

definir diferentes grados de la catarata, si se contara con mas ejemplares.

Tabla 17. Tabla resumen de los resultados

Métrica Precision Recall F1-Score
Predicciones  Prediccione Casos Casos Prediccione  Prediccione
Clasifica- correctas s incorrectas positivos positivos no s positivas s positivas
cion encontrado  encontrado correctas incorrectas
s s
Promedio 0.87 0.13 0.86 0.14 0.86 0.14
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Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusion
6.1.1 Conclusion general

En este estudio se propuso un Sistema para diagnosticar la catarata mediante el uso de
Redes Neuronales. El objetivo del presente estudio fue reducir los costos incurridos en
esta evaluacién e incrementar su acceso en los lugares donde no hay presencia de
oftalmdlogos o que no tienen la experiencia suficiente, lo cual se ha alcanzado a través
del desarrollo de los componentes de diagndsticos de catarata, vigilancia oftdlmica y
verificacion de resultados. La solucién propuesta permite al técnico capturar la imagen
de fondo del paciente por medio de la cdmara del teléfono inteligente, obtener un
diagndstico automadtico y un reporte de este, asignar a un oftalmélogo para que pueda dar
el veredicto del resultado, y revisar el historial de diagnésticos realizados. Ademds, le
permite al oftalmélogo ser notificado de cualquier verificacion de resultado que se le

asignd y dar su veredicto.
6.1.2 Conclusiones especificas

e OEI: Analizar las investigaciones recientes sobre el diagnostico de catarata.

Mediante una revision sistemdtica de la literatura, siguiendo un proceso estructurado
y definido, nos permitié analizar las investigaciones recientes sobre el diagndstico de
catarata y proponer una taxonomia que incluye los diferentes métodos, caracteristicas,
clasificaciones y obstaculos al realizar el diagndstico de catarata. Con el andlisis,
encontramos estudios que dan evidencia de la necesidad de una propuesta que brinde

acceso facil y confiable, como también las bases para desarrollar el modelo
e OE?2: Diseiiar el modelo de Redes Neuronales para el diagnostico de catarata.

Este objetivo se pudo lograr gracias a la revisiéon de literatura. Se siguidé los
lineamientos del trabajo de Xiong et al. (2018) que hicieron la modificacién al modelo
ResNet-18 y el preprocesado a las imdgenes de fondo de ojos. Segun el autor, esta

arquitectura es ficil de implementar y entrenar. Ademas, se definieron pasos para el
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entrenamiento del modelo propuesto. Finalmente, se exporta para ser usado en un

componente del sistema.

® QOE3: Crear el sistema siguiendo el ciclo de desarrollo de software y aplicando la

ingenieria.

El desarrollo del sistema se realizé siguiendo el marco 4gil SCRUM, pero incluyendo
el desarrollo de artefactos definidos por el proceso de desarrollo de software RUP. Se
definieron 10 sprints para culminar el desarrollo del software con los artefactos
definidos: Documento de Especificacion de Requisitos, Documento de Analisis del
Sistema, Documento de Disefio y Arquitectura, Documento de Plan de Pruebas,

Documento de Especificacion de Pruebas y Cédigo Fuente.

o OFEA4: Definir un proceso y métricas para validar la eficacia del sistema para

diagnosticar la catarata.

Se definieron dos procesos para validar el modelo y el sistema en general. También
se definieron las siguientes métricas para evaluar el rendimiento y eficacia del modelo
para diagnosticar la catarata: precision, recall y F1-Score. Los resultados obtenidos
muestran que el modelo da un diagndstico aceptable lo que permite desarrollar una
solucidn portable que pueda ser usada por instituciones de la salud en lugares alejados
de las ciudades o no se cuente con personal experimentado o no cuente con los

instrumentos necesario para realizar el examen.
6.2 Trabajo futuro

El Sistema propuesto podria ser mejorada al incluir en el diagndstico el grado de la
catarata para brindar con mayor precision el tratamiento correspondiente al paciente. Esto
se consigue con mds ejemplares de imigenes de fondo de ojo. También, mejorar el
componente de vigilancia oftdlmica con una funcionalidad para que se establezca la
comunicacion entre el oftalmdlogo y el técnico o paciente sobre el tratamiento que deberia

llevar.
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Anexos

Anexo A

Documento de Especificacion de Requisitos

version 01.01

CONFIDENCIAL Toda o parte de esta publicacion no puede ser reproducida, transmitida, mantenida en algin sistema de
recuperacion, traducida en cualquier lenguaje humano o de computador, en cualquier forma o por cualquier medio: electrénico,
mecanico, magnético, éptico, quimico, manual o cualquier otro, sin previo permiso escrito de los autores. Asimismo, toda informacion
técnica del software especificado, material técnico, disefios, modelos y otros son de exclusiva propiedad intelectual de Isaac Nuflo y
que no es cedida y/o transferida en ningin modo a terceros]cgr]rla entrega de esta documentacion.
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1.

4.

OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo especificar los requisitos elicitados para el Sistema de

Diagnésticos de la Catarata.

ALCANCE

El presente documento tiene como alcance registrar todos los requisitos funcionales y no funcionales
identificados. Esos requisitos serdn refinados en iteraciones para que sean completos, consistentes,

correctos, verificables, modificables, trazables, comprensibles, no ambiguos y priorizados.

CONSIDERACIONES

Estado del arte

Parte de los requisitos funcionales o no funciones seran extraidos de la revision de la literatura sobre el

diagndstico de catarata aplicando Redes Neuronales en los dltimos 5 afios.

Ingenieria de Requisitos

Uso de las practicas, técnicas brindadas de la Ingenieria de Requisitos para la elicitaciéon de los

requisitos.

LISTA DE REQUISITOS
4.1. Procesos
4.1.1.Diagnéstico de la Catarata

4.1.1.1. Ficha de proceso

Niumero o cédigo PROC-001 Proceso Diagnéstico de la
de proceso Catarata
Responsable Oftalmélogo

Objetivo / Proposito | Realizar un examen a un paciente para evaluar la

presencia de la catarata en el ojo.

Frecuencia Este proceso se realiza cada vez que un paciente

se presenta para realizarse un examen.
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Identificador Actividad Datos de Entrada Datos de Salida
1 Tomar Imagen de | Ajuste de cdmara, intensidad y ubicacién de la luz, y | Imagen de Fondo
Fondo del Ojo ojo del paciente. del Ojo
2 Determinar Fotografias estindares, Imagen de Fondo del Ojo, | Existencia de la
Presencia de Catarata | visualizacion de las arterias. Catarata
3 Determinar Grado de | Fotografias estdndares, Imagen de Fondo del Ojo Grado de la
Catarata Catarata
4 Entregar Resultado Existencia de la Catarata, Grado de la Catarata, | Resultado del
Imagen de Fondo del Ojo diagndstico
4.1.1.2. Ficha de proceso
Tomar Imagen Determinar
F de Fondo del Presencia de
—— Qjo Catarata r
é Diagnostico
: g‘ ;Presencia? e
i o
R
3
Determinar
Grado de
Catarata
4.1.1.3. Descripcion de Actividades
ID Actividad Descripcion Rol Tipo
1 | Tomar Imagen | Se realiza la actividad cuando un paciente acude al | Oftalmélogo Manual
de Fondo del | Oftalmélogo para que le realice un examen para diagnosticar
Ojo la Catarata.
2 | Determinar Se realiza la actividad una vez se tenga la Imagen de Fondo | Oftalmélogo Manual
Presencia  de | del Ojo. El oftalmélogo compara la imagen con imagenes
Catarata estandares, también la visibilidad de las arterias oculares.
3 | Determinar Se realiza la actividad una vez el Oftalmélogo haya | Oftalmélogo Manual
Grado de | determinado la presencia de la Catarata. Nuevamente,
Catarata compara la imagen con imdgenes estdndares.

124




4 | Entregar Se realiza la actividad una vez el Oftalmélogo haya | Oftalmélogo Manual
Resultado determinado la presencia o no de Catarata, y en caso sea
positivo, determinado el grado de la Catarata. El

oftalmologo presenta los resultados al paciente.

4.2. Actores

e Paciente: Persona a quien se la aplica la evaluacion para diagnosticar la presencia de la
Catarata en su 0jo.

e Oftalmélogo: Persona con estudios médicos sobre el ojo humano, capaz de realizar
exdmenes para diagnosticar y brindar tratamiento a las enfermedades o anomalias
oculares.

o  Personal médico: Persona con entrenamiento basico para atender en un hospital.

