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RESUMEN

El diagndstico temprano de autismo en niflos pequefios no resulta una tarea
sencilla de realizar, puesto que el método tradicional de diagndstico implica analizar

patrones de conducta que suelen desarrollarse en etapas posteriores de nifiez.

Esta investigacion se centra en demostrar la posibilidad de realizar una deteccion
alternativa a la usual, concentrandose en las respuestas observadas en el sistema
nervioso parasimpatico (mas especificamente, en la pupila) y, por lo tanto, susceptible a
ser medido sin necesidad de analizar patrones de conducta. Se puede comprobar una
relacién entre algunas de estas respuestas y el diagnéstico positivo de autismo en nifios
pequenos. La herramienta de deteccion resultante de la presente técnica obtuvo una
sensibilidad (0.93) y especificidad (0.86) altas.

Para tal fin, se ha desarrollado un protocolo para la captura de la respuesta de
pupila, ademas de un sistema electrénico de control y un sistema de iluminacion.
Adicionalmente, se han desarrollado algoritmos basados en el procesamiento de
imagenes, videos y sefales para poder procesar los videos obtenidos mediante la
aplicacion de este protocolo. En el desarrollo de los mencionados algoritmos se utilizaron,
entre otras técnicas, deteccidon mediante Haar-Like Features, tracking, filtrado,

binarizacién, clustering (k-means), y aproximacién de curvas.
Los resultados obtenidos sobre el estudio de 30 casos demuestran
estadisticamente diferencias en las respuestas pupilares de nifios con condicion autista

(14) y nifios sin dicha condicion (16, luego 14), lo que valida la hipétesis inicial planteada.

Palabras Claves: autismo, pupilometria, k-means, eye-tracking, histograma,

binarizacién, Haar-Like Features, filtro de promedio, filtro Savitzky-Golay.
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ABSTRACT

An early autistic diagnosis in small kids is by any means an easy task, because the
traditional method for autism diagnosis involves behavioral patterns to be analyzed by an

expert. Such patterns tend to develop on the late stages of children development.

The current thesis focuses on validating an alternative detection for autism by
observing the parasympathetic nervous system responses (more specifically, pupil
responses) on kids. This detection tool will not require any behavioral analysis. It is
possible to detect a relation between certain pupil responses on kids and their diagnosis
of autism. The resulting detection tool of the current developed technique obtained very
competitive sensitivity (0.93) and specificity (0.86) indexes.

In order to achieve this goal, a protocol has been developed for recording on video
the toddler’s pupil responses, in addition to an electronic circuit design and an illumination
system. Moreover, algorithms based on image, signals and video processing have been
developed in order to process the obtained videos thanks to the application of the
aforementioned protocol. These algorithms involve concepts such as detection by using
Haar-Like Features (HLF), image tracking, signal filtering, binarization, clustering by using

k-means, and curve fitting.
Results obtained by studying 30 different cases statistically show different pupil
responses among 14 Autism-Spectrum Disorder (ASD) and 16 (then 14) non-ASD

toddlers, thus validating the initial hypothesis.

Keywords: Autism, pupillometry, k-means, eye-tracking, histogram, binarization,

Haar-Like Features, average filters, Savitzky-Golay filters.
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INTRODUCCION

Histéricamente hubo discrepancias a la hora de definir conceptualmente al autismo.
Descrito por primera vez por el afamado psicélogo pediatra austriaco Leo Kanner en su
articulo Autistic Disturbances of Affective Contact (Kanner, 1943) [34], fue durante la
década de los ochenta en la que multiples trabajos permitieron alcanzar un consenso
para clasificar los trastornos de espectro autista como trastornos de neurodesarrollo (Le
Couteur, 1990) [35]. Su definicion permitid a los profesionales explorar nuevos criterios

para su diagndstico y pautas para las investigaciones realizadas desde entonces.

Entre las caracteristicas propias de estos trastornos, una de particular interés es el
relacionado al tamafo de la pupila frente a estimulos que inciten a la contraccién y
dilatacion de la misma. Por ello, recientes investigaciones, tales como Martineau et al.
(2011) [37], Anderson & Colombo (2009) [4], y Daluwatte et al. (2013) [15], se han
centrado en estudiar el comportamiento de la pupila en nifios con autismo. En dichos
trabajos de investigacion se concluyé que el tamano de la pupila estimulada en nifios

pequenos e infantes puede tener relacion con la condicion de autismo en el nifio.

En virtud a esta caracteristica, se plantea analizar en este trabajo respuestas
pupilares y estudiar la posibilidad de desarrollar una técnica capaz de realizar una
deteccion del trastorno mediante la comparacién de dichas respuestas en nifios con y sin

trastorno autista.

La tesis esta dividida en cuatro capitulos. En el primero de ellos, se describe el
problema junto con sus antecedentes. En el segundo capitulo se detallaran conceptos,
definiciones y acepciones que se discutiran de ahi en adelante. El tercer capitulo contiene
el desarrollo completo de los objetivos propuestos, asi como una explicacién gradual y
paulatina sobre los resultados adquiridos. En el cuarto capitulo se analizaran y discutiran

los resultados. Se concluira la tesis con conclusiones y recomendaciones.



CAPITULO |
ANTECEDENTES Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. Antecedentes bibliograficos

Dos antecedentes bibliograficos directamente relacionados con el trabajo actual son
mencionados a continuacion. Consisten en dos técnicas previamente desarrolladas para
el diagnéstico de autismo. Ambas referencias pueden ser consultadas en el respectivo

apartado.

1.1.1. Propiedades psicométricas del cuestionario modificado de autismo en la
infancia en dos instituciones educativas para un diagnéstico precoz de

autismo

En este trabajo (Hidalgo Medina et al., 2016) [32] se analiza el grado de validez de
la prueba M-Chat comparada con el gold-standard ADOS-2 para deteccién de autismo
temprano. Al encontrarse una muy alta significancia, este cuestionario fue tomado como

una primera técnica para el diagnéstico temprano de autismo en infantes.

1.1.2. Diagnosis of Autism Using an Eye Tracker System

En este trabajo (Vargas-Cuentas et al., 2016) [55] se analiza la relacién entre la
presencia temprana de autismo y el seguimiento a la mirada (eye-tracking) ante estimulos
visuales tales como imagenes y videos recreando determinadas escenas. El analisis y
seguimiento de mirada (gaze-fracking) es tomado como una segunda técnica para el

diagnostico temprano de autismo en infantes.

Adicionalmente, se presentan otros cuatro antecedentes que han sido consultados
como parte de la investigaciéon y que han servido de base para construir la hipétesis de la
tesis. El primero de ellos fue publicado en el transcurso del desarrollo de esta tesis,

mientras que los otros tres corresponden a estudios anteriores.



1.1.3. Enhanced pupillary light reflex in infancy is associated with autism
diagnosis in toddlerhood

En este trabajo (Nystrom et al, 2018) [42] los autores analizan los resultados
obtenidos en una investigacion previa realizada por ellos, en la cual evaluaron nifios de
nueve meses con alto riesgo de autismo (por tener un hermano autista). En este analisis
se observo que las respuestas pupilares de nifios de nueve meses son sorpresivamente
mayores que las respuestas del grupo de control (nifios sin TEA) para ese mismo rango
de edad. Este resultado resulta sorpresivo, pues se tienen estudios (Anderson, 2009 [4],
Daluwatte, 2013 [15]) que indican que, para nifios mayores y adolescentes autistas, las

respuestas pupilares son mas bien atenuadas, respecto a nifios y adolescentes sin TEA.

La conclusion principal de este trabajo de investigacion es la de incluir siempre, y

de la manera mas precisa posible, la edad del nifio a ser evaluado.

1.1.4. Atypical Pupillary Light Reflex and Heart Rate Variability in Children with
ASD

En este trabajo (Daluwatte et al., 2013) [15] se encuentran valores de correlaciéon
muy diferentes para respuestas pupilares en nifios con diagndstico de TEA ante
estimulos externos luminicos respecto a nifios sin trastorno. Especificamente, tres tipos
de respuestas en tiempo (latencia, constriccion, redilacion) y una en espacio (contraccion
de la pupila) se analizan para nifios con y sin trastorno, encontrandose que en nifios con
TEA los tiempos de latencia son mayores, mientras que los de constriccion y redilacion,

menores. Ademas, el porcentaje de constriccion de la pupila es menor en nifios con TEA.

1.1.5. Larger Tonic Pupil Size in Young Children with Autism Spectrum Disorder

En este trabajo (Anderson et al., 2009) [4] se compara el tamafio de la pupila ténica
(pupila después de multiples estimulos visuales) en tres grupos de nifios: un grupo de
nifos con TEA, un grupo de emparejamiento con nifios en edad cronoldgica similar, y un
tercer grupo de niflos con una edad mental similar. Se encontré una diferencia apreciable
en el tamafo de la pupila ténica para el grupo de nifios con TEA, respecto a los valores
mostrados en los nifios pertenecientes a los otros dos grupos de analisis, los que

resultaron muy similares entre si.



1.1.6. A Mechanistic Link between Olfaction and Autism Spectrum Disorder

Finalmente, en este trabajo (Rozenkrantz, 2015) [45] se encuentra una relacién
entre estimulos olfativos y respuestas pupilares diferentes para nifios con trastorno

autista en comparacion con nifios sin dicho trastorno.

1.2. Descripcion de la realidad problematica

Existe una gran cantidad de casos no diagnosticados en el pais, debido
principalmente a la poca informacién con la que muchos padres cuentan, lo que conlleva
que no se realicen los diagndsticos de autismo tempranamente. Precisamente, la causa
principal por las cual el indice nacional de autismo es bajo, al menos en comparacion a
los indices presentes en paises mas desarrollados, no es la menor incidencia de autismo

en infantes sino la ausencia de diagndstico en la gran mayoria de la poblacion infantil.

Los problemas de diagnodstico temprano de autismo se pueden reunir en cuatro
grandes grupos, como se muestra en la Figura 1.1. Estos grupos son: hombre (donde se
mencionan las dificultades de contar con pocos especialistas y la poca capacitacién del
personal médico promedio), infraestructura (en donde se enumera los problemas
nacionales y locales), material (costoso y poco accesible) y medio ambiente (donde se
hace hincapié en la dificultad de un diagnostico local y la poca concientizacion de realizar

un tratamiento temprano).

Posibles causas del problema

HOMBRE INFRAESTRUCTURA

Muy pocos
especialistas

Dificultad para .

Centros no implementados Problema

o poco implementados
Profesionales
poco capacitados Inexistencia de diagnéstico en

%nas regiones del pais
Aio elevado de

pruebas standard

diagnéstico temprano

de autismo \

La ausencia de

una deteccion
P temprana de

autismo en nifios
Falta de informacién puede tener
y concientizacidn consecuencias
severas en su
desarrollo normal

Dificutad para encontrar

. : . Similitud de las caracteristicas
herramientas de diagnostico

con otras condiciones

MATERIAL MEDIO AMBIENTE
Figura 1.1. Diagrama de Ishikawa con la descripcion de la realidad problematica.



1.3. Formulacion del problema

La presente tesis tiene por objetivo determinar técnicas adecuadas para la medicion
de respuestas pupilares y comprobar la hipétesis planteada demostrando una correlacién
entre las medidas obtenidas y la presencia de trastorno autista en infantes. El principal
aporte de la tesis, por lo tanto, estara relacionado con el desarrollo del algoritmo para la
obtencion de las mencionadas respuestas pupilares. Para tal fin, se usaran técnicas de
procesamiento de imagenes, sefiales y videos. En esta tesis, se denominara pupilometria

al estudio de distintas respuestas pupilares, asi como el de sus variaciones.

Si bien existen estudios de autismo en adultos e incluso en animales, las
limitaciones de este trabajo de investigacion seran las relacionadas a estudios con nifos.
Se requerira de la presencia de un apoderado, asi como de la aprobacién de un
consentimiento informado para poder ser parte del estudio.

Se debe de tener muchas cosas presentes antes y durante la adquisicion de
imagenes para pupilometria, cuya duracion depende de cada nifio y oscila entre uno y
diez minutos. Ya que se interactia con nifios, se ha de considerar factores adicionales
como (Hepach & Westermann, 2016 [31]) el corto intervalo de atencion de ellos y la poca
cooperacion y colaboracion con el estudio, por lo que se deben adecuar factores externos
(iluminacién, temperatura ambiental, posibles distracciones, etc.) que garanticen su

comodidad permanente en el entorno de adquisicion de respuestas pupilares.

La importancia del presente estudio se puede entender analizando la problemética.
En la Figura 1.1 se determinan algunas causas de ésta. En la Tabla 1.1 se detallan cinco
consecuencias Y riesgos de no recibir un tratamiento temprano al trastorno (Ascents Child
Health Services, 2017) [6].

Tabla 1.1. Riesgos del autismo. Parte de la formulacién del problema.

Riesgos de una ausencia de deteccion temprana de autismo

Problemas de aprendizaje. Falta de concentracion.

Aislamiento social.

Problemas permanentes de comunicacion e interpretacion.
Problemas de confianza y autoestima. Dificil adecuacién a cambios.

Desarrollo cognitivo, social y emocional seriamente comprometidos




1.4. Justificaciéon e importancia de la investigacion

1.4.1. Importancia del diagndstico temprano del trastorno del espectro autista

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) es un abanico de condiciones neuroldgicas
que afectan la interaccion de un individuo con su medio ambiente, de ahi la necesidad e
importancia de su deteccion y de las terapias para lidiar con éste. No detectarlo, o no
realizar las terapias pertinentes, suele tener un impacto negativo en la conducta, el
comportamiento y la capacidad de aprendizaje del individuo, lo que dificulta severamente
su desarrollo personal y emocional. Entre las posibles consecuencias se pueden
mencionar (Ascents Child Health Services, 2017) [6]: aislamiento social, dificultad para
establecer lazos amicales y relaciones romanticas, problemas de confianza y autoestima,

depresion, dificultades ante circunstancias de cambio y ansiedad.

Un diagnéstico precoz de autismo hace referencia a un diagndéstico anterior a los
dos afios de edad. Los examenes tradicionales para identificar autismo, empero,
requieren que el nifio se encuentre en un ambiente social y educativo. Mucha de la
sintomatologia presente en un nifio autista a temprana edad puede ser confundida con
otras condiciones, conductas o desoérdenes. El diagndstico tardio de autismo en un
infante puede tener consecuencias severas en su posterior desarrollo. Un diagndstico y
tratamiento temprano, sobre todo en infantes con una condicidon severa en el espectro
autista, pueden reducir grandemente las discapacidades potenciales. La falta de un
tratamiento temprano del trastorno autista puede comprometer mucho el desarrollo

cognitivo, social y emocional de un nifio en su etapa de adulto.

Segun Bueno-Hernandez (2012) [9], la familia del nifio autista también enfrenta
dificultades adicionales tras un diagnéstico tardio, siendo la creciente ansiedad frente a

un nifio con autismo la principal de éstas.