4.3. Requisitos Funcionales

ID Actor Nombre Requisito Descripcion
El sistema debe permitir al Oftalmélogo o
Oftalmdlogo/Personal ) ) )
RQO1 Médi Capturar el fondo del ojo | Personal médico capturar en una imagen el fondo
édico
del ojo del paciente.
) ) ) El sistema, usando una imagen de fondo del ojo
Oftalmélogo/Personal Diagnosticar presencia de ) ) )
RQO2 del paciente, debe diagnosticar automéaticamente
Meédico la catarata
la presencia de la catarata en el ojo.
) ) El sistema, usando una imagen de fondo del ojo
Oftalmélogo/Personal Diagnosticar grado de la
RQO3 ) del paciente, debe diagnosticar automdticamente
Meédico catarata
el grado de desarrollo de la catarata en el ojo.
El sistema debe presentar al final del diagndstico
un reporte con los siguientes datos: Datos
personales del Paciente (Nombres, apellidos,
RQO4 Oftalmélogo/Personal Elaborar un reporte del | edad, documento de identidad, ciudad en donde
Meédico diagndstico vive y departamento del pais donde se ubica la
ciudad), Presencia de la catarata, grado de
desarrollo de la catarata, fecha y hora del
diagnéstico, Imagen de fondo del ojo.
El sistema debe permitir al Oftalmélogo o
Oftalmélogo/Personal Enviar a verificar el ) ) ) )
RQO5 ) ) ) Personal médico enviar el reporte del diagndstico
Médico reporte del diagndstico o
a un Oftalmdlogo con mayor experiencia para
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que, con el mismo sistema, verifique el reporte del

diagndstico y rectifique el resultado.

Almacenar el reporte del

El sistema debe almacenar el reporte del

RQO6 Oftalmdlogo ) ) diagnéstico en una base de datos al enviarlo para
diagndstico o
su verificacion.
El sistema debe permitir la creacién de una
Crear un historial de
RQO7 Oftalmoélogo relacion de multiples reportes de diagnéstico de
reportes de diagndstico ]
un paciente.
El sistema debe notificar al Oftalmdlogo cada vez
Notificar una nueva ) ] )
RQOS8 Oftalmdlogo que un reporte de diagndstico es enviado para su
peticion de verificacion
verificacion.
El sistema debe permitir al Oftalmélogo visualizar
Visualizar el reporte del
RQO09 Oftalmoélogo ) ) el reporte del diagndstico e inspeccionar la imagen
diagndstico )
de fondo del ojo.
El sistema debe permitir al Oftalmélogo notificar
Verificar el reporte del | su veredicto del reporte del diagndstico
RQ10 Oftalmdlogo
diagndstico adjuntando su nombre completo, correo
electrénico y nimero de contacto
El sistema debe permitir al Oftalmélogo consultar,
Consultar reportes de
RQI11 Oftalmélogo ) ) ) por paciente, todos los reportes de diagndstico
diagndstico de un paciente )
relacionados.
El sistema debe permitir al Oftalmélogo o
Personal médico registrar los datos personales del
Oftalmélogo/Personal Registrar los datos ) )
RQI12 ) ) paciente: Nombres y apellidos, edad, documento
Meédico personales del paciente

de identidad, ciudad en donde vive y

departamento del pais donde se ubica la ciudad.

4.4. Requisitos No Funcionales

ID FURSP+ Nombre Requisito Descripcion
El sistema debe ser implementada para un
RNFO01 + (Implementacién) Aplicacién mévil teléfono inteligente con el sistema operativo
Android.
El sistema debe contemplar el uso de un micro
) Micro lente como )
RNF02 + (Implementacién) lente que pueda usarse como accesorio. Este

accesorio

permitird que se pueda visualizar el fondo del ojo.
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El sistema debe implementar una red neuronal
) Red neuronal ) ) ) ]
RNF03 + (Implementacién) ) convolucional para que realice un diagndstico
convolucional ]
automdtico de la catarata.
Reintento de envio a ) )
o El sistema, en caso falle el envio, reintentarda 2
RNF04 Confiabilidad verificar el resultado del
) ) veces enviar el resultado del diagnéstico.
diagndstico

El sistema debe ser capaz de dar el reporte del
RNF05 Rendimiento Respuesta del diagndstico | ) ) ]

diagnéstico en un tiempo no mayor a 1 minuto.

El sistema debe contener términos apropiados
RNFO06 Usabilidad Lenguaje apropiado

para el campo de la oftalmologia.

El sistema debe tener una precision para
RNF07 Rendimiento Precision del diagndstico | )

diagnosticar la catarata mayor a 80%

4.5. Prototipos

4.5.1.Registro de datos personales del paciente

L —]
= Datos personcles del pacente,
Nombreg*
[ ]
Agelidos*
[ ]
Edad’ Documento o identidad®
Ciudad*
L ]
Departamenta del pals*
[cma T
Telefono
L )
Comeo electronica
[ )
=
j
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4.5.2.Captura de imagen de fondo de ojo

[- B ————————
Hegre
Diagnéstico de la catarata
y op=llidos del
f—

4.5.3.Diagnosticando

Diagnosticando
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4.5.4.Reporte del diagnéstico

( )

0o

Reporte del diagnostico
Fecha: 21/06/2019 10:43 pm

= Datos del pociente
| y apeliidos del p

Edad
Documento de identidad
Ciudad y Departamento

Grado de catarata: 0

Médico verificador

4.5.5.Reportes de diagnostico pendientes a verificar

\

Reportes de diagnostico

Reporte 1

Por Verificar

Reperie 2

Por Verificar
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4.5.6.Historial de reportes de diagndstico

Regresar

Historial de reportes
de diagnosticos

Documente de identidad

L I | Buscar I

i
Reporte 1 Ver
Reporte 2 Ver
Reporte 3 Ver

i

[—————]
/
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Anexo B

Documento de analisis

Version 01.01

CONFIDENCIAL Toda o parte de esta publicacion no puede ser reproducida, transmitida, mantenida en algun sistema de
recuperacion, traducida en cualquier lenguaje humano o de computador, en cualquier forma o por cualquier medio: electrénico,
mecanico, magnético, éptico, quimico, manual o cualquier otro, sin previo permiso escrito de los autores. Asimismo, toda informacion
técnica del software especificado, material técnico, disefios, modelos y otros son de exclusiva propiedad intelectual de Isaac Nuflo y
que no es cedida y/o transferida en ningin modo a terceros con la entrega de esta documentacion.
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RESUMEN DE MODIFICACIONES

Apartados Responsable de la
Version Fecha Descripcion de Modificaciones
Modificados modificacion
No hay cambios, por ser primera ING
01.00 05/12/2019
version
01.01 12/06/2020 Ajustes en las especificaciones. 4.4 ING
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1. OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo desarrollar el andlisis del sistema en base a los requisitos

elicitados para el Sistema de Diagnéstico de Catarata.

2. ALCANCE

El presente documento tiene como alcance validar los requisitos, identificar los casos de uso del sistema

y la relacién con los requisitos, y su especificacion.

3. ANALISIS DE LOS REQUISITOS

3.1. Matriz de Requisitos vs Requisitos

En la siguiente matriz se evaliia si un requisito entra en conflicto o es redundante con otro

requisito, donde 1 significa que el requisito es independiente, 2 significa que el requisito es

redundante y 3 significa que el requisito entra en conflicto.

RQO | RQO | RQO [ RQO [ RQO [ RQO [ RQO | RQO | RQO | RQI | RQI | RQI
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2

RQO 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
RQO 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
RQO 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1
RQO 3
4 1 1 1 1 1 1 1
RQO 1
5 1 1 1 1 1 1
RQO 1
6 1 1 1 1 1
RQO 1
7 1 1 1 1
RQO 1
8 1 1 1
RQO 1
9 1 1
RQI 1
0 1
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RQI

RQI

De la matriz no encontramos conflictos o redundancia de los requisitos, entre ellos.

3.2. Validacién de Requisitos

En el siguiente cuadro se validaron los requisitos si cumplian con los atributos: completo,
consistente, correcto y no ambiguo. Se encontraron que algunos requisitos no cumplian con los
atributos de completo y no ambiguo. Luego de este hallazgo se modificé el documento de

Especificacion de Requisitos generando su versién 01.01.
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VALIDACION DE REQUISITOS

(El requisito es (El requisito es (El requisito es (El requisito es no
completo? consistente? correcto? ambiguo?
Cumpl Cumpl Cumpl Cumpl

Requisitos . No cumple . No cumple . No cumple . No cumple
RQO1 X X X X

RQO2 X X X X
RQO3 X X X X
RQO4 X X X X
RQO5 X X X X

RQO06 X X X X

RQO7 X X X X
RQOS8 X X X X

RQO09 X X X X
RQ10 X X X X

RQ11 X X X X

RQI12 X X X X

4. CASOS DE USO

4.1. Identificacion de actores y casos de uso

Actor Caso de uso en los que participa
1. CUO001 — Diagnéstico automatico de
catarata
Oftalmélogo 2. CU002 - Verificacién de resultado del

diagndstico

diagndstico

3. CUO003 — Consulta de resultados de

Personal médico

catarata

diagndstico

1. CUO001 — Diagnéstico automatico de

2. CUO002 — Verificacién de resultado del

135




4.2. Diagrama de casos de uso

ue Casos de uso principales 7

Limite del sistema

CU0D1 — Diagnéstice
automatico de catarata

r_'_'_'_,_,_——'—'_'_'_.{_' E_H_h——ﬁ

\ Personal médico
Oftalmélogo

CU002 — Verificacian de
resultado del diagnéstice

CUDD3 — Consulta de
resultades de diagnastico

4.3. Matriz de Requisitos vs Casos de Uso

CuUo00 | CU00
RQ/CU | CU001 | 2 3

RQO1 X
RQO2 X
RQO3 X
RQO4 X
RQO05 X
RQO6 X
RQO7 X
RQO8 X
RQ09 X X
RQI10 X
RQI11 X
RQI12 X
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4.4. Casos de Uso en formato expandido con pantallas

CASO DE USO CUO001 — Diagnéstico automadtico de catarata
, Esta funcionalidad permitird determinar si existe la presencia de la catarata y su
DESCRIPCION
grado de desarrollo en el ojo del paciente analizando la imagen de fondo del ojo.
ACTORES Oftalmologo, Personal médico
REFERENCIA DE
RQO1, RQO2, RQO3, RQ04 y RQ12
REQUERIMIENTO
PRECONDICIONES

e Autenticacion de seguridad por parte del Oftalmélogo o Personal médico.
e EI Sistema esté en funcionamiento.

e Se tenga colocado el micro lente en la camara del teléfono inteligente.

e El Oftalmodlogo o Personal médico escogid la opcion “Evaluar”

e FEl] teléfono inteligente tiene conexion a internet.

5.

ESCENARIO PRIMARIO:
5.1. El Sistema muestra la pantalla (PANTALLA 1.1: Buscar un paciente por el documento de
identidad) con el campo Documento de identidad.
5.2. El Oftalmélogo o Personal médico ingresa el Documento de identidad del paciente y presiona el botén
“Buscar”.
5.3. El Sistema muestra el mensaje “Paciente no registrado”.
5.4. El Sistema presenta un formulario PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente)
con los siguientes campos:
e Nombres
Apellidos
Edad
Documento de identidad
Ciudad
Departamento del pais donde se ubica la ciudad.
Teléfono
Correo electrénico
5.5. El Oftalmélogo o Personal médico llena el formulario y presiona el botén “Siguiente”.
5.6. El Sistema muestra la pantalla (PANTALLA 1.3: Diagnostico de la catarata) con lo siguiente:
e Nombres y apellidos del paciente.
e Un recuadro donde muestra lo que la cdmara recibe.
e Boton “Capturar”.
e Botén “Diagnosticar”
5.7. El Oftalmélogo o Personal médico, enfocando la cdmara en el ojo del paciente, presiona el botén
“Capturar”.
5.8. EI Sistema captura la imagen y la conserva en la pantalla.
5.9. El Oftalmélogo o Personal médico elige el médico que va a verificar el resultado, y presiona el botén
“Diagnosticar”.
5.10. El Sistema extrae la region de interés de la imagen (pupila).
5.11.El Sistema transforma los colores de la imagen a una escala de gris en el canal de color verde para
segmentar las venas.
5.12.El Sistema extrae las caracteristicas de la imagen aplicando el modelo de red neuronal convolucional
pre entrenado RestNet-18.
5.13. El Sistema aplica al resultado del modelo de red neuronal convolucional pre entrenado RestNet-18 el
algoritmo supervisado “Maquina de Vectores de Soporte” para clasificar la catarata.
5.14.El Sistema presenta en la pantalla (PANTALLA 1.: Reporte del diagnéstico) los siguiente datos:
e Datos personales del paciente: Nombres, apellidos, edad, documento de identidad, ciudad en donde
vive y departamento del pais donde se ubica la ciudad.
e Presencia de la catarata (Si o no).
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e Grado de desarrollo de la catarata (No catarata, muy leve, leve, moderada, severo y muy severo)
e Fechay hora del diagndstico
e Imagen de fondo del ojo.

5.15. El Sistema almacena los resultados en una base de datos.

5.16. El Sistema cambia el estado del reporte de diagndstico de Pendiente a Por Verificar.

5.17. El Caso de Uso concluye.

6. ESCENARIOS SECUNDARIOS:
6.1. Paciente ya estd registrado

6.1.1. En el punto 1.2 del escenario primario, si el paciente ya existe, se muestra el formulario
(PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente) con los datos del
paciente.

6.1.2.  El caso de uso retorna al punto 1.5 del escenario primario.

6.2. Campos vacios.

6.2.1. En el punto 1.5 del escenario primario, si alguno de los campos del formulario estd vacio

entonces el Sistema muestra el mensaje “Campo vacio” debajo del campo que aplique.
6.3. Validaciones no cumplidas.

6.3.1. En el punto 1.5 del escenario primario, si alguno de los campos del formulario no cumplen
con

las validaciones de longitud o caracteres entonces el Sistema muestra el mensaje

“Caracteres invalidos” o “Numero de caracteres exceden el permitido”, segiin corresponda, debajo
del campo que aplique.

6.3.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.

6.4. Cancelacién del diagndstico.

6.4.1. En los puntos 1.2, 1.4, 1.6 del escenario primario, si el Oftalm6logo o Personal médico
presiona el boton “regresar”, el Sistema regresa al menu principal.

6.4.2. El caso de uso termina.

6.5. Problemas al registrar en la base de datos.

6.5.1. En el punto 1.12 del escenario primario, si se presenta problemas al registrar el reporte de
diagndstico a verificar en la base de datos entonces el Sistema muestra el mensaje “Error al
registrar la solicitud”.

6.5.2. El caso de uso retorna al punto 1.5 del escenario primario.

6.6. Problemas al diagnosticar.

6.6.1. En el punto 1.7, 1.8, 1.9 y 1.10 del escenario primario, si se presenta problemas al

diagnosticar entonces el Sistema muestra el mensaje “Error al diagnosticar la catarata”.

7. POSTCONDICION
e Resultado del diagndstico en un reporte.

8. REQUISITOS NO FUNCIONALES
RNFO01, RNF02, RNF03, RNF06, RNFO8
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PANTALLA 1.1: Buscar un paciente por el documento de identidad.

N

Documento de identidad

I ' I Buscar I

.

PANTALLA 1.2: Formulario de datos personales del paciente

( A

Regresor

— Datos perscncles del pacente

Nombres*

[

Apedidos®

{

Edad* Diocumento de identidad*

Ciudad®

{

Departomento del pais®

||.|'nc|

Telefono

Cormeo electronica

{
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PANTALLA 1.3: Diagnostico de la catarata

2

Diagnéstico de la catarata
p I y op del poch

I Sedeccione médico venticador lvl

J

PANTALLA 1.4: Reporte del diagndstico

w

Reporte del diagnostico
Fecha: 21/06/2019 10:43 pm
e~ Datos del potiente
Nombres y apellidos del paciente
Edad
Documento de identidad
Ciudad y Departamento

D N,

P ia de - Negati
Grado de catarata. 0

Médico verificador
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CUADRO 1.1: VALIDACIONES

Cuadro de Texto Obl | LMin Mascara Observaciones
1 | Nombres Si 2 50 Letras Nombres Acepta espacios
2 | Apellidos Si 2 50 Letras Apellidos Acepta espacios
3 | Edad Si 1 3 Numérico | Edad Niimero positivo
4 | Documento de | Si 8 8 Numérico | Documento | Puede comenzar con 0
identidad de identidad
5 | Ciudad Si 2 50 Letras Ciudad Acepta espacios
6 | Departamento  del | Si 2 50 Letras Departamento | Son opciones
pais del pais predeterminadas.
7 | Teléfono No |0 9 Numérico | Teléfono No acepta guiones
9 | Correo electrénico |No |0 100 Alfanumé | Correo No acepta espacios
rico electrénico
CASO DE USO CUO002 — Verificacion de resultado del diagndstico
DESCRIPCION Esta funcionalidad permitira que el resultado del diagndstico sea verificado por
un Oftalmélogo con mayor experiencia de manera remota.
ACTORES Oftalmoélogo, Personal médico
REFERENCIA DE
REQUERIMIENTO RQO05, RQO6, RQO7, RQO8, RQ0O9, RQ10
PRECONDICIONES

e Autenticacidn de seguridad por parte del Oftalmoélogo o Personal médico.
e FEl Sistema esté en funcionamiento.

e Se ha realizado un diagndstico de catarata.

e Se tiene un reporte de diagndstico almacenado en la base de datos.

e E] teléfono inteligente tiene conexién a internet.

e FE] Oftalmologo o Personal médico escogi6 la opcion “Verificar”.