1.4.2. Justificacion técnica de la investigacion

En el Peru, una de las dificultades mas importantes que se pueden presentar es la
falta de especialistas en el diagndstico de autismo. Adicionalmente, los instrumentos de
deteccion (tales como las pruebas psicolégicas) no se hallan adaptadas, en algunos
casos, a la realidad nacional. Finalmente, existe bastante desinformacion al respecto
entre los padres de familia, quienes demoran mucho en notar los sintomas de prevalencia

en sus hijos. Es por ello que el desarrollo de una herramienta auxiliar de deteccion es util.



1.4.3. Justificaciéon econémica de la investigacion

La importancia de una herramienta de deteccién rapida y efectiva (asi como su uso
en la comunidad) se puede entender a partir de la deteccion realizada en zonas de bajos
recursos. En poblaciones pediatricas con dificil acceso a examenes clinicos de alta
efectividad, la posibilidad de detectar autismo desde temprana edad resulta una
necesidad primordial. En estos casos, una herramienta costo-efectiva de deteccion

ayudaria, pues aumentaria la posibilidad de deteccion temprana de autismo.

1.5. Objetivos

1.5.1. General

. Desarrollar una técnica para deteccion temprana de autismo en niflos menores a
cinco afios a partir de un algoritmo, empleando técnicas de procesamiento de

imagenes y sefales para el andlisis de las variaciones temporales de la pupila ante

un estimulo externo visual.

1.5.2. Especificos

. Determinar los requerimientos técnicos necesarios para la adquisicion de

respuestas pupilares.
. Desarrollar el hardware para generar un estimulo visual.
. Generar un protocolo de adquisicion de videos que conformaran una base de datos.

. Desarrollar un algoritmo de procesamiento de imagenes capaz de detectar la pupila

en los videos que conforman la base de datos.

1.6. Hipoétesis

1.6.1. Principal

. En nifios con autismo en un rango temprano de edad, las respuestas pupilares,
como contraccion y latencia a estimulos externos, son diferentes a las respuestas
de niflos que no presentan el trastorno, razén por la cual es posible utilizar una

técnica que estime y compare estas respuestas como herramienta de deteccion.



1.6.2. Secundarias

. Sera posible determinar ciertos requisitos adecuados que permitiran implementar

hardware para adquisicion de imagenes.

. El hardware implementado seria manipulable a distancia y permitira adquirir
imagenes a 100 cuadros por segundo, con un tiempo de iluminacién fijo y tamafio

de pupila entre 25 y 60 pixeles.
. La definicion del protocolo permitira obtener videos susceptibles a ser procesados.

. Se desarrollara un algoritmo robusto que pueda estimar caracteristicas geométricas

de la pupila, asi como medir su variacion en el tiempo, a partir de un video.

1.7. Variables e indicadores

Una variable es una propiedad capaz de ser medida. La variable sera
independiente si se puede modificar directamente, y sera dependiente si ha de
modificarse mediante la variacion de una variable independiente. Las variables son

susceptibles de ser medidas mediante el uso de indicadores.

Para validar la hipotesis principal, se utilizara una variable dependiente dicotémica,
que sera la presencia del trastorno autista en un infante. Esta variable estara ligada a un
indicador obtenido a partir de un modelo de regresion logistico binario, y sera
dependiente de una sefal de respuesta temporal inducida por un estimulo luminoso
externo (cuyo indicador sera la curva de radio medio versus tiempo de la pupila), la cual
sera representada por ocho indicadores explicados con detalle en el capitulo siguiente.

También seran usados como indicadores el sexo y la edad del infante.

Las hipotesis secundarias, a su vez, estan representadas por variables secundarias
dependientes. Cada una de estas variables secundarias tiene aparejadas indicadores que
ayuden a observar si la hipotesis se cumple total, parcialmente, o no se cumple.

En la Tabla 1.2 se muestra la matriz de consistencia construida para las hipotesis
secundarias, detallando los problemas que busca resolver, los objetivos especificos que
se buscan cumplir relacionados a las hipétesis secundarias, las variables secundarias
dependientes e independientes relacionadas a las hipétesis, y los indicadores
secundarios referentes a dichas variables.



Tabla 1.2. Matriz de consistencia de la tesis.

Problemas
Secundarios

Objetivos
Especificos

Hipoétesis
Secundarias

Variables
Dependientes /
Independientes

Indicadores
Secundarios

¢ Qué requisitos

son necesarios

para adquirir las

respuestas de
pupila?
¢,Coémo
implementar un

sistema capaz de

adquirir imagenes?

(Qué pasos se
siguen para adquirir

videos validos?

¢,Como  procesar
los videos
adquiridos?

1.8.

Determinar cuales son
los requerimientos

necesarios para medir

las respuestas
pupilares.
Desarrollar e

implementar hardware
para generar un

estimulo visual.

Implementar un
protocolo de

adquisicién de videos.

Desarrollar el algoritmo
de procesamiento de

imagenes.

Unidad de analisis

Los requisitos definidos
permitiran implementar

hardware funcional.

El  hardware podra
capturar videos a 100
FPS con caracteristicas

predefinidas.

Se obtendran imagenes

que cumplan con
ciertos estandares de

forma que puedan ser

procesados.

Se desarrollard  un
algoritmo capaz de
medir la pupila y

analizar su variacion.

VD:

funcional.

Hardware

VI: Equipos elegidos

del mercado.

VD: Propiedades de
las imagenes
adquiridas.

VI: Caracteristicas de

equipos electronicos.

VD: Protocolo  de
adquisicion de videos.
VI:  Capacidad del
hardware.

VD: Obtencion de
curvas pupilométricas.
VI Métodos del
algoritmo.

Lista con
caracteristicas

de equipos.

Caracteristicas
del

disefado.

hardware

Caracteristicas
de imagenes

adquiridas.

Robustez del

algoritmo.

Seran treinta nifios cuyas edades oscilan entre dos y cinco afios. Se analizara la

respuesta pupilar de nifios con y sin TEA. Se estudiaran las respuestas pupilares de

catorce nifios con autismo diagnosticado que provienen del Instituto Medico de Lenguaje

y Aprendizaje (IMLA), del instituto psicopedagdgico EOS, y de una escuela de educacion

especial, y de dieciséis nifios que no presentan TEA.

Los nifios con trastorno autista que seran parte del estudio tienen un diagnostico

clinico de dicho trastorno y, adicionalmente, se cuenta con un consentimiento informado

entregado a los padres de ellos, para evitar cualquier tipo de inconveniente.

El consentimiento informado que fue entregado a los padres de familia se puede

leer en el Anexo 1.



1.9. Tipo y nivel de investigacion

Seran medibles los indices de respuestas pupilares. Ademas, habra interrelacion
con los infantes, puesto que se llenara un cuestionario (M-Chat) tan pronto uno de los
infantes acepte ser parte del estudio. Adicionalmente, se determinara el grado de
correlacion existente entre la medicidon de las respuestas pupilares y la presencia de
autismo. Por lo tanto, se puede clasificar esta investigacion como cuantitativa, cualitativa
y correlacional. En cuanto a la metodologia, sera una investigacion de laboratorio que
conllevara estudios exploratorios acerca de la relaciéon entre las respuestas pupilares y la
deteccion de autismo. Por esto ultimo, es posible clasificar la investigacion realizada
como investigacion aplicada. El nivel de la investigacion sera de naturaleza aplicativa, por
cuanto se busca un impacto al lograr una deteccion mas temprano para autismo en el
pais desarrollando una prueba de deteccion del trastorno susceptible de ser aplicada en
los sectores menos favorecidos. El disefio de la presente investigacion sera experimental.

La metodologia que se aplicara definira los procedimientos a tener en cuenta.

1.10. Periodo de analisis

El periodo de analisis global de la tesis fue de 30 meses, lo que incluye el inicio de
la recoleccion de bibliografia, el desarrollo de software y hardware adecuados, la
adquisicion y construccion de la base de datos, el procesamiento de la data adquirida, la
evaluacién de los resultados y la redaccion de la tesis. Un detalle pormenorizado de los

plazos se puede encontrar en el capitulo tres, subcapitulo cinco, de esta tesis.

1.11. Fuentes de informacion e instrumentos utilizados

Las fuentes de informacion fueron tesis y articulos cientificos publicados sobre
estudios de deteccién y medicidon de respuestas pupilares, relaciéon de las respuestas
pupilares con autismo, biomarcadores, algoritmos de deteccion y medicién de pupila, etc.,
ademas de libros sobre geometria analitica y procesamiento de imagenes. Instrumentos

fundamentales para la recoleccion de informacién han sido repositorios cientificos.

1.12. Técnicas de recoleccion y procesamiento de datos

La recoleccion de datos personales necesarios se desarrolld mediante un
cuestionario a los padres de los nifios y el llenado de una tabla. La adquisiciéon de la base
de datos se detalla en el capitulo tres, subcapitulos uno, dos y tres. La ejecucion de
cédigo de procesamiento se hizo en una computadora de gama media.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO Y MARCO CONCEPTUAL

En este capitulo se presentan los conceptos que se aplicaran en el trabajo, asi
como también se dejan claramente especificadas las definiciones y acepciones que se

usaran.

2.1. El marco tedrico

2.1.1. Lapupila

La pupila es un orificio en el iris por el cual la luz penetra. Debido a esto, el nivel de
luz en el ambiente juega un papel preponderante en la pupila. Las respuestas pupilares
son reflejos de la pupila ante fenomenos que modifican el ambiente en el que la luz entra
a los ojos. La diferencia de tamafo en la pupila para condiciones de luz cambiantes es
denominada adaptacion pupilar, y se da en dos sentidos. Asi, adaptacion clara hace
referencia a la transicion de un ambiente oscuro a uno iluminado, y adaptacién oscura al
fenémeno inverso. El comportamiento pupila involucra dos divisiones del sistema
nervioso: el sistema nervioso simpatico (el que regula acciones involuntarias de alerta) y
el sistema nervioso parasimpatico (el que regula acciones involuntarias de tranquilidad y

es de efectos opuestos al sistema nervioso simpatico) (Benjumeda, 2008) [8].

Si bien la pupila en un recién nacido esta contraida, durante los primeros afios
aumenta su diametro (el cual llegara a medir ocho milimetros) y tiene la mejor respuesta
posible frente a estimulos. A partir de la segunda década de vida y en adelante, el
tamano base de la pupila disminuye, asi como su capacidad de respuesta. Esto es, la

mejor reaccion de la pupila de un humano ocurre durante los primeros afios de vida.

En la Figura 2.1 se muestra la velocidad de estos procesos que van acompafados
siempre por una contraccion y dilatacion de pupila, respectivamente. Notese que la

velocidad de contraccion es siempre superior a la de dilatacion (Benjumeda, 2008) [8].



Diametro pupilar (mm.) Diametro pupilar (mm.)

4 B— DILATACION
CONTRACCION (luz a oscuridad)
6 (oscuridad a luz) 61—
5 5—
4 41—
3 = 3
I I ] ] ] ] ] ] ] ]
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Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

Figura 2.1. Tiempos de adaptacion de la pupila (Benjumeda, 2008) [8].
2.1.2. Miosis

Asi se denomina a la contraccion de la pupila y es consecuencia de una
estimulacién parasimpatica mas una inhibicion simpatica. Su diametro se halla

usualmente entre 2 y 4 milimetros.

2.1.3. Midriasis

Asi se denomina a la dilatacién de la pupila y es consecuencia de una estimulacion
simpatica mas una inhibicion parasimpatica. Su diametro se encuentra entre 6 y 8 (0, en

algunos casos extremos, 10) milimetros.

Midriasis Miosis

Figura 2.2. Midriasis y miosis de la pupila.
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En la Figura 2.2 se puede apreciar la contraccion (miosis) y dilatacion (midriasis) de
la pupila. Ante una menor exposicién de luz, la pupila responde con midriasis y ante una
mayor exposicion de luz con la pupila responde con miosis. Una respuesta pupilar
adicional desencadenada por la luz es la respuesta pupilar fotomotor, que en pocas
palabras hace referencia a la duplicidad en el comportamiento de las pupilas. Si se excita
con luz la pupila derecha, la pupila izquierda también presentara miosis. Otras respuestas
pupilares no relacionadas con la luz son (Benjumeda, 2008) [8]:

. Miosis a la convergencia.
. Miosis al cierre forzado de los parpados.
. Miosis al dolor.

° Midriasis en estados emocionales.

2.1.4. Respuestas pupilares en el tiempo y grado de respuesta

Las respuestas pupilares (o curvas pupilométricas) que se analizaran en la presente
tesis son ocho, y se pueden apreciar en la Figura 2.3 (Daluwatte, 2013) [15]. En la
columna izquierda (a) se muestra la curva de area de pupila respecto del tiempo, a partir
de la cual se pueden calcular cuatro respuestas; mientras que en la columna derecha (b)
se muestra la curva de la velocidad de pupila respecto del tiempo (consecuencia de

diferenciar la primera curva), desde la cual se extraen las cuatro respuestas restantes.

45 —
i (a) "o ) (b)
I e El o ool
40 o [ I t o ',I
I | C . — ¥
"g' : £ AD =3 \ = i}
g E a — /\——\
= I I H 1 i
= 35 4 [ | L) 1 i [/ [}
° b L3 | I i |
= a0- v B i H ! i
E - o U 37 :
: An Swd YL
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Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

Figura 2.3. Respuestas pupilares (adaptado de Daluwatte, 2013) [15].

Las ocho respuestas pupilares a analizar se describen a continuacion:
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Grado de constriccion (€): Toma como medidas el area inicial y final (o los radios
inicial y final) de la pupila para medir cual es el porcentaje en el que el diametro de
la pupila se ha contraido con respecto a su medida inicial en el tiempo cero. Es
posible, también, definir un grado de redilacién en caso el estimulo genere ese

efecto. Se precisa de forma matematica como C en la ecuacion 2.1.

Tiempo de latencia (t;): El tiempo de latencia es el tiempo que demora la pupila en
responder ante el estimulo externo. En la Figura 2.3 - a, t; indica dicho tiempo (en

segundos). Se desarrolla en la ecuacion 2.2.

Tiempo de constriccion (t;): El tiempo de constriccion es el tiempo que demora la
pupila en llegar a su tamafio minimo, contando desde t;. En la Figura 2.3 - a, ¢,

indica dicho tiempo (en segundos). Se desarrolla en la ecuacion 2.3.

Tiempo de redilaciéon (tg): El tiempo de redilacion es el tiempo que demora la
pupila en recuperar cierto porcentaje o grado de su tamafio inicial, contando desde
el momento en que llegdé a su tamafio minimo. En la Figura 2.3 - a, ti indica dicho

tiempo (en segundos). Se desarrolla en las ecuaciones 2.4y 2.5.

Velocidad maxima de constricciéon (vp): La velocidad maxima de constriccion es
la velocidad maxima a la cual la pupila se contrae. En la Figura 2.3 — b, v, indica la

velocidad maxima de constriccion. Se detalla en la ecuacion 2.6.