1. ESCENARIO PRIMARIO:
1.1. El Sistema muestra un listado de los reportes de diagndstico con su estado (Por Verificar y Verificado)
(PANTALLA 2.1: Listado de reportes de diagndstico).
1.2. El Oftalmélogo o Personal médico elige el reporte de diagndstico con estado Por verificar y presiona
el botdn “Verificar”.
1.3. El Sistema muestra el reporte del diagnéstico (PANTALLA 2.2: Verificacion el reporte de
diagndstico):
e Datos personales del paciente: Nombres, apellidos, edad, documento de identidad, ciudad en donde
vive y departamento del pais donde se ubica la ciudad.
Presencia de la catarata (Si o no)
Grado de desarrollo de la catarata (leve, moderada, severo)
Fecha y hora del diagndstico
Imagen de fondo del ojo.
1.4. El Oftalmélogo amplia la imagen de fondo del ojo.
1.5. El Oftalmoélogo, luego de su inspeccion, presiona el boton “Confirmar”.
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1.6. El Sistema muestra un mensaje de confirmacién (PANTALLA 2.3: Confirmacién de verificacion del
reporte de diagndstico).

1.7. El Oftalmologo presiona el boton “Aceptar”.

1.8. El Sistema cambia el estado del reporte de diagndstico a Verificado.

1.9. El caso de uso termina.

2. ESCENARIOS SECUNDARIOS:
2.1. Verificacion de diagnéstico por notificacion.

2.1.1.  El Sistema notifica al Oftalmélogo, que estd en un lugar remoto.

2.1.2.  El Oftalmdlogo recibe la notificacién y la inspecciona presionandola.

2.1.3. El caso de uso retorna al punto 1.3 del escenario primario.

2.2. Problemas al registrar en la base de datos.

2.2.1. En el punto 1.3 del escenario primario, si se presenta problemas al registrar el reporte de
diagnostico a verificar en la base de datos entonces el Sistema muestra el mensaje “Error al
registrar la solicitud”.

2.2.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.

2.3. Cancelacion de la verificacion.

2.3.1. Enlospuntos 1.2, 1.8, 1.9y 1.11 del escenario primario, si el Oftalmdlogo o Personal médico
presiona el botdn “regresar”, el Sistema regresa al menu principal.

2.3.2.  El caso de uso termina.

2.4. Cancelacién de la confirmacion.

2.4.1. Enlos puntos 1.10 del escenario primario, si el Oftalmélogo o Personal médico presionar el
boton “Cancelar”, el Sistema desaparece el mensaje de confirmacion.

2.4.2. El caso de uso retorna al punto 1.7 del escenario primario.

3. POSTCONDICION
e Cambio del estado de un reporte de diagndstico de un paciente.

4. REQUISITOS NO FUNCIONALES
RNFO01, RNF04, RNF06, RNF07

PANTALLA 2.1: Listado de reportes de diagndstico

\

Reportes de diagnostico

Reporte 1

Por Verificar

Beporte 2

Por verifisar
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PANTALLA 2.2: Verificacion el reporte de diagndstico

o =—— A

Regresar

Reporte del diagnostico

Fecha: 21/06/2019 10:43 pm
— Datos del paci
Nombres y apellidos del paciente
Edad

Documento de identidad

Ciudad y Departamento

Grado de catarata: 0

I-Presencio de catarata: Negativo

o —— A

Regresar

Reporte del diagnostico

Fecha: 21/06/2019 10:43 pm
Datos del
Nombres y apellidos del paciente
Edad
Documento de identidad
Ciudad y Departamento

Resu

P Alerta

Gre ¢Confirmar este resultado?

Aceptar

’ Cancelar

TS
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CASO DE USO CUO003 — Consulta de resultados de diagnéstico
, Esta funcionalidad permitira al Oftalmélogo consultar, por paciente, los reportes
DESCRIPCION
de diagndsticos realizados previamente con el fin de hacer un seguimiento.
ACTORES Oftalmdlogo
REFERENCIA DE
RQO09, RQ11
REQUERIMIENTO
PRECONDICIONES

e Autenticacidn de seguridad por parte del Oftalmélogo o Personal médico.

o EI Sistema esté en funcionamiento.

e FE] teléfono inteligente cuenta con conexion a internet.

e FEl oftalmoélogo escogid la opcion “Vigilancia”.

5. ESCENARIO PRIMARIO:

5.1. El Sistema muestra la pantalla (PANTALLA 3.1: Consulta de reportes de diagndstico) con lo
siguiente:
e  (Cuadro de texto “Documento de Identidad”
e Boton “Buscar”
5.2. El Oftalmélogo ingresa el nombre o apellido del paciente en el cuadro de texto y presiona el botén
“Buscar”
5.3. El Sistema busca y recupera de la base de datos todos los reportes de diagndsticos relacionados a lo
ingresado en el cuadro de texto “Documento de Identidad”.
5.4. El Sistema muestra en una lista de los reportes de diagndsticos relacionados al paciente. Cada
elemento de la lista tiene un botdn “Ver” en la parte derecha.
5.5. El Oftalmélogo elige un reporte de diagndstico de la lista presionando el boton “Ver”.
5.6. El Sistema busca y recupera de la base de datos la informacién de reporte de diagndstico:
e Datos personales del paciente: Nombres, apellidos, edad, documento de identidad, ciudad en donde

vive y departamento del pais donde se ubica la ciudad.

Presencia de la catarata (Si o no)

Grado de desarrollo de la catarata (leve, moderada, severo)
Fecha y hora del diagndstico

Imagen de fondo del ojo.

5.7. EIl Sistema muestra la informacién recuperada (PANTALLA 3.2: Reporte del diagndstico).
5.8. El caso de uso termina.

6. ESCENARIOS SECUNDARIOS:

6.1. Campos
6.1.1.

6.1.2.

vacios.

En el punto 1.2 del escenario primario, si el cuadro de texto “Documento de Identidad” esta
vacio entonces el Sistema muestra el mensaje “Ingrese un Documento de Identidad” debajo
del cuadro de texto.

El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.

6.2. Validaciones no cumplidas.

6.2.1. En el punto 1.2 del escenario primario, si el cuadro de texto “Documento de Identidad” no
cumple con las validaciones de longitud o caracteres entonces el Sistema muestra el mensaje
“Caracteres invalidos” o “Numero de caracteres exceden el permitido”, segin corresponda,
debajo del cuadro de texto.

6.2.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.

6.3. Cancelacion de la consulta.

6.3.1. Enlos puntos 1.2y 1.5 del escenario primario, si el Oftalmoélogo presiona el boton “regresar”,
el Sistema regresa al menu principal.
6.3.2. El caso de uso termina.

6.4. Reportes de diagndsticos no encontrados.

6.4.1.

En el punto 1.3 del escenario primario, si el documento de identidad ingresado no tiene
reportes de diagnosticos entonces el Sistema muestra el mensaje “No se encontraron Reportes
de diagnosticos” (PANTALLA 3.3: No se encontraron Reportes de diagnostico).
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6.4.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.
6.5. Reportes de diagndsticos no encontrados.

6.5.1. Enel punto 1.3 y 1.6 del escenario primario, si el Sistema no puede conectarse a la base de
datos entonces muestra el mensaje “Error de conexion” (PANTALLA 3.4: Error de
conexion).

6.5.2. El caso de uso retorna al punto 1.1 del escenario primario.

7. POSTCONDICION
e Reporte de diagndstico consultado.

8. REQUISITOS NO FUNCIOALES
RNFO1

CUADRO 3.1: VALIDACIONES

Cuadro de Texto  Obl | LMin LMax (0F:1:1¢ Mascara Observaciones
1 | Documento de | Si 8 8 Numérico | Documento Puede comenzar con 0
identidad de identidad

PANTALLA 3.1: Consulta de reportes de diagndstico

0 e ‘\
Historial de reportes
de diagnosticos
Documento de identidad
L I | Buscar I
il
Reporte 1 Ver
Reporte 2 Ver
Reporte 3 Ver
=l
[ ————
4 J/
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PANTALLA 3.2: Reporte del diagndstico

( N

Reporte del diagnostico
Fecha 21/06/2019 10:43 pm
p= Datos del pociente

Nombres y apellidos del paciente
Edad

Documento de identidad
Ciudad y Departamento

Presencia de catarata: Negativo
Grado de catarata: 0

Médico verificador

G J

PANTALLA 3.3: No se encontraron Reportes de diagndstico

(" )

Regresar

Historial de reportes
de diagnosticos

Documento de identidad

L I | Buscar ]

No se encontraron Reportes de diagndsticos
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PANTALLA 3.4: Error de conexion

\

Regresar

Historial de reportes
de diagnosticos

Documento de identidad

L I | Buscar I

Error de conexidn

147



Anexo C

Documento de Disefo y Arquitectura

Version 01.00

148



RESUMEN DE MODIFICACIONES

Apartados Responsable de la
Version Fecha Descripcion de Modificaciones
Modificados modificacion
No hay cambios, por ser primera ING
01.00 06/12/2019
version
1.

CONFIDENCIAL Toda o parte de esta publicacion no puede ser reproducida, transmitida, mantenida en algin sistema de

recuperacion, traducida en cualquier lenguaje humano o de computador, en cualquier forma o por cualquier medio: electrénico,

mecanico, magnético, éptico, quimico, manual o cualquier otro, sin previo permiso escrito de los autores. Asimismo, toda informacién

técnica del software especificado, material técnico, disefios, modelos y otros son de exclusiva propiedad intelectual de Isaac Nuflo y

que no es cedida y/o transferida en ninglin modo a terceros con la entrega de esta documentacion.
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OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo desarrollar el disefio del sistema para realizar las
funcionalidades y soportar los requisitos no funcionales definidos para el Sistema de Diagnéstico de

Catarata.

2. ALCANCE

El presente documento tiene como alcance detallar:
e El diagrama de contexto
e La arquitectura del sistema
e FEl diagrama de componentes
e FEl diagrama de clases
e FEl diagrama de paquetes
e El diagrama de estados
e FEl diagrama de despliegue
e FEl diagrama de entidad-relacién

e El diagrama légico

3. CONSIDERACIONES

UML
El presente documento utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado para sus diagramas para el

entendimiento comun del disefio.
4. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

4.1. Diagrama de contexto

Oftalmdlogo
experimentado

Verifica reporte de Verificacion de Reporte de
diagndstico reporte de diagnéstico
diagndstico
Evaluacién de catarata
Reparte de diagnéstico
Oftalmdlogo/ Herramienta para el
Personal médico Reporte de diagndstico a verificar diagndsticode la catarata
Evaluacion de catarata
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4.2. Arquitectura General del Sistema

/ Notificacion Push
Servidor Web Serv'ce\ Herramienta para el Diagndstico de la

ofirebase «——

@ Firebase
—
SDK

REST

Catarata
SO
Android Componente de
SDK 6.0 Diagndstico de Catarata A7

Oftalmélogo
Componente de

L :
@Si@ﬂﬂg Verificacion de

‘ Resultados
TCP/IP ¢ Componente de fg\
Firebase Vigilancia Oftdlmica

Personal

e b_SDK J A médico

PostgreSQL

Servidor Web Service

ﬁ G PyTorch

@-

Flask

4.3. Descripcion General del Sistema

La arquitectura consta de 4 partes:

Firebase Cloud Messaging (FCM): Este es un software como servicio que nos permite enviar
notificaciones push. Una vez que se cree una solicitud de verificacion, el Servidor Web Service le
indica al FCM el emisor y el destinatario (El oftalmdlogo) para que pueda recibir una notificacién
en el teléfono inteligente.

Google Cloud Storage (GCS): Este es un servicio en la nube que nos permite almacenar las
imagenes de fondo de ojo analizadas y diagnéstico.

Servidor Web Service (SWS): Se tienen dos servidores. Un servidor implementa un Web Service
REST usando el microframework Flask (Versién 1.1.1) con el lenguaje de programacién Python
(Version 3.6.5). Este tendrd la responsabilidad del diagndstico de la catarata usando Redes
Neuronales. El otro servidor implementa un Web Service REST usando el framework Spring
(Version 5.2) con el lenguaje de programacién Java (Version 8). Este se encarga de recibir las
solicitudes de verificacion y diagndstico, almacendndolas en la base de datos PostgreSQL (Versién
11.8) y consumir los servicios del FCM y GCS. También brinda los métodos para la autenticacién
de los usuarios.

Sistema para el Diagnéstico de Catarata: Aplicaciéon mévil sobre el sistema operativo Android
(Version 6.0) que implementa las funcionalidades para el Diagndstico de la Catarata, Verificacion
de resultados del diagnéstico y Vigilancia Oftdlmica. Esta aplicacién consumiré los servicios del
Servidor Web Service y estard atento a las notificaciones push del FCM.
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5. DIAGRAMA

5.1. Diagrama de Componentes

cmp Componentes

Consults de Reportes de diagnastico
')

g

«Extemals
Mévil

(O interface Mévil

Herramienta de
5 dela

Vigilancia Oftalmica

5 Consutta de repone
de verificacién

Catarata @;

Salicitud de verificacién

Evaluacién de catarats

Atenger solicitud de

7] vesificacién
Verificacién de q
Reportes de
Catarata

Web Service

Disgnéstics de catarats

Netificacién

Pracesador de
Imagen de Fond

o

gl

Resultado del disgnéstice
®

\% Extraccién de caracteristicas

Diagnostico de caterata

Web Service 2

«Extermals
Google Cloud

Almacenamiento dsm;bs/

Storage

Repositorio de
Reports de
Diagnéstico

Gestién de reportss de disgndstice

«Extemals
Firebase

Catarata

de

gl
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5.2. Diagrama de Clases

ConsultaActivity

VerificarActivity ConsultaViewModel e

+ buscar(char) : vaid

Departamento

epartamento: char

+ getNombreDepartamento() : char
+  setNombreDepartaments{char)

VerificarViewModel ReporteDiagnosticoRepository
+ orearSolicitud]) : void + getlistaReporteDiagnost
+ varificar + Ciudad

+ saveReport=Disgnostico(ReparieDiagnastics) : v

+ getNombreCiudad
DiagnosticoAetivity +  setNombreCiudad

ReporteDiagnostico

- estado: byte Paciente

- fechaDisgnest
- gradoCatersta: int

- imsgenFondo: image
- pressncisCatarats: bool i -
Clasificador Dagnostico E - nombres: cha

datetime

- apellidos: char
- documentoldentidsd: char
edad: int

getEstadol) : byte =

+
= = - - + getApellidos]) : char
+ esCatarata(Caracteristics) : boolean + diagnastica: + getFechaDiagnostico() : datetime + getDocumentoldentidad) : char
+ petGradoCatarstal) : int + getEdad) : int )
+  getimagenFondal) : im + getNombres() : char
+ getPresencisCatarats() : boolesn + satApallidos{char) : void
+ setEstadofbyte) : void + setDocumentoldentidadichar) : void
+ setFechaDisgnostico{datetime) : void <+ sstEdadiint: veid
+ setGradoCatarats(int) : void +  sethombres(char) : void
+ setimagenFonde(image) : woid }
+ setPresendisCatarsta(boolean) : void
Alexnat Procesadorimagen
+ @ + esA boalean
Médico
- apellidos: char
- chanico: char
«interfaces - documentoldentidadMedico: char
Evaluador - nombres: char
4 evalusrimage) - double o T ETE G

- usuario: char
cador: baolean

L=

gethpellidos) - char
getComecElectionicol) : char
getDocumentoldentidadMedicof) : char

getVerificador) : char

setApellidosichar) : void
satConecEleckronico{char) : void
setDocumentaldentidadMedicofchar) : void
setNombres(char) : void

setTelefono(char) ; void

EvaluaderNIQUE EvaluaderPIQUE

L

+ evalusiimag

: double + evalusrimage) : double

setVerificsdoriboolesn) - veid

5.3. Diagrama de Paquetes

pkg Modelo paguetes
HDCapp

Gradle | Main |

B ) e E ] Resources
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5.4. Diagrama de Estados