Tiempo de velocidad maxima de constriccion (¢,,): El tiempo de velocidad

maxima de constriccion es el tiempo que demora la pupila en llegar a su velocidad
maxima de constriccion, contando desde el estimulo externo. De la Figura 2.3 - b,

t,, indica dicho tiempo (en segundos). Se desarrolla en la ecuacion 2.7.

Velocidad maxima de redilacion (vy): La velocidad maxima de redilacion es la
velocidad méaxima a la cual la pupila se dilata. En la Figura 2.3 — b, v, indica la

velocidad maxima de redilacion. Se detalla en la ecuacién 2.8.

Tiempo de velocidad maxima de redilacion (t,,): El tiempo de velocidad maxima

de redilacion es el tiempo que demora la pupila en llegar a su velocidad maxima de

redilacion, contando desde el estimulo externo. De la Figura 2.3 - b, t,,, indica dicho

tiempo (en segundos). Se desarrolla en la ecuacion 2.9.
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A fin de poder medir adecuadamente las respuestas pupilares, se ha de procesar la

sefial de video que contenga dicha informacion. Una vez obtenida la curva determinada

por la evolucion del tamafio de la pupila en el tiempo, se pueden determinar varios

puntos, con los que matematicamente se pueden calcular las respuestas pupilares

mostradas en las ecuaciones 2.1 a 2.5. Para hallar las cuatro restantes, es necesario

obtener la curva de velocidades (diffR), operacion que se discutira en el subcapitulo

2.1.19, y seguir con las ecuaciones 2.6 a 2.9.

)
ty =t —tp
te=tg, — (t, +tr2) +1
Rg = 0.75 X R,, + 0.25 X R,
tp =t —tg
vp = min(diffR)

ly, =t3 — 1y
vy = max(diffR)

by, =ts— 1y

—~
N
—_

~
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Donde las variables y funciones se definen como se muestra en la Tabla 2.1:

Tabla 2.1. Variables que cuantifican respuestas pupilares.

Variables Significado de variables

Ry Radio inicial de la pupila.
R, Radio minimo.
tr1 Tiempo de disparo del flash.
Ry Radio de redilacion.
t Tiempo del primer cuadro < 0.95 X R,,.
R Tiempo en el que se alcanza R,,.
ty Tiempo en el que se alcanza Ry.

diffR Curva de velocidad.
t3 Tiempo en el que se alcanza vp,.
ty Tiempo en el que se alcanza vy,.

min(m), max(m)

Funciones minimo y maximo.
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2.1.5. Conceptos basicos de procesamiento de imagenes

En la seccion anterior se definid el concepto biolégico de respuestas pupilares.
Ahora, se detallaran conceptos técnicos propios del area de procesamiento de imagenes

que permitan medir dichas respuestas.

En el procesamiento de imagenes, las unidades basicas constituyentes de una
imagen son los pixeles (acrénimo del inglés picture element, o elemento de imagen).
Estos, en distintas intensidades, componen una matriz de nimeros, que es la lectura

digital a una imagen analdgica.

Se denomina canal de color de una imagen a los valores representativos para dicha
imagen en un rango de longitudes de onda del espectro. Los canales de color mas
comunmente utilizados son los correspondientes a rojo, verde y azul (RGB, por las siglas
en inglés), pues es usual usar tres canales de color para las imagenes. Por el contrario,
las imagenes adquiridas por camaras en espectro infrarrojo son de un solo canal, el cual

se encuentra en un espectro no visible (infrarrojo cercano).

Las imagenes de color son composiciones de imagenes en multiples canales. En
cada uno de éstos, las imagenes se muestran en tonalidades blancas, grises y negras, lo
que es denominado imagen en escala de grises. En la Figura 2.4 se muestra la
composicion final de una imagen y las correspondientes imagenes en cada uno de los

canales (RGB) que la componen, donde cada canal resalta su respectivo color.

Canal Rojo

Imagen Original

7

Canal Verde

%‘ Canal Azul

Figura 2.4. Imagen a color y su descomposicién (licencia de dominio publico, adaptado de
https://www.publicdomainpictures.net/en/browse-author.php?a=1).
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Se denomina profundidad de color a la cantidad de bits usada para cuantizar el
nivel de intensidad de un pixel. Asi, una imagen de 8 bits tendra un total de 28 niveles
para representar la intensidad de color de cada pixel por canal, por lo que las
intensidades de pixel por canal variaran entre 0 y 255. En la Figura 2.5 se muestra una

imagen en 2, 4, 6y 8 bits.

Imagen de 2 bits Imagen de 4 bits

>

Imagen de 8 bits

>

Figura 2.5. Imagen a multiples profundidades de color.

Las imagenes que se usaran en la presente tesis corresponden todas a imagenes

obtenidas en 8 bits, de un solo canal infrarrojo (por lo que aparecen en escala de grises).

2.1.6. Pre procesamiento de imagenes

Las respuestas pupilares (o pupilométricas) han sido definidas en el subcapitulo
2.1.4, y se obtienen a partir de la medicion del tamafo de la pupila en un conjunto de
imagenes adquiridas, usualmente a partir de un video, durante un intervalo definido. Para
poder adquirir curvas de pupilometria, que es la piedra base del analisis propuesto en
esta tesis, es necesario tener confeccionada una base de datos de videos de pupilas
sometidas a estimulos externos. En dicha base de datos el objetivo sera estimar el
tamano de la pupila, para lo cual cada cuadro sera tomado como una imagen a la cual

hay que aplicarle una serie de operaciones que se detallaran mas adelante.
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El pre procesamiento de imagenes es el primer paso de toda esta cadena, y se
puede definir como las operaciones realizadas a imagenes en el nivel mas basico, como
paso previo al procesamiento de imagenes. La finalidad del pre procesamiento es la de
resaltar los detalles y la informacién importante contenida en la imagen, y descartar
aquello menos relevante, ademas de reducir al maximo ruidos o distorsiones indeseables

presentes. Ejemplos de operaciones de pre procesamiento son:

. Operaciones de transformacion en nivel de intensidad de pixeles: Como
obtener el negativo de una imagen, convertir la misma a escala de grises, aumentar
el brillo o el contraste de ésta, etc. La operacion de ecualizacion de una imagen

también puede ser incluida aqui.

. Operaciones geométricas: En las que se puede agrupar a rotaciones,

escalamientos, traslaciones, inclinacién, o una combinacion de todas estas.

. Filtrado: Donde la imagen se opera con una mascara local y operadores simples,

tales como filtros de mediana, filtros de promedio, o filiros de Gauss.

En el campo de analisis y medicion de pupila, muchas técnicas en el estado del arte
requieren o han requerido técnicas de pre procesamiento como primer paso. Por ejemplo,
Santini (2016) [46] utiliza reajuste de tamafo de imagen a un tamafio predeterminado,
mediante una transformacién bilineal. Almisreb (2011) [2], por su parte, realiza un pre

procesamiento basado en la obtencién de la imagen negativa parcial de la pupila.

2.1.7. Histograma de la imagen

Como se ha definido previamente, las intensidades de un pixel varian desde 0

hasta 255 inclusive para imagenes de 8 bits de profundidad de color.

Es posible definir una funcion de distribucion de la intensidad sobre una imagen,
que actue contando cuantos elementos de un mismo nivel hay por cada nivel posible de
gris. Asi, dicha funcion aplicada sobre una imagen de 8 bits producira un vector de
longitud 28. En esta tesis, el histograma de una imagen sera un vector de 256 elementos

de longitud. En la ecuacién 2.10 se muestra el histograma h; de una imagen I.

Numero de pixeles en 1 cuya intensidad sea x
hy(x) =

Numero total de pixeles en 1 Vx €10,255] (2.10)
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Por ello, el histograma de una imagen es la curva de la distribucion de intensidades
en una imagen. Imagenes en multiples canales tendran un histograma por cada canal.
Imagenes en escala de grises tendran, naturalmente, un unico histograma asociado. En

la Figura 2.6 se puede apreciar una imagen con su respectivo histograma.

Histograma de la Imagen
T T

Imagen original
P

i
i ‘ ‘
50 100 150 200 250

Figura 2.6. Imagen en escala de grises junto con su histograma.

El histograma también puede ser considerado un lookup table (o tabla de consulta,
en espafiol) de la imagen. Esto es, las modificaciones en la imagen al asignar
intensidades de pixel a otros valores alteran al histograma, y las modificaciones al

histograma, bajo la misma idea, pueden ser proyectadas de vuelta en la imagen.

Es en virtud a esto que los histogramas son muy usados en el area de
procesamiento de imagenes, pues permiten operaciones de transformacién de nivel de
intensidad de pixeles. Un ejemplo de procesamiento de histograma es la ecualizacion de
una imagen, que busca uniformizar el nivel de las intensidades de gris en el histograma, y

de esta forma transforma la imagen original.

2.1.8. Ajuste de contraste

Varios de los pasos utilizados en el algoritmo de deteccion de pupila consisten en
reducir la imagen a una regién minima conteniendo la pupila. Debido al grado de
iluminacion variable de la base de datos (Figura 2.7), es importante realizar en muchos
casos un realce en el contraste de las imagenes reducidas, sobre todo antes de aplicar
clusterizacién o deteccion de bordes (conceptos que se discutiran mas adelante), con la
finalidad de garantizar un buen espaciado entre los pixeles de intensidades claras y
oscuras, dado que se esta suponiendo que los pixeles claros corresponden al fondo,

mientras que los oscuros, al objeto que se busca detectar.
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Figura 2.7. Distintos tipos de imagenes de pupila en la base de datos adquirida.

Las técnicas de realce o ajuste aplicado empleados en el desarrollo del algoritmo

de deteccién y medicion de pupila se pueden subclasificar en tres categorias:

Ajuste sobre la media: Consiste en restar la intensidad media de la imagen para
después elevar los valores a una potencia impar n. Es importante notar que para
realizar esta operacion es necesario usar valores normalizados de intensidad de
imagen (entre 0 y 1). Este ajuste se aplica como paso previo a la clusterizacion de
la imagen. Se suele acompafar de una operacion de saturacion. La operacion se

muestra en la ecuacién 2.13.

Ajuste total: Se realiza sobre todo el histograma, y su objetivo es maximizar el
contraste en una imagen saturando valores extremos (valores cercanos a blanco
iran a blanco, y cercanos a negro, a negro). Un ajuste total suele aclarar las
imagenes oscuras, oscurecer las muy brillantes y alterar muy poco a las

balanceadas, aumentando (o manteniendo, en el peor de los casos) el contraste.

En Matlab® se puede usar la funcidn strefchlim para realizar un ajuste total de
contraste en una imagen. Esta funcion es equivalente a la funcion detallada en esta
tesis, y ambos utilizan un parametro sat de saturacion. La operacion se muestra en

la ecuacién 2.16.



o Ajuste parcial: Se realizan sobre parte del histograma, ignorando deliberadamente
pixeles en los rangos extremos y saturando sobre un rango definido. Suelen ser
Utiles en imagenes de pupila pequefa iluminada. Utiliza dos parametros (cp; Yy cp2)

que indican el rango de ajuste. La operacién se muestra en la ecuacion 2.17.
Las ecuaciones de ajuste se detallen a continuacion.

I = avg(D) (2.11)
I, =T =1pn)" (2.12)

I,, —min(I;,)
Lo : 213
™ max(1Iy,) — min(1,,) (2-13)

hc¢; = cumsum(hy) (2.14)

ct; = findmax([he¢; < sat]), ct, = findmin([he; < 1 — sat]) (2.15)
I, = imadjust(l, ct,, ct,) (2.16)

Ip = imadjust(, cpy, cp,) (2.17)

Donde las variables y funciones de las ecuaciones 2.11 a 2.17 se muestran en la
Tabla 2.2. La funcién imadjust transforma linealmente los pixeles de intensidad en X al

valor correspondiente segun la curva proyectada (Figura 2.8) en Y.

Tabla 2.2. Variables y funciones que definen las ecuaciones de contraste.

Variables Significado de variables

| . Imagen de intensidad media.

I, Imagen ajustada sobre media no escalada.

Lism Imagen ajustada sobre media escalada.

L Imagen de ajuste total.

Lp Imagen de ajuste parcial.

n Parametro exponencial impar de ajuste medio.

sat Parametro de saturacion (entre 0 y 1).

cty Primer punto de contraste total.

ct, Segundo punto de contraste total.

cpy Primer punto de contraste parcial.

cp, Segundo punto de contraste parcial.
avg(M) Promedio de los elementos de la matriz M.
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min(M) Valor minimo de los elementos en M.

max(M) Valor maximo de los elementos en M.
[m] Corchetes de Iverson (0 si falso, 1 si verdad).
cumsum(v) Suma acumulada de elementos del vector v.
findmin(v) Primera ocurrencia de 1 en el vector v.
findmax(v) Ultima ocurrencia de 1 en el vector v.
imadjust(M, a, b) Ajuste de matriz M (ver Figura 2.7).
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o imadjust(M, a, b)

T | —]

2

Z L@o 1

0 a 127 b 255

Nivel de intensidad de entrada
Figura 2.8. Definicion de funcién imadjust de forma grafica para parametros a y b.

Un ejemplo del ajuste sobre la media es mostrado en la Figura 2.9, donde se ha

realizado un ajuste cubico (n = 3 en la ecuacion 2.12) sobre la media.

Imagen de pupila Ajuste sobre la media

Figura 2.9. Imagen original (izquierda) y ajuste sobre la media (derecha).

Un ejemplo de ajustes parcial y total sobre una pupila es mostrado en la Figura
2.10. Para el primer caso se usd cp; =1y cp, = 254 en la ecuacion 2.17. Para el

segundo caso sat = 0.05 en la ecuacioén 2.15.
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Imagen reducida de pupila Ajuste parcial 1-254 Ajuste total. Saturacién 5%

Figura 2.10. Imagen de pupila (izquierda), ajuste parcial (centro) y total (derecha).
2.1.9. Filtro gaussiano

En el campo del procesamiento de imagenes, un filtro se puede definir como un
elemento que opera sobre una imagen con la finalidad de eliminar cierto tipo de
componente indeseado, o, por el contrario, acentuar ciertas caracteristicas de interés en

una imagen.

A diferencia de las operaciones en histograma vistas anteriormente, que operaban
pixel a pixel, un filtro se vale de los valores de intensidad de los pixeles en los que opera
y de los valores alrededor del mismo. Para ello, se define una mascara o kernel K (que es
una matriz generalmente pequefia) de tamafo 2m + 1 x 2n + 1 (usualmente impar) y se
realiza la operacion de convolucion (denotado por el operador discreto *) sobre una
imagen I, obteniendo la imagen filtrada I;. La Figura 2.11 grafica la convolucion para el
pixel (1,1) de una imagen. La ecuacion 2.18 denota la convolucion. La ecuacion 2.19

detalla las operaciones para la obtencién del valor de un pixel en la imagen filtrada.
I;=I%K (2.18)

(i, )) = Z Z I(i+aj+b)x Kim—an—b) (2.19)

a=—m-mb=—-n-n
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Figura 2.11. Ejemplo de convolucion. Adaptado de http://www.songho.ca/.

El resultado de la convolucion de la Figura 2.11 para el pixel (1,1) es entonces:
I(1,1) =ax1(2,2)+ b x1(1,2) + ¢ x1(0,2) + --- + i x I(0,0)
Segun Glasbey y Horgan (1994) [29], los filtros pueden ser clasificados en filtros
lineales (si el resultado es una combinacion lineal de las intensidades) o no lineales (en

otro caso). Los filtros lineales estan subclasificados en:

Filtros suavizadores (promediador mévil, gaussiano).

. Detectores de bordes (Roberts, Prewitt, Sobel, laplaciano y laplaciano de

gaussiano).

Y los filtros no lineales también caen en estas dos caracteristicas:

. Suavizadores (filtro de mediana, filtro de Lee).

. Detectores de bordes (Canny).

El filtro que se estudiara es un filtro lineal de suavizado, cuya expresién se muestra
en la ecuacion 2.20, en la que se acota el tamafo de la mascara a valores entre 3

desviaciones estandar positivas y negativas, comprendiendo 99.73% del valor total.

1 —(i2+j2)
Wy =5—ze 200 ,  LJE€L ~|30]<ij<|30] (2.20)
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Las variables para la ecuacion 2.20 se muestran en la Tabla 2.3:

Tabla 2.3. Variables definitorias del filtro gaussiano.

Variables Significado de variables
oy Coeficientes del filtro gaussiano.
i indice horizontal del filtro.
j indice vertical del filtro.
a? Varianza del filtro.

El filtro gaussiano es una técnica comun de suavizacion para la imagen debido a
sus caracteristicas (simétrico, separable, y decaimiento a cero a medida que se aleja del
pixel evaluado). Resulta un paso previo fundamental en la deteccion de bordes mediante
la aplicacién del algoritmo Canny, pues suaviza el contenido de la imagen y realza los

bordes de interés frente al resto de la imagen.

De la ecuacién 2.20 es posible calcular la forma que tendra el filtro gaussiano para
02 = 2, que es el filtro usado a la entrada del algoritmo Canny. Los valores de i,j seran

enteros en el rango entre -4 y 4, y por lo tanto el filtro resultante sera una matriz de 9 x 9.

1 =+ - -
wyj=g—e 4 =30l <ij<I[30]=1j={-4-3-2-101234)

r.0008 .0019 .0035 .0051 .0058 .0051 .0035 .0019 .00087
.0019 .0045 .0083 .0120 .0136 .0120 .0083 .0045 .0019

.0035 .0083 .0154 .0222 .0251 .0222 .0154 .0083 .0035
.0051 .0120 .0222 .0321 .0362 .0321 .0222 .0120 .0051

w=1.0058 .0136 .0251 .0362 .0410 .0362 .0251 .0136 .0058

.0051 .0120 .0222 .0321 .0362 .0321 .0222 .0120 .0051
.0035 .0083 .0154 .0222 .0251 .0222 .0154 .0083 .0035

.0019 .0045 .0083 .0120 .0136 .0120 .0083 .0045 .0019
.0008 .0019 .0035 .0051 .0058 .0051 .0035 .0019 .0008

En la Figura 2.12 se muestra una imagen y el efecto de multiples filtros gaussianos
para diferentes varianzas. En todos los casos, el filtrado se obtiene a partir de las
ecuaciones 2.18 y 2.19, utilizando un kernel de acuerdo a la ecuacion 2.20 y el valor de ¢

mostrado en cada una de las imagenes.
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Imagen Original  Filtro Gaussiano (o = 1)

Figura 2.12. Filtro de Gauss aplicado.

Finalmente, es importante notar que, en el desarrollo de la presente tesis, se
tomara en cuenta el filtro Gaussiano Unicamente como parte de la deteccidon de bordes
mediante el algoritmo de Canny, del que se hablard mas adelante.

2.1.10. Haar-Like Features (HLF)

A fin de poder medir la variacion de respuestas pupilares en el tiempo, se debe ser
capaz de poder medir las respuestas en un tiempo cero y en un tiempo determinado t.
Para poder medir el area de la pupila, es necesario poder determinar la pupila en las
imagenes resultantes de las operaciones de pre procesamiento. En el estado del arte se
encuentran varias técnicas propuestas para conseguir tal fin, el de deteccion de pupila.
Por ejemplo, George (2016) [28] plantea un operador convolucional para detectar pupila.
Almisreb (2011) [2] propone un simple método de maximizar pixeles en una vecindad
cercana, método que solo es valido si se garantiza que la imagen a procesar contiene
casi en su totalidad a la pupila. Finalmente, Ciesla (2012) [13] utiliza un algoritmo
propuesto al que denomina funcién de distribucion acumulativa (CDF, por las siglas en
inglés de Cumulative Distribution Function), basada en buscar la deteccion de pupila
aprovechando los niveles de intensidad bajos asociados a ésta. Una revisibn mas
extensa de los métodos en el estado del arte, con aplicacién a ambientes en condiciones

realisticas se expone en Fuhl (2016) [26].
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Una de las técnicas propuestas mas populares para lograr la deteccion de pupila es
la aplicacion de Haar-Like Features (las que se abreviaran como “HLF”). Esta técnica se
propuso originalmente en el trabajo de Viola-Jones (2001) [56] con la finalidad de realizar
un detector robusto utilizando una combinacién lineal de varias HLF. La idea detras es
simple. Un objeto binario que describe cierto patron se convoluciona (ecuacion 2.18) con
una imagen para detectar regiones similares al patrén que se usa de plantilla. Viola y

Jones consiguieron, mediante esta técnica, una herramienta de deteccion muy poderosa.
En la presente tesis se ha tenido por conveniente utilizar esta técnica como paso

para la deteccion de pupila. En otros trabajos, como el de George (2016) [28], se le utiliza

como detector de rostro, utilizando un operador ya descrito.

" OI:IO-
o2

Figura 2.13. Haar-Like Features (Viola-Jones, 2001) [56].

La Figura 2.13 describe HLFs como los usados en Viola y Jones, y fue desarrollada
utilizando el software Matlab®. Consiste en un elemento binario con dos pesos (uno

positivo y el otro negativo) en cada region. Se muestran HLFs rectos y girados a 45°.

Se pueden utilizar HLFs similares variando unicamente el tamafo. Esto con la
finalidad de detectar objetos de tamano cambiante, cuya forma se aproxima a una HLF.
Para poder comparar caracteristicas aun con HLFs de tamanos diferentes, los pesos de
la HLF a usar se calculan utilizando la distancia matricial de Frobenius, la cual tiene la
importante propiedad de ser invariante a la rotacion. La distancia de Frobenius para una

matriz A de tamafio m X n esta dada por la ecuacion 2.21:

IAll; = iiauf (2.21)

i=1j=1
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Donde a;; hace referencia a los elementos de la matriz A. Se disefiara un HLF de
tamano variable, pero con una distancia Frobenius constante e igual a 1. Asi, se tiene
que, para ubicar la pupila en una imagen, Swirski (2012) [51] y Topal (2017) [52]
recomiendan el uso de HLFs en forma de cuadrados concéntricos (Figura 2.14).

3r
—
o
ki

Haar-like
Sfeature

(a)

SWIRSKY (2012)

(b)

TOPAL (2017)

Figura 2.14. Técnica de deteccion de pupila segun (a) Swirski [51] (b) Topal [52]. Swirski
recomienda un HLF de relacién 3:1 entre las regiones. Topal recomienda 5:3.

2.1.11. Integral de una imagen

La aplicacion de HLFs a una imagen puede tener un costo computacional alto para
una deteccion que requiera varios filirados de HLFs de distintos tamafos. Es por esta
razén que Viola y Jones (2001) [56] proponen el concepto de imagen integral. La imagen

integral II de una imagen I se define en la ecuacion 2.18.

H(x,y) = Z I(p,q) (2.22)

p=x,qsy

La ecuacién 2.22 se puede entender como sigue: Para hallar el valor de intensidad
de un pixel (x,y) en la imagen integral se ha de sumar las intensidades de los pixeles
menores o iguales en la imagen original. Es mucho mas sencillo calcular sumas de
intensidades en regiones rectangulares de una imagen operando en su imagen integral,

por lo que es usada extensivamente siempre que se necesite aplicar HLFs.
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En la Figura 2.15 se muestran varias regiones rectangulares. La suma de pixeles
en la region A se denotara como I, y se puede encontrar en la imagen integral en
II(al,a2). La suma para la region B (Ig) se halla restando II(al,a2) de I1(b1, b2). Para la
region D de la imagen I, que es una region rectangular general y se denotara como I, se

sigue la ecuacién 2.23.

Z Ip = 11(d1,d2) + II(al,a2) — I(c1,c2) — II(h1, b2) (2.23)
(21, a2) bi, b2
.( )
: [cl, c2) .{dl, d2)

Figura 2.15. Suma de pixeles en regiones rectangulares, usando la imagen integral.

2.1.12. Clustering y k-means

Se denomina clustering (o, en forma castellanizada, clusterizacion) a la técnica de
agrupamiento de objetos de forma tal que los que pertenezcan a un mismo grupo
compartan caracteristicas similares y sean mas afines que con los objetos de otro grupo.

La aplicacion de clustering a imagenes se entiende reemplazando el término
“objetos” del parrafo anterior por “pixeles”. Asi, se utilizan técnicas de clustering para
separar regiones en una imagen. Por ejemplo, se pueden separar regiones

correspondientes a pupila, piel, iris, etc.

En el procesamiento de imagenes, el clustering suele encontrar aplicacion en
segmentacion (separacion de regiones en la imagen) y umbralizacion (division de una
imagen en objetos en primer plano y objetos de fondo). En la Figura 2.16 se puede
apreciar un ejemplo de clustering, en el cual una imagen multicolor (a) se separa en dos

(b), tres (c), cuatro (d), cinco (e) y diez (f) regiones, aplicando la técnica de k-means al
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conjunto de pixeles de la imagen. Se ha tomado cada pixel de la imagen como un
elemento de 3 dimensiones, pues tiene asociados tres valores correspondientes a las

intensidades en los canales RGB. Asi, se ha realizado un clustering de tres dimensiones.

Imagen Original K-means de 2 valores K-means de 3 valores

@)

K-means de 4 valores K-means de 5 valores K-means de 10 valores

o

e PE _
£ %

Figura 2.16. 'Separacién (clustering) de una imagen utiIizahb Matlab®.

A continuacién, se enumera una lista de métodos de clustering mas utilizados en la

aplicacion de procesamiento de imagenes:

. Algoritmo k-means.
. Algoritmo mean-shift
. Gaussian Mixture Models (GMM)

. DBSCAN (siglas en inglés de Density-based spatial clustering of applications with

noise)

. Aglomeramiento jerarquico.
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° Etc.

De entre todos ellos, cada uno con sus ventajas y desventajas, se ha optado por el
uso del simple método k-means. El método k-means es uno de los mas populares de
clustering, y el criterio que se sigue para dividir un conjunto de datos en subconjuntos
mas afines es bastante sencillo, pues se puede plantear como la solucion al siguiente
problema: teniendo un conjunto de M elementos de N dimensiones cada uno, se busca
particionar los datos en k grupos, de forma tal que la distancia interna en cada uno de

estos ‘k’ grupos sea minima (Dubes & Jain, 1988) [19].

La técnica asi definida plantea dos preguntas. ; Como definir la distancia interna? Y,
principalmente: § COmo minimizar esta distancia? Aqui se describira el algoritmo sugerido
por Arthur & Vassilvitskii (Arthur & Vassilvitskii, 2007) [5], que es el que se usa en
Matlab® y que difiere del algoritmo tradicional (conocido como Lloyd’s algorithm) al
adicionar un paso inicial (paso cero) al algoritmo. Muchas de las variables que se usaran

seran detalladas en la Tabla 2.6.

La distancia interna puede ser definida como la suma de los cuadrados de las
distancias de todos los elementos de un mismo grupo j (cluster, castellanizado como
cluster de aqui en adelante) respecto de un centroide caracteristico ¢; de dicho grupo.
Utilizando la distancia euclidiana como métrica, la ecuacion 2.24 define la distancia

interna en un grupo ;.

2
P; = Z [l = ] (2.24)
X€E]J

Después de elegir el primer centroide ¢;, con probabilidad uniforme de entre los
puntos x en el universo de puntos , se calculan las distancias del resto de puntos hacia
este centroide, al que se llamara D(x). Con estas distancias, se evalua una probabilidad
P(x) para los puntos de ser el siguiente en ser elegido. Se elige segun esta probabilidad
un nuevo centroide, se calcula la distancia minima del resto de puntos hacia este nuevo
conjunto de centroides, y asi sucesivamente, hasta elegir a los k primeros centroides con
los que inicializar el algoritmo propiamente dicho. Este proceso se puede resumir en tres
pasos detallados en la Tabla 2.4. Las expresiones para las variables mostradas en esta
tabla se establecen en las ecuaciones 2.25 y 2.26. Una descripcion adicional de las

variables puede ser consultada en la Tabla 2.6.
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Tabla 2.4. Pasos para elegir los centroides iniciales.

Tres pasos para elegir los centroides e inicializar el algoritmo k-means++

Paso 1 Elegir el primer centroide c;, del universo Q con probabilidad uniforme.

Paso 2 Calcular la probabilidad P(x) desde D(x) para todo Q. Elegir el siguiente c.

Paso 3 Repetir hasta elegir k centroides.
D(x) = min(”x - cj0||,Vj e{1 ...N}) (2.25)
D(x)*
PX) === (2.26)
0 = DG

Una vez que los primeros k centroides estan elegidos, las primeras k regiones se
pueden también definir. Se prosigue evaluando las distancias de cada punto hacia los k
centroides, y asignando a cada punto el cluster mas cercano. Seguidamente, se actualiza

el centroide de cada cluster evaluando el nuevo centro de masas de los mismos.

Se repiten estos pasos hasta que el método converja (lo que es equivalente a decir
que no se puedan actualizar mas las posiciones de los clusteres) o hasta alguna otra
condicion de parada previamente definida, como puede ser el haber llegado al numero
maximo de iteraciones. Es importante notar que utilizar un niumero maximo de iteraciones
puede ayudar a encontrar una convergencia, pero también resulta muy costo

computacionalmente en la mayoria de veces.

El proceso se detalla en la Tabla 2.5. Las ecuaciones 2.27 y 2.28 definen las
variables en dicha tabla.

Tabla 2.5. Pasos para determinar clusteres mediante el algoritmo k-means.

Pasos para clustering mediante la aplicacion del algoritmo k-means

Paso 1 Asignar un cluster a cada elemento segun su distancia a los centroides.
Paso 2 Calcular nuevos centroides c;; en funcion de los clusteres definidos.
Paso 3 Verificar el desplazamiento A, de los centroides ¢;;_; hacia c; .