Realizacion de
diagnostico

Pendiente

Confirmacion la
verificacion

/
Verificado

5.5. Diagrama de Despliegue

«Dispositivos

Google Cloud Platform Heroku Telefono Inteligente

$ Firebase Cloud Servidor Web Service «Sistema Operativo:s
O % O Android
; 1 Herramienta de
PostgreSQL
L] Google Cloud Storage
L1

Diagnostico de la
Catarata
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5.6. Diagrama Entidad-Relacién

Drespierr awmes i | - Ciucad
y—— e per— = ifid cuded  cpe lege [T
rambre_degertames o iriatle choraciers (50) <M= rornbre:_ciucad izl choracters (50}
Merdfier_1 <pi> Mderrifier 1 =pi»
1
P fegrwesces
Reporie Diagnosioo
Pl il rerte sgin e =M=
dooumnerio iderfided  <pi>  \rishie doraciens (8) =l I e cotarats Boalesr =h=
nornbres \iritde chorackers (50) <M= Toar grada_cataraia =M=
apallichas \eriatle choracters (50} <M> } o= focfin_chiapgricmtion Dretter & Tirne TR
aschacd By M= imaagen_url “ristie choraclers (1000} <M=
e eriatle characiers (9) e ] iyt ==
oo saciriog \eriztie choracters {100} aceptads [Badesn
dervifier_1 =pi= Meriifier_1 =pi=
T
s
- Medico
U=zvin docunerno idedidsd medca  spc drisble deraclers (5] <M=
LB =g Ndrishle cheraciens {30) == CEFTEF S “rizbie churaciers (50) ST
prmsaard iriable dheracers (B84 <M= (s | pwdlics “oriatle cheracters (50 <M=
llzpwer ‘eriatile choraciers (200} ! T correny_shesctranicn eriatle characers (100)  =hM>
Mderifier 1 =pi» el “arizstder chewraciers () L TES
= werificadar [Boalesn =
Mderiifier 1 <p»
L &
Crgarizacian
oropriacion id zpin e =M=
rombre organiEacon Sbriatle coracikss (100}  =M>
Iderifier_1 «pi=
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5.7. Diagrama de diseio logico

Cldad cepatamanto

cludad 1d

cpi A2 Inboger
Sepanaments i3 pifi1x Shod inbger

i3

Iderdfiar 1 <pi=

Faalaf ol ripRRE e 11
[a=raET EY T Clusciand
Sopartamento id <pi>  Sho Inkeger D) ciudad id e Inbeger ="
R CepartarTehs Wadable charmchos (50] <> mombia clsdad Wl abla charachans. $50]
kdordfer 1 <piz berdfier 1 <pi=
Fadafiofship 7
i LY
Pacianka Fepohs Diagrosico
Gepartamants d B ESl = a7 T o= Inkener <=
paciente id pix Inbager e oo jd <Az Inbeger <l
e i o R L=t Wl 2l Characiors (5] = pcierbe 1d L RE <l
clisdad 14 <A1 Inbager <l presencia cakaraka Boolaan <l
e Warlabla charachers $50] > s cabarmba Byia ~hl=
apailicos Vadablo chamctors (501 <M= | | Tera je secha dagrostico Dito & Tima .
e Byta <k Imagen ul arlabie chamcton: (10000] <=
fecha creacion Date & Time <= P Byta .
fecha achualizacion Date & Time e Bonlean
] arlale chamctens (91 fecha creacion Daka & Tima <
COiTED SR oo Wil abla charmchers {100] facha achaalizacion Dabe & Time
e Morifior 1 <pi=
-
B ﬁi#@
o e
onganizacion id 2= Inbager <Ml
e medco id iz inbeger =
wsuano id i Inbager <l WS | Chednil Wl adola Characiers (5] =i
rombie Lsuado Varable charmctors (30] <M Flnis | pomines Varlable characters (50] <Ml
e Il A Whener T TOT T apallices Vadable charachors $50]  <hd>
s o Warable characions (54] < COiTED S ol o Warlabla charachors (100] <=
HNiawa Wl abla charachors. (200] Bl afono Wl able charachans (9] =l
Becha CrEacon Daba & Time el el cauior Baoolaan =l
facha achalizacion Data & Tims fecha creacion Daka & T =gt
Werder 1 i Becha achualizacion Data & T
ardfier 1 <piz
FRelaficfship 2
Orgari Zacion
omanizacion id  <piz Wobeoor T
Faobee onganl Zacion Wl abde charachors (100] <l
bdardfer 1 <pi=>
Nombre Tabla: Reporte_Diagnostico
Definicion Tabla: Tabla para los reportes de diagnéstico
TIPO DE . F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 | Reporte_id Integer NO | Identificador tdnico para el reporte de | Si | No
diagndstico
2 | Paciente_id Integer NO | Identificador tnico para el paciente No |Si
Medico_id Integer NO | Identificador unico para el médico No |Si
4 | Presencia_cat Boolean NO |Campo que describe si tiene o no|No |No
arata catarata
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5 Grado_catarat Byte NO | Grado de la catarata No |No
a
6 | Fecha_diagno Datetime NO |Fecha y hora en que se realizé el | No |No
stico diagnéstico
7 | Imagen_fond Image NO | Imagen de fondo de ojo No |No
0
8 |estado Byte NO | Estado del reporte No |No
9 |aceptado Boolean SI  |Indica si el reporte fue aceptado o |No |No
rechazado por el médico verificador
10 | Fecha_creaci Datetime NO | Fechay hora en que se cre el reporte | No | No
on
11 | Fecha_actuali Datetime SI | Fecha y hora en que se actualizé el | No |No
zacion reporte
Nombre Tabla: Paciente
Definicién Tabla: Tabla para los datos personales del paciente
Id | COLUMNA TIPO DE NULO DEFINICION COLUMNA PK )
DATO K
1 | Paciente_id Integer NO | Identificador Unico para el paciente Si |No
2 | Documento_i Variable NO | Documento de identidad del paciente | No |No
dentidad character
Ciudad_id Integer NO | Identificador de la ciudad No |Si
4 | Departamento Integer NO | Identificador del departamento No |Si
_id
5 | nombres Variable NO | Nombres del paciente No |No
character
6 | apellidos Variable NO | Apellidos del paciente No |No
character
7 |edad Byte NO | Edad del paciente No |No
8 | Telefono Variable SI | Telefono del paciente No |No
character
9 | Correo_electr Variable SI | Correo electrénico del paciente No |No
onico character
8 | Fecha_creaci Datetime NO | Fechay hora en que se cre6 el reporte | No | No
on
9 | Fecha_actuali Datetime SI | Fecha y hora en que se actualizé el | No |No
zacion reporte
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Nombre Tabla: Ciudad

Definicion Tabla: Tabla para las ciudades

TIPO DE ) F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 Ciudad_id Integer NO | Identificador de la ciudad Si |No
2 | Nombre_ciud Variable NO | Nombre de la ciudad No |No
ad character
Nombre Tabla: Departamento
Definicion Tabla: Tabla para los departamentos
TIPO DE ) F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 | Departamento Short Integer NO | Identificador del departamento Si | No
_id
2 | Nombre_depa Variable NO | Nombre del departamento No |No
rtamento character
Nombre Tabla: ciudad_departamento
Definicion Tabla: Tabla para los departamentos
TIPO DE . F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 | Ciudad_id Short Integer NO | Identificador de la ciudad Si | Si
2 | Departamento Short Integer NO | Identificador del departamento Si | Si
_id
Nombre Tabla: Medico
Definicion Tabla: Tabla para los médicos
TIPO DE ) F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 | Medico_id Integer NO | Documento de identidad del médico |Si | No
2 | Oraganizacio Integer NO | Identificador de la organizacion No |Si
n_id
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3 | Documento_i Variable NO | Documento de identidad del médico No |No
dentidad character
4 | nombres Variable NO | Nombres del médico No |No
character
5 |apellidos Variable NO | Apellidos del médico No |No
character
6 | Correo_electr Variable NO | Correo electronico del médico No |No
onico character
7 | telefono Variable NO | Teléfono del médico No |No
character
8 | evaluador Boolean NO | Indica si el médico puede realizar una | No | No
verificacién
9 | Fecha_creaci Datetime NO | Fechay hora en que se creé el médico | No |No
on
10 | Fecha_actuali Datetime SI | Fecha y hora en que se actualizé el | No |No
zacion médico
Nombre Tabla: Usuario
Definicion Tabla: Tabla para los usuarios
Id | COLUMNA TIPO DE NULO DEFINICION COLUMNA PK ¥
DATO K
1 | Usuario_id Integer NO | Identificador tnico del usuario Si |No
2 | Nombre_usua Variable NO | Nombre del usuario No |No
rio character
2 | Medico_id Integer NO | Identificador tnico del médico No |Si
3 | Password Variable NO | Contraseiia del usuario No |No
character
4 | llave Variable NO | Llave para encriptar No |No
character
8 | Fecha_creaci Datetime NO | Fechay hora en que se creé el médico | No |No
on
9 | Fecha_actuali Datetime SI | Fecha y hora en que se actualizé el | No |No
zacion médico

Nombre Tabla: Organizacion
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Definicion Tabla: Tabla para las organizaciones

TIPO DE , F
Id | COLUMNA NULO DEFINICION COLUMNA PK
DATO K
1 | Organizacién Integer NO | Identificador Unico de la organizacién | Si | No
_id
2 | Nombre_orga Variable NO | Nombre de la organizacién No |No
nizacion character
Indices de la Base de Datos:
NOMBRE , CARACTERISTICA
NOMBRE INDICE COLUMNAS | ORDEN
TABLA S
Reporte_udx UNIQUE Reporte_id 1
Reporte_Diagnostic
Reporte_medico_idx LOGGING Medico_id 1
o
Reporte_paciente_idx | LOGGING Paciente_id 1
Paciente_udx UNIQUE Paciente_id 1
) Paciente_ciudad_idx LOGGING Ciudad_id 1
Paciente
Paciente_departamento Departamento
LOGGING 1
_idx _id
Ciudad Ciudad_udx UNIQUE Ciudad_id 1
Departamento
Departamento Departamento_udx UNIQUE " 1
_i
Medico_udx UNIQUE Medico_id 1
Medico Medico_organizacion_i Organizacion_
LOGGING ) 1
dx id
usuario_nombreusuario nombre_usuar
UNIQUE ] 1
Usuario _udx io
Usuario_udx UNIQUE Usuario_id 1
) ) Organizacion_
Organizacion Organizacién_udx UNIQUE " 1
i
Ciudad_departamento_
UNIQUE

Ciudad_departamen

to

udx

Ciudad_departamento_i

dx

LOGGING

Ciudad_departamento_i

dx1

LOGGING
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1. OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo detallar el plan para realizar las pruebas de software para el

Sistema de Diagnéstico de Catarata.

2. ALCANCE

El presente documento tiene como alcance describir los elementos de la prueba, el enfoque, el criterio
de éxito o fracaso, criterios de suspension y requisitos de reanudacion, entregables, las tareas, riesgos y

contingencias.

3. INTRODUCCION
3.1. Objetivos de las pruebas

e Identificar defectos y fallas.
e Medir el rendimiento.
e Evaluar la calidad.

o Determinar el cumplimiento de los requerimientos.

3.2. Alcance de las pruebas

Las pruebas serdn aplicadas a los componentes del Sistema de Diagndstico de Catarata. Se asume
que antes de probar cada componente, habra una revision informal y solo el cédigo que ha sido

revisado como exitoso serd probado.

3.3. Referencias

o Documento de Especificacién de Requisitos
e Documento de andlisis

4. ELEMENTOS DE LA PRUEBA

Todos los elementos que conforman el Sistema de Diagnéstico de Catarata se probardn durante la prueba
del software. Las versiones a probar seran colocadas en las bibliotecas apropiadas por el administrador
de configuracién. El administrador también controlard los cambios en las versiones bajo prueba, y

notificard al grupo cuando haya nuevas versiones disponibles.
Los siguientes documentos proveeran la base para el correcto funcionamiento:

Documento de Especificacién de Requisitos
Documento de analisis

Documento de Disefio y Arquitectura
Moédulo de Diagnéstico de Catarata
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e Moddulo de Verificacion de Resultado de Diagndstico
e Moddulo de Consulta de Resultados de Diagndstico

4.1. Modulo del Sistema

Tipo

Nombre

Cédigo fuente

Moédulo de Diagnéstico de Catarata

Diagnéstico

Moédulo de Verificacion de Resultado de
Diagnéstico
Modulo de Consulta de Resultados de

4.2. Procedimiento del sistema

Los procedimientos del Sistema de Diagnéstico de Catarata estin especificados en el Documento

de analisis.

4.3. Caracteristicas a probar

La siguiente lista especifica las caracteristicas que serdn probadas:

Numero de especificacién

Descripcion

Especificacion 01

Moédulo de evaluacidon

Especificacion 02

Moédulo de verificacion

Especificacion 03

Moédulo de consulta

5. ENFOQUE

El personal de prueba utilizard la documentacién del Sistema de Diagndstico de Catarata para preparar

todas las especificaciones de disefio de prueba, caso y procedimiento. Este enfoque verificard la exactitud

y exhaustividad de la informacién en la documentacion en las dreas cubiertas por las pruebas.

6. CRITERIOS DE EXITO/FRACASO

6.1. Errores Graves
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Diagndstico errado, informacién mal registrada en la base de datos, caidas de programas,

incumplimiento de objetivos en funciones principales, etc.

6.2. Errores Medios

Errores en documentos impresos que se entregan a personas ajenas a la organizacion, errores en
presentacion de datos, incumplimiento de objetivos en funciones secundarias, caidas de

programas auxiliares, etc.

6.3. Errores leves

Errores en presentacion de datos secundarios, no adecuacién a estdndares, comportamientos

correctos pero diferentes en situaciones similares, dificultades de operacion, etc.

Se aprobar4 el proyecto con un 100% de las pruebas ejecutadas pero con un 90 % de aceptacion.
Esto quiere decir el 90 % de las pruebas deben ser exitosas y sin errores. El restante 10% pueden
existir errores medios o bajos, pero no graves. En caso de ocurrir que el proyecto no cumpla con

el nivel exigido, el proyecto se rechaza completo en su etapa de certificacion.

7. CRITERIOS DE SUSPENSION Y REQUISITOS DE REANUDACION
7.1. Criterios de suspension

Las pruebas serdn suspendidas en fallos de disefio criticos que requieren un redisefio de la
interfaz de usuario, o un funcionamiento inadecuado de tipo critico. Las pruebas serdn concluidas

cuando el cédigo esté completo y sea revisado por completo.
7.2. Requisitos de reanudacion

Cuando se transmite una nueva versioén del sistema al grupo de prueba después de producirse

una suspension de la prueba, se ejecutard una prueba de regresion.

8. ENTREGABLES

Los siguientes serdan los artefactos entregables de las pruebas, que quedardn a disposicién de los

Interesados:

o Restmenes de Evaluacién de las Pruebas
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9. NECESIDADES DEL AMBIENTE DE PRUEBAS

9.1. Hardware

Snapdragon 835 de ocho niicleos 2.35GHz, 4GB RAM.

9.2. Software

Nombre del Elemento de Software Version Tipo y otras notas
Python 3.6.x Lenguaje de programacioén para el servidor
Android 6.0 Sistema  Operativo  para  Teléfonos
Inteligentes
Postgresql 11.6 Base de datos
10. RESPONSABILIDADES
Recursos Humanos
Rol Recursos Minimos | Responsabilidades especificas o comentarios
Recomendados

(ndmero de roles de

tiempo

localizados)

complete

Test Manager

Coordinar que el plan de pruebas se lleve a

cabo y hacer la planeacién de éste.

Disefiador de Pruebas

Definir una aproximacién técnica al esfuerzo
de pruebas.

Sus responsabilidades incluyen:

- Definir una aproximacidn de la prueba

- Verificar las técnicas de las pruebas

- Definir elementos de prueba

- Estructurar la implementacion de las pruebas
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Analista de pruebas

Identifica y define cémo serdn llevadas pruebas
especificas.

Sus responsabilidades incluyen:

- Identificar ideas de prueba

- Definir detalles de la prueba

- Determinar los resultados de la prueba
- Documentar las solicitudes de cambios

- Evaluar la calidad del producto

Tester

Implementar y ejecutar las pruebas.

Sus responsabilidades incluyen:

- Implementar pruebas

- Ejecutar las pruebas

- Registrar los resultados

- Analizar y recuperar sobre fallos de prueba

- Documentar las incidencias

11. RIESGOS Y CONTINGENCIAS

Riesgos

Plan de Contingencia

Impacto

Alguna de las personas
no estd debidamente

capacitadas

Capacitar al personal
Reemplazar al personal por nuevo

personal capacitado

Todas las dreas pueden
verse afectadas por una

mala capacitacién

Tiempo de prueba

mayor al previsto

Mejorar el plan de prueba

Capacitar mejor al personal

Utilizar mayor niimero de personas en el
plan de pruebas

Iniciar nuevamente con el plan de

pruebas

El 4rea de la alta
gerencia es la mas
afectada por la
inconformidad que el

cliente pueda manifestar

Errores a la hora de
hacer la ejecucién del

plan de pruebas

Volver a hacer cada una de las pruebas

e identificar los errores.