Paso 4 Para A, = 0 (u otra condicion preestablecida), detener el algoritmo.
Paso 5 Para A; # 0 repetir los pasos 1-4.
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ci = erjtx(x)

Jt 3
n]t

k
ae= . lla=qil 2.28)

(2.27)

La definicion para las variables de las ecuaciones 2.24, 2.25, 2.26, 2.27 y 2.28, asi

como aquellas mostradas en la Tabla 2.4 y la Tabla 2.5 se muestran en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6. Descripcion de variables para el algoritmo k-means++.

Variables Significado de variables

j indice del cluster j-ésimo.

@, Distancia interna del cluster j.
Cj Centroide final del cluster j.

t Numero de iteracion.

Q Universo de puntos.

Je Cluster j en la iteracion t.

Gj, Centroide del cluster j;.

N Numero de centroides seleccionados.
D(x) Distancia del punto x a los centroides.
P(x) Probabilidad del punto x en ser elegido.
X(x) Vector posicional de los puntos x.

n;, Numero de puntos en el cluster j;.
A; Desplazamiento total de centroides.

Es importante mencionar que, si bien se garantiza la reduccion de la distancia
interna en cada iteracion, no es posible asegurar un resultado 6ptimo de minimizacion
tras la finalizacion del algoritmo. Es decir, se garantiza un minimo, mas no el minimo

global.

La separacion de la region pupilar del resto de la imagen en un ojo previamente
detectado no es una técnica ajena, pues se pueden encontrar métodos en el estado del
arte, como en Dhanachandra (2015) [17], donde se propone una técnica basada en k-
means para realizar segmentacion de imagenes. Asi también, Swirski (2012) [51] utiliza

k-means para mejorar su método de deteccion de pupila.

33



2.1.13. Tracking en un video

Se denomina fracking (o, en forma castellanizada, seguimiento) al proceso de
localizacién de uno o mas objetos comunes a un grupo de imagenes (o0 a un video) en el
tiempo. Su aplicacién en general y particularmente para este trabajo se fundamenta en

dos importantes razones:

. Confiabilidad: Permite una region de ubicacion mas confiable frente a la deteccién
del objeto cuadro por cuadro, aprovechando la pequefia diferencia entre cuadros
contiguos en un video. Esto debido a que asegura que el objeto detectado en un

cuadro no se hallara muy lejos del detectado en el cuadro anterior.

. Velocidad de procesamiento: Es mucho mas rapido, pues analiza una imagen mas
pequefa, ya que trabaja con parte de la imagen (o con una versién reducida, como

se vera mas adelante).

En la presente tesis, la aplicacion de tracking busca localizar con mejor precision la
pupila en varios cuadros de video a partir de su deteccidn inicial en un cuadro anterior,
utilizando la imagen reducida obtenida en los dos pasos anteriores. Asi, se aplica
seguimiento a un objeto en dos cuadros consecutivos usando una légica directa y simple,

que se muestra en la Figura 2.17:

Imagen de Imagen de Medicion de Obtener vector de
pupila reducida | mmmp posmlmnt B | variacion de |mmmp| desplazamiento
de cuadro 1. deé‘gg:dig S descriptores. final.

Figura 2.17. Diagrama pictorico de la ejecucion de tracking en dos cuadros consecutivos.

La idea que se sigue en la Figura 2.17 es sencilla. En el primer bloque se obtienen
puntos descriptores para un cuadro 1. En el segundo bloque se busca la réplica de éstos
en el cuadro 2, consecutivo al cuadro 1. En el tercer bloque se realiza un test de
validacién para ver qué tan confiable es el analisis de un punto respecto a su réplica, y se
obtiene finalmente vectores de desplazamiento desde los puntos en el cuadro 1 hacia los
puntos en el cuadro 2. En el cuarto bloque se procede a promediar estas distancias
calculadas para obtener un vector de desplazamiento promedio y asi actualizar la
posicion del objeto seguido (o trackeado, que es la jerga derivada del término en inglés
que suele emplearse) respecto al cuadro 1.
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Para la obtencion de los mencionados puntos descriptores se puede contar con
alguno de los descriptores de uso comun. Se consideraron en este grupo a los siguientes
detectores: Speed-Up Robust Features (SURF), Scale-Invariant Feature Transform
(SIFT), Features from Accelerated Segment Test (FAST) y minEigen, o las esquinas
detectadas con el método de Shi-Tomasi (Shi y Tomasi, 1994) [48]. La aplicacion de

minEigenFeatures se muestra en la Figura 2.18.

Imagen original minEigenFeatures de laimagen
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Figura 2.18. Aplicacié_n de minEigenFeatures a una imagen. (Shiy Tomasi, 1994) [48].

La aplicacién de diversos descriptores a una imagen de pupila se muestra en la
Figura 2.19. Es importante notar el numero resultante de puntos como resultado de cada
descriptor aplicado, en donde se obtiene el mayor nimero de puntos con la aplicacion de
minEigenFeatures, por lo que se optd por usar ese descriptor por defecto en la parte de
tracking del algoritmo.

Imagen Original FAST Features. Puntos = 6

SURF Features. Puntos =2 minEigen Features. Puntos = 20

Figura 2.19. Aplicacién de descriptores a una imagen de pupila.
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A continuacién, los puntos elegidos son evaluados usando el algoritmo de
seguimiento de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT tracker, en inglés, se usaran las siglas KLT
en adelante). Este algoritmo fue también publicado por Shi y Tomasi (1994) [48] como
mejora sobre el algoritmo original publicado por Lucas y Kanade un par de afios atras y
es muy usado para seguimiento (tracking). La idea de este algoritmo de seguimiento es
minimizar el error entre dos imagenes 1; e I,, y obtener un vector de desplazamiento p,

de tal forma que se minimicen las diferencias entre 1; + p e I,.

La ecuacion 2.29 muestra el problema en forma de minimizacién, donde la solucion
se halla igualando a cero la derivada parcial (en funcién a p) de la suma de errores de

desplazamiento entre I; e I, para todo pixel de posicion X definido en ambas imagenes.

o)
5(2[11(2 +P) - 12(2)12) =0 (2.29)

Un ejemplo de la aplicacion del algoritmo KLT sobre una pupila de la base de datos
se puede ver en la Figura 2.20. En esta imagen se utiliz6 el descriptor minEigen en la
imagen (a), para después calcular puntos equivalentes usando KLT en la imagen (b). Se
muestran los 103 descriptores mas robustos (de 515 detectados en total). Los puntos y
puntos equivalentes se muestran con cruces rojas. Las lineas de emparejamiento que

cruzan ambas imagenes se muestran en lineas verdes.

Desplazamiento calculado: [18 -14]

(a) (b)

Figura 2.20. Aplicacion del algoritmo sobre dos cuadros no consecutivos de pupila (a una
distancia de 20 cuadros o 200 milisegundos en el video de adquisicion).
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Finalmente, a nivel de hardware se usan algoritmos de tracking de mirada y pupila
en los eye trackers (traducido literalmente al espafiol como seguidores de ojos). En la
Figura 2.21 se muestra otra imagen obtenida de la pagina institucional de Tobii Pro, en la
que se explica cémo funcionan sus seguidores de pupila. Mas detalles acerca de los eye

trackers se pueden encontrar en el subcapitulo 3.2.

Las cdmaras toman

3 imégenes de alta
resolucion del gjo y los
patrones del usuario.

Los iluminadores
crean un patrén de luz
p— infrarroja en los ojos.
1 Un seguidor de ojo - 2
consiste en camaras,
iluminadores y
algoritmos. L

— Los algoritmos de

= { proc iento de imd
e [ 4 encuentran detalles
\ | | especificos en los patrones
\_\ ( / de ojos y reflejos del

... usuario.

En base a estos detalles, la

\ 4 T = 5 posicion y el punto de mira
) e son calculados usando un
S algoritmo sofisticado de
——r i
Seguidor de ojos G modelo de ojo en 3D.

Figura 2.21. Funcionamiento de los eye frackers (tobiipro.com, traducida).
2.1.14. Deteccion de bordes

Se define el borde (o segmento de borde) de una imagen como un conjunto de
pixeles para los cuales existe un gran cambio de intensidades, pasando de intensidades

altas (claro) a bajas (oscuro) o viceversa.

Un detector de borde es un operador (generalmente, una convoluciéon con uno o
dos kernels) que, al aplicarse a una imagen, da como resultado una imagen con los
pixeles correspondientes a bordes resaltados. Por ejemplo, una posible implementacion
del detector de Sobel se muestra en la ecuacion 2.30, y permite obtener una imagen de
bordes I a partir de una imagen I sumando los valores absolutos de dos convoluciones.

Otros detectores como Prewitt o Roberts se definen de manera similar.

-1 0 1 -1 -2 -1
I,=[1x|]-2 0 2||+[1x|]0 o0 o (2.30)
-1 0 1 1 2 1
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Si bien existen multiples detectores de bordes, Canny (Canny, 1986) [10] ha sido
muy popular desde su publicacion debido a su simpleza y robustez. Asimismo, es uno de
los métodos mas usados en pupilometria siempre que se requiera deteccion de bordes,
como en Swirski et al. (2012) [51]. En la Figura 2.22 se lista la aplicacion de varios
detectores a una imagen. Se puede notar que el filtro Canny destaca en el numero de

bordes, siendo uno de los motivos por el que sera usado en el algoritmo de pupilometria.

Imagen Original Detector de Sobhel Detector de Prewitt

Detector de Roberts Detector LoG Detector de Canny

Figura 2.22. Aplicacion de multiples detectores de borde a la imagen.

Los pasos de implementacién de Canny se muestran en la Tabla 2.7.

Tabla 2.7. Pasos para la deteccion de bordes mediante Canny.

Implementacion de un detector de bordes Canny

Paso 1 Filtrar la imagen original usando un filtro gaussiano G(o = v2).

Paso 2 Calcular (mediante otro detector) los gradientes horizontal y vertical.
Paso 3 Aplicar supresion non-max: mantener los bordes con mayor gradiente.
Paso 4 Usar una doble deteccion para identificar bordes débiles-fuertes.

Paso 5 Aplicar histéresis, construir los bordes desde los fuertes hasta los débiles.

Tras el filtro aplicado en el paso 1, se calculan los gradientes de la imagen. El
detector usado en el paso 2 puede ser cualquiera de los detectores previamente
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mencionados (Sobel, Prewitt, etc). En la implementacion de este algoritmo se decidid
usar el filtro Sobel. En el siguiente paso, se analiza cada pixel de borde detectado y los
dos pixeles contiguos segun la orientacion del gradiente. Se descartan los pixeles si hay

algun pixel con intensidad mas fuerte.

Es importante notar que, al usar Matlab®, la funcién que implementa Canny es
edge, cuya entrada es una imagen y cuya Unica salida es el mapa binario de bordes del
paso 5 para dicha imagen. El algoritmo de segmentacion que se detalla mas adelante en
el capitulo 3 (subcapitulo 3.4.6) requiere, ademas del mapa binario de bordes, el mapa de
gradientes (calculado en el paso 2) de dichos bordes. Por ello, hubo que modificar la

funcion edge original y generar una segunda salida con esta informacion.

2.1.15. Entropia de gradientes

La entropia de gradientes es un concepto adaptado de Topal et al. (2017) [52]. En
la deteccion de bordes se requiere detectar primero bordes horizontales d,, y verticales
d,. Entonces, se estima el indice de gradiente en funcion de esos bordes como se

muestra en la ecuacion 2.31, y se define su entropia segun la ecuacion 2.32:

Ip = 14 X <arCtan2(_dy ) | 1>J (2.31)

4

7
S = Zn=0(— £, x log(f..)) (2.32)

Las variables de las ecuaciones 2.31 y 2.32 se detallan en la Tabla 2.8:

Tabla 2.8. Definicion de entropia de segmentos de borde.

Variables Significado de variables
Ig Matriz de indice de gradientes.
S Entropia total de los segmentos de borde
arctan2(a, b) Arco de tangente del punto (a, b).
[m] Maximo entero del numero.
fi, Frecuencia del indice de gradiente n-ésimo.

El indice de gradiente indica la direccion del gradiente de cada pixel de borde. Un

indice de 0 indicara una fase de gradiente de borde comprendido entre (—180°|—135°),
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un indice de 1 indicara una fase entre (—135°|—90°), y asi sucesivamente hasta el indice
7, que haréa referencia a una fase entre (135°|180°). Esto significa una diferencia de
concepto propuesto originalmente por Topal (2017) [52], en donde sélo consideran fases
comprendidas entre (—90°|90°). En ambos casos se tienen 8 posibles indices para la

direccién de gradiente.

Se puede notar que segmentos circulares, o cuasi circulares, deben tener indices
de gradiente en todas las direcciones. Por ello, el histograma de indices de gradiente
debiera ser homogéneo, lo que implica que cada indice debe de tener una frecuencia
similar y cercana a 1/8. Se puede notar que la funcién de entropia definida segun la
ecuaciéon 3.19 se maximiza precisamente para valores iguales: fo=fi=fo=f:=fi =
fs=fe=fr= 1/8 producen S = 3, que es el valor maximo que puede tomar la entropia.

Se tiene, entonces, un indice apropiado para medir la circularidad de un segmento de

borde detectado, pues a mas entropia, mas circularidad del segmento analizado.

La Figura 2.23 ejemplifica la aplicacion del concepto de entropia de gradientes para
segmentos diversos. En la primera columna se muestra el segmento de borde. En la
segunda, el histograma de gradientes (con 8 niveles). Y, en la tercera, el total calculado
de entropia. Es importante notar que segmentos circulares (fila 1) y semicirculares (fila 5)
tienen valores altos de entropia, mientras que a segmentos rectos (filas 2 y 3) le
corresponden valores bajos. El segmento de la fila 4 (que contiene distintos giros y

curvas) demuestra, empero, que no es un indicador infalible.

Segmento de borde | Hist. de gradientes |Entropia
It | -

I 0.95
. TR
I 1.35
e — |

~|ll|||ll 5
: IIII“II 2.86

Figura 2.23. Segmentos, histograma de gradientes, y entropia total de cinco segmentos
(Adaptado de Topal, 2017) [52].

C LN/ O
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2.1.16. Ajuste de una curva: RANSAC

La aproximacion de una data (conjunto de puntos) a una curva especifica es un
problema complejo que puede ser abordado de muiltiples formas. Una de las mas
comunes es minimizar una funcién de error previamente establecida. Este paradigma de
resolucion deriva, naturalmente, en un método iterativo que converge en cada paso hacia

una solucién mas optima.

Se entiende por fitting (ajuste, en su traduccion al espafol) de data al proceso de
encontrar una curva de ciertas propiedades que mejor caracterice al grupo de puntos de
dicha data. La aplicaciéon de fitting tiene por objetivo simplificar la data y hacerlo mas

cercano a un modelo establecido, como una linea, un circulo, una elipse, etc.

Existen muchos métodos tradicionales para llevar a cabo dicho proceso. La mayoria
de ellos evalua un set completo de puntos de la data, y utiliza funciones de error que
relacionen a todos los puntos de la misma. Sin embargo, para el caso en que no todos los

puntos de la data deban ser tomados, estos métodos tradicionales no pueden ser usados.

Se definen entonces los conceptos de inliers (elementos en una data que deben ser
ajustados) y outliers (elementos que no deben ser evaluados del conjunto de la data, por

no ser de interés y no debieran influir en los parametros de fitting a ser estimados).

En el caso de la medicion de parametros geométricos de la pupila, el algoritmo de
deteccion de bordes desarrollado en este trabajo tendra como imagen de salida una
imagen binaria. Cada uno de los puntos de esta imagen binaria corresponde a un punto
de borde detectado, y el conjunto de puntos puede ser entendido como data de entrada
para un algoritmo de fitting. Es facil notar que, incluso para el mejor de los resultados de
deteccion de bordes, no todos los puntos deben ser considerados como inliers, ya que

muchos de ellos seran detecciones falsas de bordes de la pupila (outliers).

Para estos casos se propone utilizar el método RANSAC (por sus siglas en inglés
RANdom SAmple Consensus, traducido libremente como Consenso de Muestra
Aleatoria), método expuesto por primera vez por Fischler y Bowles (Fischler y Bowles,
1981) [23] y muy popular en vision computacional y en algoritmos de mediciones
biométricas (Dongheng, 2014 [18], Fuhl, 2016 [26], George, 2016 [28], Swirski, 2012 [51],
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etc.). Su extensivo uso se debe a la capacidad intrinseca que tiene para poder lidiar con

data que incluya una gran cantidad de outliers.

El método RANSAC itera una cantidad finita de veces e inicia evaluando una
muestra de la data, ajusta una curva deseada, determina qué elementos son inliers y
cudles no, calcula qué tan bien ha ajustado (mientras el porcentaje de inliers sobre el total
de data sea mas alto, mejor sera el ajuste) y si encuentra un modelo suficientemente
bueno (con un porcentaje minimo de ajuste) o llega al maximo de iteraciones entonces
para. En la Tabla 2.9 se muestran los pasos que se siguen para la implementacion del
método RANSAC:

Tabla 2.9. Implementacién del método iterativo RANSAC.

Implementacién de RANSAC

Paso 1 Elegir aleatoriamente de la data n elementos.

Paso 2 Ajustar una curva con n puntos seleccionados.

Paso 3 Evaluar la distancia minima del resto de elementos a la curva.
Paso 4 Considerar inliers si la distancia es menor a un valor thres_R.
Paso 5 Evaluar el porcentaje de inliers y quedarse con el mejor modelo.
Paso 6 Evaluar criterios de parada de algoritmo.

2.1.17. Filtro de Promedio Moévil Ponderado

Una vez obtenida la sefial de pupila con respecto al tiempo, se debe suavizar la
diferencia entre puntos contiguos de la curva resultante, de forma que se reduzca la

posibilidad de que una deteccion extrema altere la adquisicion de pardmetros.

Para ello, se planted usar un filtro de promedio movil ponderado. El tipo de filtro que
se uso en un principio fue uno simétrico, en el que se realiza un promedio ponderado de
la sefal, para el cual el valor actual tiene doble peso, mientras que los valores anterior y
posterior se evaluan con un peso unitario.

La expresién matematica de esta definicion se muestra en la ecuacion 2.33.

a, =025% (ap_1+2%Xa, +a,:1) (2.33)
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Definido para todos los elementos de una serie, con excepcion del primero y del

ultimo. En la Tabla 2.10 se describe cada variable mostrada en la ecuacién 2.33.

Tabla 2.10. Variables del filtro de promedio movil ponderado.

Variables Significado de variables
An-1 Valor anterior al n-ésimo de la sucesion.
a, Valor n-ésimo de la sucesion.
Ani1 Valor posterior al n-ésimo de la sucesion.
ay Valor n-ésimo de la sucesion ponderada.

2.1.18. Filtro de Savitzky-Golay

Sin embargo, el filtro planteado originalmente tiene algunos inconvenientes, siendo
el principal de ellos no preservar los picos de la curva obtenida, por lo que cualquier
analisis de primer o segundo momento temporal resulta dificil. Debido a esto, en el
estado de arte de pupilometria (Daluwatte et al., 2013 [15], Nystrom et al., 2018 [42]) se
suele usar el filtro de Savitzky-Golay (SG) como filtro suavizador y uniformizador. Este
filtro tiene la ventaja de garantizar la preservacion de la forma de la curva, permitiendo asi

un analisis mayor de los datos adquiridos.

En el trabajo actual se ha estudiado el uso de ambos filtros (promedio mévil y SG)
como paso final para la adquisicion de variables a partir de la sefial de pupilometria, una
vez obtenidos los radios de las pupilas en todos los cuadros del video procesado. Las

conclusiones del analisis de cada filtro se pueden leer en el correspondiente capitulo.

El filtro SG fue planteado originalmente en 1964 (Savitzky y Golay, 1964) [47] y
funciona realizando una convolucién a la sefial a filtrarse, con coeficientes de filtro
definidos de forma tal que se realice un ajuste polinomial a un grupo de puntos
predefinido. Si bien estos coeficientes pueden ser calculados una vez se defina el grado
polinomial del ajuste y el niumero de puntos a tomar, en la practica se suele recurrir a una

tabla de coeficientes previamente calculados.

En la Tabla 2.11 se muestran coeficientes de SG para ajustes entre el segundo y el
quinto grado, y para tamafios de ventana entre 5 (equivalente al rango {—2|2}) y 9
({—4|4})), dependiendo del ajuste. Se puede notar que se trata de un filtro simétrico y

causal, con un coeficiente de normalizacién. La tabla fue traducida del inglés.

43



Tabla 2.11. Coeficientes de filtros de Savitzky-Golay.

Grado polinomial Cuadratico o cibico(203)  Cuartico o quintico (4 0 5)

Tamai
L . 7 9
-4 -21 15
-3 -2 14 5 -55
-2 -3 3 39 -30 30
-1 12 6 54 75 135
0 17 7 59 131 179
1 12 6 54 75 135
2 -3 3 39 -30 30
3 -2 14 5 -55
4 -21 15
Normalizacién 35 21 231 231 429

2.1.19. Diferenciacién de la curva de pupilometria

El resultado del filtrado de la curva pupilométrica es una sefal discreta de 500
puntos que se denominara R[t]. Esta curva se ha representada en la Figura 2.3 —a, y es
la base a partir de la cual se calculan las primeras cuatro respuestas pupilométricas. Las
cuatro respuestas restantes evaluadas deben calcularse en la curva de velocidad de la
pupila, denominada diffR. Para poder obtener dicha curva, se ha mencionado la

necesidad de diferenciar R[t], y esto se puede conseguir mediante la ecuacion 2.34.

diffR[i] = R[i] — R[i — 1], Vi € [2,500] (2.34)

Se pueden calcular 499 valores temporales para diffR en virtud de la ecuacion
2.34. Es importante notar que diffR no esta definida para i = 1. Una representacion de

esta curva ya se habia mostrado en la Figura 2.3 — b.

2.1.20. Modelo de regresion logistico binario

En estadistica, un modelo de regresion logistico, formulado por David Cox en 1958,
es un modelo cuyo objetivo es clasificar, de manera discreta (entre una cantidad limitada
de opciones), una variable dependiente (vd) en funcién de un grupo de variables
independientes (vi), las que pueden ser discretas o continuas. Para un modelo de

regresion logistico binario, esta clasificacion se da entre dos posibles categorias. Los
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modelos de regresion logistico binarios son la opcién mas popular para modelar variables

dependientes dicotomicas debido a su simpleza y eficiencia (Subasi, 2020) [50].

El método consiste en combinar linealmente varias vi y relacionar el resultado con
la aplicacién de la funcion logit a la probabilidad de aceptar vd (P{vd = 1}). Esto se
detalla en la ecuacion 2.35. La funcién logit es también conocida como “logaritmo del
odds ratio” y se define en la ecuacion 2.36, junto con su funcion inversa logistic. Las

variables pertinentes asociadas a estas definiciones se detallan en la Tabla 2.12.

logit(p) = B, + B, X viy + B, X viy + - (2.35)

. 4 1 - .
logit(p) = In (1 — p) =p= T3 o gt = logistic(logit(p)) (2.36)

Tabla 2.12. Variables de un modelo de regresion logistica.

Variables Significado de variables
p Probabilidad de aceptar vd.
Bo Variable base del modelo.
Bi Coeficiente i-ésimo de variable vi.
vi; Variable independiente i-ésima.

En la Figura 2.24 se muestra graficamente el método. Se muestra la funcion logit en
el plano (Figura 2.24 - a), y la funcion logistic (Figura 2.24 - c). En la Figura 2.24 — b se
muestra la similitud entre un modelo de regresion logistica y un modelo de regresién
lineal simple para una sola variable independiente vi continua. Los valores de vi se
proyectan en una recta determinada por los coeficientes S, y f1, con lo cual se obtienen
los valores de logit(p). Con estos valores se pueden obtener, finalmente, los valores de

p, como se aprecia en la Figura 2.24 - b.
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2.1.21. Prueba de Wald y Valor P

El valor P (traducido del inglés P-value) es un valor de probabilidad intrinsecamente
relacionada a la hipétesis nula (es decir, a la negacion de nuestra hipétesis principal). El
valor P se puede definir como un grado de compatibilidad entre la data analizada y la
hipotesis nula (Nahm, 2017) [40]. Mientras menor sea el valor P utilizado, mayor sera la
incompatibilidad de la data con la hipétesis nula. Para un valor P de 0.05, se tendra una
certeza de 95% al rechazar la hipotesis nula, lo que se considerara estadisticamente

significativa y suficiente en la construccion del modelo de regresion logistica.

Una de las formas que se tienen de calcular el valor P en una regresioén logistica
binaria es mediante la Prueba de Wald, la cual es una prueba estadistica que ayuda a
estimar qué tan lejos esta una hipotesis de su hipétesis nula. Es por ello que es comun
usar la Prueba de Wald para estimar el valor P en un modelo de regresién lineal. El

46



coeficiente de la Prueba de Wald para un unico parametro 6 con hipétesis nula 6, y

varianza var(6) se muestra en la ecuacién 2.37.

_ (6 -6,)*
= (2.37)

2.1.22. Métodos de seleccion de variables para un modelo de regresion logistica

En un modelo de regresion logistico, se usa algun método de seleccion para elegir
las variables mas adecuadas. Dichos métodos, tales como forward, backward, o

stepwise, se describen en Chowdhury y Turin (2020) [12] y se resumen a continuacion:

El método forward inicia con un modelo sin variables (modelo vacio), y va
afiadiéndolas una a una siempre que cumplan con la condicién de tener un valor P menor
a un limite preestablecido. Este valor de admision al modelo suele ser ligeramente mayor
al valor de significancia estadistica. Para el modelo logistico desarrollado, se tomara un
valor P < 0.1. Se dice, entonces, que el método “se mueve hacia adelante”. El método se

detiene cuando no existan mas variables que cumplan con el valor de admisién.

El método backward, por el contrario, inicia incluyendo todas las variables (modelo
completo), y va descartando aquellas con el valor P mas alto, siempre que excedan un
valor definido. Para el modelo logistico desarrollado se tomara un valor P < 0.15 como
valor de rechazo. En este caso, el método “se mueve hacia atras”. En este caso, el
método se detiene cuando todas las variables restantes cumplan con tener un valor P

menor al valor de rechazo.

Los métodos stepwise (stepwise-forward y stepwise-backward) son una
modificacion de los dos anteriores. El método stepwise-forward también comienza con
un modelo vacio y en cada paso afiade la variable con mayor significancia (siempre que
cumpla con el valor de admisién). Sin embargo, como paso intermedio se evalua el nuevo
modelo, y se excluyen las variables que no cumplan con el valor de rechazo, en caso de
haber alguna. De manera analoga, el método stepwise-backward inicia con un modelo
completo, elimina variables de acuerdo al valor de rechazo en cada paso, y como paso
intermedio evalua el modelo para considerar anadir variables que cumplan con el valor de

admisioén. Los métodos stepwise, por lo tanto, pueden “ir en ambas direcciones”.
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2.2 El marco conceptual

El concepto central sobre el cual versa la presente tesis es una deteccién temprana
de Autismo, por lo que se ha de definir adecuadamente este trastorno, asi como otros

conceptos que se mencionan a lo largo de la tesis.

2.2.1. Autismo

Como ya se ha indicado, el autismo ha sido definido desde hace muchos afios
como un trastorno neurobioldgico. En la actualidad (APA, 2013) [3] se considera que el
autismo es parte de un abanico mas amplio de trastornos conocidos con el nombre de
Trastornos de Espectro Autista, o TEA. Se puede aceptar como definicion de TEA la
siguiente: “Conjunto de problemas vinculados al neurodesarrollo, con manifestaciones en
conductas de aprendizaje y comportamiento que tienen como consecuencia limitaciones

evidentes en la autonomia personal”.

Los TEA se pueden dividir en tres grupos: autismo (ya detallado), el Sindrome de
Asperger y los Trastornos generalizados del desarrollo no especificados. Los TEA a su
vez son parte de un grupo mayor de trastornos conocidos como Trastornos generalizados
del desarrollo, que incluye, ademas del TEA, al Sindrome de Rett y al Trastorno
desintegrativo de la infancia. (APA, 2013) [3].

Segun CONADIS (2012) [14], en los ultimos afios se ha notado un incremento a
nivel mundial en el numero de casos de autismo. Ademas, acerca de la epidemiologia,
uno de cada cien personas es diagnosticado con autismo, con mayor presencia en nifios
que en ninas (4 a 1) y presentandose en cualquier grupo racial, étnico y social. También
indica que en Peru no hay cifras oficiales al respecto, debido a que no se especifico tipo
de discapacidad en el censo nacional.

La etiologia del trastorno no esta definida con exactitud, pero se tiene la certeza de
la base neurologica (MINEDU, 2013) [39]. Existen diversas teorias acerca del origen del
trastorno autista. Las explicaciones biolégicas (que atribuyen un origen biologico),
asumen alteraciones genéticas, trastornos infecciosos, deficiencias inmunoldgicas,

desequilibrio de los neurotransmisores y factores ambientales como posibles causas.

Otras caracteristicas del autismo son (MINEDU, 2013) [39]:
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. Alteraciones en la interaccién social. Se desarrollan principalmente en la infancia,
donde un nifio TEA presenta desde un aislamiento completo hasta dificultades en la
interaccion social, al no ser capaz de decodificar reglas sociales implicitas. Esto
tiene como consecuencia dificultades para interactuar con los demas y hacer

amigos, lo que a su vez conlleva al desinterés en el mundo social y el aislamiento.