En el area de pruebas y el
drea de desarrollo y
mantenimiento de

software.

12. CRONOGRAMA
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Tarea Tarea Habilidades Responsables Esfuerzo

predecesor

a
(1)Preparar el Plan de | -------------- Conocimiento del | Test manager 4
Prueba negocio. Senior Test

analista

(2)Preparar la | Tarea 1 Conocimiento de los | Senior test 6
especificacién del procedimientos  del | Analista
Disefio de Prueba. Sistema
(3)Preparar la | Tarea 2| e Analista de | 4
especificacion del Caso | completa pruebas
de Prueba.
(4)Preparar la | Tarea 3 Analista de | 4
especificacion del | completa pruebas
Procedimiento de
Pruebas.
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Anexo E

Documento de Especificaciéon de Pruebas

Version 01.00

CONFIDENCIAL Toda o parte de esta publicacion no puede ser reproducida, transmitida, mantenida en algin sistema de
recuperacién, traducida en cualquier lenguaje humano o de computador, en cualquier forma o por cualquier medio: electrénico,
mecanico, magnético, éptico, quimico, manual o cualquier qt@sin previo permiso escrito de los autores. Asimismo, toda informacion
técnica del software especificado, material técnico, disefios, modelos y otros son de exclusiva propiedad intelectual de Isaac Nuflo y

que no es cedida y/o transferida en ningin modo a terceros con la entrega de esta documentacion.



RESUMEN DE MODIFICACIONES

Apartados Responsable de la
Version Fecha Descripcion de Modificaciones
Modificados modificacion
No hay cambios, por ser primera ING
01.00 28/06/2020

version
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1. OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo detallar las especificaciones de las pruebas de software para

el Sistema de Diagndstico de Catarata.

2. ALCANCE

El presente documento tiene como alcance describir las precondiciones, los pasos y resultados esperados

de cada prueba.
3. ESPECIFICACION DE PRUEBAS
3.1. CU001 — Diagnostico automatico de catarata
3.1.1.EP001 — Paciente no existe
3.1.1.1. Precondiciones

e Login satisfactorio.

3.1.1.2. Pasos

e Ingresar a la seccion “Diagnostico” del menu principal.
o Escribir el documento de identidad de un nuevo paciente y presionar el botén
6‘B 99
uscar”.

3.1.1.3. Resultados esperados

o Se muestra el formulario con los campos vacios:
o Nombres*

Apellidos*

Edad*

Documento de Identidad*

Ciudad*

Departamento del pais*

Teléfono

Correo electrénico

O O O O O O O
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PrimeroMiSalud @3 D@ A 77 % 5 14:32

= Paciente

48221588 ‘ BUSCAR

Seleccione Departamento

Seleccione Ciudad

CONTINUAR

< O O

3.1.2.EP002 — Paciente ya registrado
3.1.2.1. Precondiciones

e Login satisfactorio.

3.1.2.2. Pasos

e Ingresar a la seccion “Diagnostico” del ment principal.
e  Escribir el documento de identidad de un paciente ya registrado y presionar el botén
“Buscar”.

3.1.2.3. Resultados esperados

o Se muestra el formulario con los datos del paciente. La informacién opcién (Teléfono
y correo electrénico) pueden venir vacios.
o Nombres*
o Apellidos*
o Edad*
o Documento de Identidad*
o Ciudad*
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o Departamento del pais*
o Teléfono
o Correo electrénico

< Paciente

75328398 BUSCAR

Isaac Elias

ARAiuflo

32

isaac@gmail.com

999995999

CONTINUAR

3.1.3.EP003 — Reporte de diagnostico
3.1.3.1. Precondiciones
o [ogin satisfactorio

e Haber llenado el formulario de paciente
e Haber tomado la foto de fondo del ojo

3.1.3.2. Pasos

o Seleccionar a un médico verificador.
e Presionar el botén “Diagnosticar”

3.1.3.3. Resultados esperados

e Se guardé o actualizé la data del paciente en la base de datos
® Se asign6 la verificacién al médico seleccionado
e Se cred el registro del reporte en la base de datos
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o Se almacené la imagen de fondo de ojo en Google Cloud Storage
e Se determind la presencia y el grado de catarata
o Se muestra el reporte de diagndstico:

o Fecha

o Nombres y apellidos del paciente

o Documento de identidad

o Ciudad y departamento del pais

o Foto de fondo del ojo

o Presencia de catarata

o Grado de catarata

o Médico verificador

3 ORI -

< Obteniendo Imagen <  Franco Samuel Mecca Pare...

CARGAR IMAGEN
TOMAR FOTO

Franco Samuel Mecca Paredes Espere el Resultado

DIAGNOSTICAR DIAGNOSTICAR HISTORIAL

3.2. CU002 - Verificacion de resultado del diagnostico
3.2.1.EP004 — Diagnésticos por verificar
3.2.1.1. Precondiciones

o Login satisfactorio.
e Se le asignd una verificacién de un diagndstico de catarata.

3.2.1.2. Pasos

e Ingresar a la seccién “Verificacion de diagndsticos” del menu principal.

3.2.1.3. Resultados esperados
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o Se muestra un listado con los diagndsticos de catarata con el estado “Por verificar”,
con un boton “Verificar” en la parte derecha.

3.2.2.EP005 — Verificar diagndstico de catarata (Rechazar)
3.2.2.1. Precondiciones

e Login satisfactorio
e Se le asigné una verificacién de un diagndstico de catarata
e Ingreso a la seccion “Verificacion de diagndsticos” del menu principal

3.2.22. Pasos
e Presionar el boton “Verificar” de uno de los registros de la lista

o Presionar el boton “Rechazar”
e Confirmar la accion

3.2.2.3. Resultados esperados

o Se guarda la verificacion en la base de datos
e Seregresa a la seccion “Verificacion de diagnosticos”

3.2.3.EP006 — Verificar diagnostico de catarata (Confirmar)
3.2.3.1. Precondiciones

e Login satisfactorio
e Se le asigné una verificacién de un diagndstico de catarata
o Ingreso a la seccion “Verificacion de diagnosticos” del menu principal

3.2.3.2. Pasos

® Presionar el boton “Verificar” de uno de los registros de la lista
® Presionar el boton “Confirmar”
e Confirmar la accién

3.2.3.3. Resultados esperados
e Se guarda la verificacion en la base de datos
e Seregresa a la seccién “Verificacion de diagndsticos”
3.3. CU003 — Consulta de resultado de diagnéstico
3.3.1.EP007 — Historial de un paciente
3.3.1.1. Precondiciones

e Login satisfactorio.
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3.3.1.2. Pasos

e Ingresar a la seccion “Historial de diagndsticos” del menti principal.
e Ingresar el documento de identidad del paciente.
e Presionar el boton “Buscar”.

3.3.1.3. Resultados esperados

o Se muestra un listado con los diagndsticos de catarata realizados al paciente. El listado
incluye los diagndsticos realizados o verificador por el médico.

3.3.2.EP008 — Historial de diagndsticos
3.3.2.1. Precondiciones

e Login satisfactorio.

3.3.2.2. Pasos

® Ingresar a la seccion “Historial de diagndsticos” del ment principal.

3.3.2.3. Resultados esperados

e Se muestra un listado con los diagnésticos de catarata realizados o verificados por el
médico.

3.3.3.EP009 — Paciente no tiene historial

3.3.3.1. Precondiciones

® Login satisfactorio.

3.3.3.2. Pasos

e Ingresar a la seccion “Historial de diagnosticos” del menu principal.
e Ingresar el documento de identidad del paciente.
e  Presionar el boton “Buscar”

3.3.3.3. Resultados esperados

o No se muestra resultado alguno.

3.3.4.EP010 — Visualizar un reporte de diagndstico
3.3.4.1. Precondiciones

e Login satisfactorio.

3.3.4.2. Pasos
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e Ingresar a la seccion “Historial de diagndsticos” del menti principal.
o Ingresar el documento de identidad del paciente.
e Presionar el boton “Buscar”

3.34.3. Resultados esperados

e Se muestra la pantalla:
o Fecha
Nombres y apellidos del paciente
Documento de identidad
Ciudad y departamento del pais
Foto de fondo del ojo
Presencia de catarata
Grado de catarata
Médico verificador

O 0O O O O O O
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