. Alteraciones en la comunicacion verbal (ecolalia, perseveracion, inversion
pronominal, entonacién anormal) y no verbal (ausencia y dificultad de comprension

de estos, posturas, expresiones faciales, etc.).

. Se presentan conductas repetitivas y/o ritualistas tanto fisicas (corporales) como

conductuales.

. Se observan intereses restringidos y dificultad para adaptarse a cambios.

2.2.2. Teoria de la Mente

Como se ha mencionado, las teorias sobre la etiologia del trastorno autista son
muchas. Sin embargo, la teoria generalmente aceptada es la llama Teoria de la Mente
(Baron-Cohen, 1985) [7] segun la cual un individuo es capaz de atribuir pensamientos,
intenciones, creencias y emociones a otras personas o, en otras palabras, es capaz de
comprender su propio estado mental y el de un préjimo. Estas caracteristicas se
comienzan a presentar en un humano desde los 3 a 4 afios. Segun esta teoria, un nifio
con TEA mostrara una ausencia de “teoria de la mente” (no pudiendo entender “la mente”

de otro) teniendo como consecuencia alteraciones en la interaccion social, tales como:

. Incapacidad de predecir, interpretar y comprender conductas ajenas

. Dificultad para desarrollar la comunicacion y retraso (o ausencia) en el habla
. Falta de empatia

. Intereses restringidos

Estas caracteristicas coinciden con (y explican) muchos de los comportamientos de
nifos con TEA, pero no alcanzan a explicar conductas desarrolladas en etapas
posteriores. Las personas con TEA suelen presentar dificultades en la adaptacion de las
conversaciones a contextos comunicativos, presentando dificultad para entender lenguaje

figurado, chistes, o frases en doble sentido (Valdez, 2001) [54]. Existen, por ello, otras
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teorias explicativas. La Teoria de Coherencia Central incide en la forma desorganizada
de procesar estimulos (Frith, 2003) [25]. La Teoria de Funcion Ejecutiva (Ozonoff et al.,
1991) [43] lo relaciona con problemas en las funciones ejecutivas del I6bulo frontal.
Finalmente, las teorias de intersubjetividad (Hobson, 1993 [33] y Trevarthen, 1998 [53])
mencionan las relaciones intersubjetivas tempranas como las causas de la manera

distinta de entender el entorno en una persona con TEA.

2.2.3. Biomarcadores

El término “biomarcador” (Strimbu y Tavel, 2010) [49] es un acrénimo inglés de las
palabras “bioldgico” y “marcador’, y hace referencia a una subcategoria de sefiales
meédicas observables en un individuo, que pueden ser medibles de forma precisa y
constante y que pueden reflejar procesos biolégicos, o indicar respuestas frente a

estimulos internos (por ejemplo, farmacos) o externos (por ejemplo, sonidos).

Es importante notar que los biomarcadores asi definidos tienen la ventaja sobre
otros elementos de diagnostico clinico tales como las variables clinicas (clinical
endpoints, en inglés) en el hecho de ser mediciones objetivas, pues son respuestas
bioldgicas del individuo, a diferencia de las variables clinicas, las que son una descripcion
sintomatica (dolor, malestar, sensacion de vémito, etc.). Sin embargo, no puede ni debe
considerarse a un biomarcador como reemplazo de un analisis clinico. El mejor caso para
un biomarcador es convertirse, después de muchos estudios que prueben fuertemente su

caracter predictivo, en un resultado sustitutivo (o surrogate endpoint, en inglés).

En ese sentido, y teniendo en mente la definicion y alcances del término
biomarcador, Del Valle et al. (2018) [16] realiza un analisis exploratorio sobre
biomarcadores relacionados a autismo en adultos con TEA altamente funcional entre 18 y
45 anos de edad. En él se encontré una correlacion fuerte para biomarcadores explicitos
de conducta, tales como RMET (siglas en inglés para Reading the Mind in the Eyes Test,
test usado de manera usual en relacion al autismo en poblaciones angloparlantes), ASR
(siglas en inglés para Affective Speech Recognition, otro test de autismo) o identificacion
olfatoria. Estos biomarcadores fueron catalogados como explicitos, puesto que RMET vy
ASR miden un patrén de conducta directo (influenciable), y para el ultimo se entiende que
el sentido olfativo esta altamente influenciado por la conducta social. La medicion de
pupilas fue catalogada como un biomarcador cercano e implicito de conducta. Al

respecto, se encontré6 una relacion menos fuerte, aunque consistente y explicable.
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CAPIiTULO Il
DESARROLLO DEL TRABAJO DE LA TESIS

En el presente capitulo, se busca enmarcar con precision como es que se ha
desarrollado la tesis, caracterizar la tesis en funcién a los objetivos planteados, y mostrar
de la mejor forma posible los resultados, paso a paso y de forma paulatina, que se han
ido obteniendo en el desarrollo de la misma. En las siguientes lineas se detallaran otras

caracteristicas resaltantes de la investigacion.

3.1. Determinacidn de los requerimientos técnicos

Daluwatte (2013) [15], Hepach (2016) [31], Martinez-Ricarte (2010) [38] y muchos
otros trabajos de investigacion respecto a pupilometria coinciden en una cosa referentes
a los requerimientos necesarios para llevar a cabo un estudio significativo de
pupilometria: para lograr una curva adecuada que permita diferenciar caracteristicas de
un individuo a otro se requiere tanto velocidad (para conseguir una adecuada cantidad de
puntos por segundo que permitan precision en los parametros temporales) como calidad
de imagen (que otorga precision en los parametros espaciales).

En estudios como el de Daluwatte et al. (2013) [15] o Nowak et al. (2014) [41] se
usan sistemas binoculares que emplean camaras en el espectro cercano (NIR, por sus
siglas en inglés Near InfraRed). Estos estudios fueron el punto de partida inicial para

encontrar la camara ideal a ser usada.

En los resultados de Daluwatte et al. [15], ademas, se indican diferencias pequenas
(cercanas a los 20 milisegundos) en la medicion de pardmetros de pupila (como tiempo
de latencia) en nifios con y sin autismo. Debido a ello, es obligatorio contar con un equipo
que pueda registrar esas diferencias. Ello significa, necesariamente, poder adquirir varios
cuadros en un espacio de 20 milisegundos, lo que equivale a velocidades superiores a 50
cuadros por segundo (FPS de aqui en mas, por sus siglas en inglés frames per second).
Ademas, esta la necesidad de tener un sistema de calidad de imagen regular. Por ello, se



buscaron camaras que tengan al menos 100 FPS y 1 megapixel de resolucion por cuadro
adquirido. Como la pupila estara sometida, muy seguramente a iluminacién infrarroja,

también debe de leer en el espectro cercano infrarrojo NIR.

Asi también, se requerira de un flash, el cual debe permitir estimular la pupila y
posibilitar la extraccién de parametros pupilares. Debido a que se buscd una diferencia
importante en las respuestas, se tratd de maximizar estas, por lo que se optd por un
disparo de luz de un segundo de ancho. Con la finalidad de tener un momento de
medicion de la pupila en estado de reposo, se busca que el disparo del flash ocurra luego
de un segundo. Para conseguir aquello se ha de implementar una tarjeta de circuito

electroénico.

Finalmente, se requiere que las imagenes resultantes compongan un video con
caracteristicas definidas: tamafio de pupila aceptable para procesamiento posterior (entre
25 y 60 pixeles de radio medio), tiempo de cuadros iluminados igual a un segundo. Para
este fin se ha desarrollado un protocolo, el cual se detallara a profundidad en los

siguientes subcapitulos.

3.2, Implementacién del hardware

Los equipos mas usados en los Uultimos estudios de pupilometria son los
pupildbmetros de marca NeurOptics®, y los eye trackers (seguidores de pupila, en
espafol) Tobii Pro®, mencionados en el subcapitulo 2.1.13. Estos ultimos han sido
usados, por ejemplo, en los trabajos de Nystrédm (2018) [42] y Del Valle et al. (2018) [16].

Figura 3.1. Tobii Pro Spectrum (tobiipro.com).

En la Figura 3.1 se muestra un Tobii Pro usado en Del Valle et al. (2018) [16] ¥
obtenida del manual de la pagina web institucional (www.tobiipro.com), cuyo

funcionamiento esta detallado en la Figura 2.21.
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Lamentablemente, muchos de estos equipos no estaban disponibles al momento de
iniciar el estudio, e incluso los que estuvieron disponibles durante el estudio no pueden
ser usados debido a la necesidad intrinseca de tener un sistema portéatil y no invasivo (los
pupildbmetros y la mayoria de los eye trackers no son portatiles, y algunos que si lo son
como el mostrado en la Figura 2.21 requieren interferir con la persona). Adicionalmente,
estos equipos tienen un costo bastante elevado. Fue por ello necesario buscar

alternativas viables de adquisicién de imagenes para el estudio.

En el caso de Nowak [41] se usa una cdmara de tipo Photonfocus® MV-D1024E,
mientras que Daluwatte [15] emplea una camara tipo Prosilica GC660 de la linea Allied
Vision Technologies®. La camara MV-D1024E fue usada en el primer estudio debido a su
capacidad de grabar imagenes a 115 cuadros por segundo y fue integrada en un sistema
electrénico para su uso como sistema binocular. Si bien se considerd su uso en un inicio
(a pesar de ser incluido en un sistema binocular, el cual no se puede usar en infantes con
TEA), se termind descartando esta alternativa, debido al hecho de requerir un soporte

electrénico especifico. Por ello, se buscé adquirir la segunda camara.

El contacto inicial con Allied Vision se realizé en noviembre del 2017, y en él se
consideraron tres tipos de camaras similares a la GC660, que ya no estaba en
produccion. Se tomaron multiples factores en cuenta para filtrar de entre muchas
opciones previas (ver Tabla 3.1, Anexo 3, [1] y [22]). Los tres factores mas importantes a

considerar fueron la resolucion total, tamano de pixel, y velocidad de adquisicion.

Tabla 3.1. Caracteristicas de camaras a considerar.

Caracteristicas Modelo de Camara

Manta G-031 Mako U-029B Mako U-130B
Numero de Stock 87-333 34-203 34-207
Precio $650 $375 $475
Resolucion (Megapixeles) 0.3 0.3 1.3
Pixeles (H x V) 656 x 492 640 x 480 1280 x 1024
Controlador GigE Vision USB 3.0 USB 3.0
Velocidad (FPS) 125 550 168
Tamafrio de pixel (um) 56x5.6 4.8x4.8 4.8x4.8
Tipo de sensor CCD CMOS CMOS
Referencia [22] [1], [20] [1], [21]
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De entre estas opciones, se considerd utilizar la camara infrarroja USB3 de marca
Mako U130B (Figura 3.2 - a).

(b)

Figura 3.2. Equipo fotografico usado: (a) Camara infrarroja Mako U-130B. (b) Lente
variofocal 4-12 mm. (c) Lente #86-574 de 50 mm. de foco.

Una vez elegida la camara en virtud a los requisitos buscados, se procedié a elegir
un lente adecuado para la camara. El primer lente adquirido fue uno de foco variable de
entre 4 y 12 milimetros (Figura 3.2 — b), que fue utilizado en las primeras adquisiciones
de imagenes y videos y en el desarrollo de los primeros prototipos de algoritmos vy
protocolos. Posteriormente, se calcularon las propiedades de las imagenes que resultan
de la adquisicién de video usando la camara Mako U130B y cada uno de lentes a
considerar. Las propiedades de las imagenes resultantes que se analizaron fueron dos:

tamano resultante (TR) y diametro de pupila resultante en pixeles (DR).

Las formulas que permiten estos calculos se muestran en las ecuaciones 3.1, 3.2 y
3.3. El célculo de ambas propiedades se muestra en la Tabla 3.2. Se tuvieron ciertas
consideraciones detalladas a continuacion: La distancia asumida para la evaluacion del
objeto fue D = 500 mm, excepto para el lente de 100 milimetros, para cuyo caso se utilizd
D = 750 mm, por ser ésta la distancia de trabajo minima a la cual puede enfocar este
lente. Adicionalmente, se asumié que la pupila de un infante mide un promedio de seis

milimetros de diametro (@, = 6) en la ecuacién 3.3.
En la Tabla 3.2 se detallan multiples caracteristicas de tres distintos tipos de lente

de 25, 50 y 100 milimetros de distancia focal. El campo de visién (CV) que se muestra es

el campo para un sensor de media pulgada, que es el que posee la camara elegida.
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Tabla 3.2. Caracteristicas de las imagenes de la camara con lentes distintos.

Caracteristicas Lente de la camara
#86-572 #86-574 #86-410
Distancia focal 25 mm. 50 mm. 100 mm.
Angulo de campo de visién 35° 20.5° 5°
Minima distancia de trabajo 15 mm. 20 mm. 75 mm.
Campo de vision para 1/2” 14.4° 7.3° 3.6°
Tamafo resultante (H x V) 128 x 102.5 mm. 63.7 x50.9mm. 47.1x37.7 mm.
Diametro estimado de pupila 30 pixeles 60 pixeles 82 pixeles
cv
TRy = 2D X tan (7) (3.1)
024
= 3.2
TRy 1280 X TRy (3.2)
Dp Dp
- =P _ X —— 3.3
RR = 1280 x TR, 1024 TR (3.3)

En la Figura 3.3 se muestran tres imagenes adquiridas bajo un mismo enfoque,
utilizando en cada caso la camara Mako U130B y cada uno de los tres lentes evaluados.
En todos los casos la camara entrega una imagen de 1280 x 1024 pixeles. Se puede
apreciar que el célculo de TR y DR de cada sensor (Tabla 3.2) concuerda con las
medidas reales de un rostro (Figura 3.3), con lo que se da por correctos los calculos
previos. Atendiendo a los objetivos planteados en la presente tesis, se opt6 por utilizar el
lente de 50 milimetros de foco de la marca Techspecs ®, serie HP (Figura 3.2 — c). En

general, se obtendran imagenes similares a las mostradas en la Figura 3.3 — b.

"

X 5

(a) (b) (c)
Figura 3.3. Imagenes capturadas con los lentes de (a) 25 mm. (b) 50 mm. (c) 100 mm. de
foco fijo.

Con la finalidad de mejorar el contraste en el rostro y, sobre todo, mejorar el

contraste entre la pupila y el iris (esencial para un adecuado procesamiento), se iluminara
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el rostro con los dos focos de luz infrarroja similares al mostrado en la Figura 3.4. Para
conseguir que estos focos trabajen continuamente es necesario cubrir la fotoresistencia
central. Para poder alimentarlo es necesario un cargador de 12 voltios y 2 amperios,
también mostrado en la Figura 3.4. Es importante resaltar las caracteristicas de dicho

cargador, pues un cargador de menor voltaje o amperaje no conseguira alimentarlo.

Figura 3.4. Foco infrarrojo junto con el cargador adecuado.

Seguidamente, se desarroll6 un circuito utilizando un microcontrolador ATmega8 en
un médulo Arduino Uno que, en conjunto con un relé de 12 voltios y un transistor, permite
disparar una carga equivalente a un flash de 12 voltios y 10 watts. Este circuito proveera
el estimulo luminico externo necesario para excitar la pupila y generar cambios de

tamano en el tiempo susceptibles de ser medidos.

El sistema se presenta en la Figura 3.5. El diagrama de flujo del cddigo

implementado en el microcontrolador se puede verificar en el Apéndice de la tesis.

Figura 3.5. Reflector LED de 10 watts activado mediante circuito.
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El circuito de la Figura 3.5 cuenta con dos botones laterales ubicados en la parte

exterior de su contenedor. El primer botén permite configurar el ancho de pulso del flash

(incrementando en 0.1 segundos el tiempo de duracién del mismo por cada vez que se

presione el botén), mientras que el segundo dispara del flash. Con esta configuracion se
adquirié la mayor parte de la base de datos.

En la Figura 3.6 se muestra el diagrama eléctrico del circuito disparador de flash, y
en la Figura 3.7, el renderizado y el Printed Circuit Board (PCB) layout (o disefio de placa

de circuito impreso) del disparador.
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Figura 3.7. Renderizado (izquierda) y PCB (derecha) del circuito disparador.

Figura 3.6. Diagrama eléctrico del circuito disparador de flash.
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El paso final del desarrollo del hardware implic6 mejorar la forma de activacion del
flash, para lo cual se decidi6 integrar un médulo (en modo esclavo) de Bluetooth® HC-05
al circuito. Para el envio de datos se utilizd la aplicaciéon BlueToothSerialController,
disponible en Google Play para Android. Esta aplicacion permite sincronizar un
smartphone (que funcionaria como moédulo maestro) al médulo esclavo (integrado al
circuito), logrando enviar comandos desde el smartphone. De esta forma es posible
configurar el tiempo del flash y su disparo sin necesidad de interactuar con el circuito (ni

su contenedor), pues se reemplaza la accion manual de interactuar con los botones.

BlueTooth Serial Controller
connected to HC-05 ASCII

"TiaE

CAE TR NN NN

'l:u

o

PRENDER

wd
-4
=
-
-
=l
=
=]
i
]
[
o
vl

Figura 3.8. Médulo Bluetooth HC-05 (izquierda) y aplicacién de control (derecha).

HC-05 Bluetooth Module

=
=<
>
=
[-%
=
=3
=
o,

Figura 3.9. Diagrama de conexion HC-05 y Arduino Uno (electronicwings.com).

En la Figura 3.8 se muestra el modulo que se usé en el circuito, asi como la
aplicacion para el smartphone. En la Figura 3.9 se muestra el diagrama de conexion entre

un HC-05 y una tarjeta Arduino Uno. Con esta implementacion se considerd cumplido uno
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de los objetivos especificos de la tesis. Para futuros desarrollos de hardware se ha de

consultar el capitulo de Recomendaciones.

3.3. Protocolo de adquisiciéon de videos

En este capitulo se detallara el protocolo seguido para la adquisicion de videos,
tomando en cuenta las capacidades del hardware disefiado. En el protocolo se ha
detallado la forma en la que se ambientara el cuarto de captura de video, las distancias a
las que se hallaran camara, flash, sonido e iluminacion, las intensidades de los estimulos
externos, los tiempos necesarios para cada paso, y las pruebas iniciales a realizarse para
comprobar que las configuraciones de software y hardware sean las correctas (ver Anexo
2 Capitulo II-C). La captura de videos de infantes con (y sin) diagndstico clinico de
autismo se realiza de forma establecida en el protocolo, revisada en varias ocasiones, y
esquematizada en la Figura 3.10. La lista de pasos detallados para la adquisicion de

videos de pupilometria se puede consultar en el Anexo 2 Capitulo 1I-C (pupilometria).

Es importante asegurar un ambiente de iluminacion controlada, de forma tal que las
adquisiciones de imagenes y videos se den en las condiciones mas homogéneas
posibles. Por ello, en las pruebas iniciales (para determinar el procedimiento a seguir) se
capturaron varios videos en un ambiente controlado de laboratorio. En estas pruebas se
utilizo el lente de foco variable (Figura 3.2 - b) indicado antes, para simplificar el proceso
y evitar calibrar manualmente el enfoque de la camara. Se comprobd que el mejor efecto
de contraste entre la pupila y el iris se consigue acondicionando un cuarto especialmente
oscuro e iluminando el rostro mediante luz infrarroja NIR. El procedimiento inicial se tuvo
que refinar muchas veces para lograr imagenes analizables. Los problemas mas
comunes con los que se lidi6 fueron desenfoque en las imagenes, pestafeos, e
interferencia de pestafias en la imagen de la pupila. A partir de estas pruebas se

determiné el protocolo a seguir en adelante.

En el esquema de la Figura 3.10 se aprecia el ambiente sugerido para la captura de
videos, siguiendo las indicaciones del Anexo 2. En la practica, la distancia horizontal
entre el lente y el rostro ha de encontrarse entre 30 y 100 centimetros, con la finalidad de
poder capturar la pupila en un tamano aceptable y que corresponda al rango deseado. La
configuracion del software (Matlab® R2017a) para la captura se realiza en la laptop y
también se detalla en el Anexo 2. Los dos focos de iluminacion infrarroja se sitian cerca y
junto a la cdmara, y en direccion al rostro del infante. Se debe verificar en la laptop que el

rostro esté siendo adecuadamente iluminado. Se puede elegir iluminar el ojo utilizando un
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monitor o un flash. De no usar el monitor, éste debe permanecer apagado. De usarse el
flash, éste debe colocarse en direccién al rostro. La posicion exacta del flash no es tan
importante, como si lo es sincronizar su disparo con el inicio de la adquisicién de video. El
tiempo de adquisicion del video es de cinco segundos. El disparo del flash debe iniciar
tras el primer segundo del inicio de la captura de video, y debe durar exactamente un
segundo. Terminada la adquisicién, se procede a comprobar que se haya podido capturar
exitosamente la contraccién y dilatacion de pupila. En caso haya habido algun fallo, se

recomienda esperar al menos un minuto antes de proceder con un siguiente intento.

AR
MONITOR
o Q 50 cm.
[ 3 | 1

Leyenda:

1. Flash
2. lluminacion infrarroja O

3. Camara de adquisicion v
4. Nifio

Figura 3.10. Esquema del ambiente de obtencién de videos.

100 cm.

Es importante reducir todo lo posible los tiempos de pestafieo y distracciones para
la adquisicion de videos, los que son generalmente ocasionados por accion del flash. Es
por esto que se sugiere buscar la concentracion del nifio, de forma tal que no reaccione
frente al disparo del flash. Una de las formas de conseguirlo es reproduciendo videos de
corta duracion en algun dispositivo pequefio de bajo brillo, (como un celular o una Tablet
que no interfieran en la adquisicién), los cuales deben de captar la atencion del nifio

durante unos pocos segundos, necesarios para llevar a cabo la adquisicion.

Figura 3.11. Configuracion de ambiente en EOS. 1) Circuito de control. 2) Fuente de
circuito. 3) Laptop. 4) Monitor. 5) Focos infrarrojos. 6) Camara Logitech® referencial.
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En la Figura 3.11 se muestra un ambiente de adquisicion de videos,
correspondiente a la implementacién del protocolo en el instituto EOS. Se debe indicar
que se trata de una figura referencial, pues la camara Logitech® no se usa para la
adquisicion, no se muestra el flash (el cual fue usado en lugar del monitor), y, ademas,
hay mucha luz ambiental (en la practica, se debié oscurecer notablemente el cuarto con

cartulinas negras y luces apagadas para la adquisicién de videos).

En la Figura 3.12 se muestra un tercer ambiente de adquisicién implementado en
uno de los ambientes de los Laboratorios de Investigacion y Desarrollo (LID) en la
Universidad Peruana Cayetano Heredia (UPCH). Se puede observar las imagenes de
adquisicion en el monitor, asi como la accion de las luces infrarrojas y el disparo del

circuito mediante el uso de la aplicaciéon movil.

Figura 3.12. Ejemplo de ambiente para captura de videos en LID (camara Mako U130B).

3.4. Desarrollo del algoritmo de deteccion y medicion de la pupila

Habiendo construido una base de datos de videos de pupila, es necesario
desarrollar un algoritmo de deteccion y medicion de ésta. Este algoritmo consiste en una
serie de pasos que buscan maximizar las propiedades intrinsecas de las imagenes con

las que se cuenta para poder obtener la mejor estimacién geométrica posible de la pupila.

El paso previo al uso del algoritmo consistira en generar una carpeta con los
cuadros extraidos de un video de la base de datos. Las imagenes generadas seran
etiquetadas en estricto orden de adquisicion (“cuadro 1” para la primera imagen, “cuadro

2” para la segunda, y asi hasta “cuadro 500”). Una vez generada esta carpeta con 500
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imagenes, el algoritmo recibird como entrada la ruta hacia la carpeta, y como salida

entregara medidas de pupila y calculo de las variables pupilométricas.

El diagrama de flujo del algoritmo se muestra en la Figura 3.13. En el diagrama se
muestran los pasos, los procesos, y las salidas esperadas en cada etapa del algoritmo.
Los pasos detallados del funcionamiento del algoritmo y su discusion se describen en los

siguientes subcapitulos:

[ INICIO (n=1) ]

Pestaiieo
v C.am.birgrﬂ_ag para
Cambiar Flag para las siguientes imagenes Ina o siguiente imagen:
gen seguimiento g
lectura = 0 Leerimagen desde lectura = 1
posicion heredada 1
l_ n=n+l
§ - iR
| ‘Imagenreducida 1 | L l.rrla.ggrlrit!u_c idal ,
______ ------
l Ajuste de contraste : K-means | —F{ Tracking I
I S | S
L _Imagen reducida 2 _jrm— i_ Imagenreducida2 |
............ y
| canny-Filtrado de bordes | | canny-Filtrado de bordes |
_______ | —— I
i___Imagende bordes ,  Imagendebordes
RANSAC _.l RANSAC MODIFICADO
__________________ L S
Il R medio, Posicion 1_ { R medio, Posicion :
_____ b ~ ceeeefecaaas
) o
n=n+l
NO
Si
FILTRO SG

| PARAMETROS I

Figura 3.13. Diagrama de flujo del algoritmo propuesto.

3.4.1. Determinacion de cuadros de pestaineo

Si bien, durante la implementacion del algoritmo, se pretendié establecer criterios

autonomos para determinar si una imagen corresponde a un pestafieo, dichos criterios no
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pudieron determinar con precision los cuadros a ser excluidos. Por ello, se prefirid
separar manualmente los cuadros de pestafieos y evaluar solamente los cuadros

procesables (es decir, que no correspondan a una imagen de pestafieo).

El algoritmo comenzara leyendo la primera imagen (cuadro 1). En caso no pueda
encontrarla (debido a que fue separada manualmente), la clasifica como pestafieo vy fija
valores NaN (not a number) para las medidas del cuadro 1. Se prosigue con el cuadro 2,

y asi sucesivamente hasta encontrar una imagen procesable donde iniciar.

Se ha procurado que la primera imagen en todos los casos sea procesable, lo que
se corresponde con el protocolo, puesto que el inicio de la adquisicion de imagenes debe

ocurrir cuando se aprecie la pupila con claridad en la imagen previa (ver Anexo 2).

3.4.2. Lectura de imagenes

Cada vez que se ha de analizar una imagen procesable, existen dos posibilidades
de procesamiento para dicha imagen. La primera es procesarla bajo la condicion de
“lectura”. La segunda, procesarla siendo una imagen de “seguimiento”. En lo sucesivo, se

hara referencia a la categoria de una imagen como lectura o seguimiento, sin comillas.

La diferencia entre ambas categorias de procesamiento de imagen es muy
importante. Una de ellas establece que se leerd y se procesara sin relacion con otras
imagenes del video, mientras que la otra intentara relacionar la imagen (y, por lo tanto,

los resultados del analisis de ésta) con imagenes anteriores.

Para que una imagen sea considerada imagen de lectura, ésta debe de cumplir con

una de dos caracteristicas (mutuamente excluyentes):

. Ser la primera imagen procesable de la carpeta de video.

. Estar inmediatamente después de una imagen no procesable.

Cualquier otra imagen entrara en la categoria de imagen de seguimiento.

Como se observa en la Figura 3.13, ambos tipos de imagen difieren ligeramente en

su procesamiento. Se detallara en los primeros subcapitulos los pasos para el
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procesamiento de imagenes de lectura, las primeras que se procesaran, y luego se

seguira con los pasos para el procesamiento de las imagenes de seguimiento.

3.4.3. Aplicacion de Haar-Like Features a las imagenes

El primer paso para detectar la pupila en una imagen es reducirla lo mas cerca

posible a dicha pupila. Para poder lograr esto, se utilizan los ya descritos HLFs.

Para la base de datos analizada en este trabajo, ha sido necesario utilizar distintos
modelos de HLFs, siendo el 3 x 5 recomendado por Topal (2017) [52] el configurado por
defecto y suficiente para una primera deteccion en casi todos los casos. También se ha
verificado el correcto funcionamiento de HLFs de tamanos distintos, como el sugerido por
Swirski (2012) [51], y algunos propios como 2 X 5,2 x 7,3 x 7,5 x 7, etc.

Los valores internos de una matriz A equivalente a un HLF se calcularan de forma
tal que cumplan con que su distancia de Frobenius (detallada en el subcapitulo 2.1.10)
sea igual a 1. Haciendo ||A||r = 1 en la ecuacion 2.21, se llega entonces a la ecuacion
3.4. Para una matriz bicuadrada concéntrica (como las sugeridas por Swirski (2012) [51] y
Topal (2017) [52]), es necesario, ademas, que la suma de los valores en la matriz sea

cero, lo que se indica en la ecuacién 3.5.

|ag|* =1 (3.4)
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Donde a;; hace referencia a los elementos de la matriz A de tamafno m X n. A partir
de las ecuaciones 3.4 y 3.5 es posible despejar el valor interno (v;) y el externo (v,) que
deben tener los HLF en funcién de las dimensiones h, y h; del modelo. Evaluando las

ecuaciones 3.1y 3.2 y operando, se obtienen las ecuaciones 3.6 y 3.7:

I - 05)

Vi T T X hy
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(3.7)

Donde las variables se describen en la Tabla 3.3:

Tabla 3.3. Variables definitorias de un HLF.

Variables Significado de variables
Z Valor interno del kernel del HLF.
v, Valor externo del kernel del HLF.
h; Lado del cuadrado interno del kernel.
he Lado del cuadrado externo del kernel.

Es importante notar que en la Tabla 3.3 se entiende por kernel al tamafio de una

matriz. Asi, un kernel de 3 x 3 implica una matriz cuadrada de tamafio 3 x 3.

Swirski (2012) [51] sugiere los valores h; =2 y h, = 6, para los lados del kernel,

. . N/ 1 .
con los cuales se tienen los pesos iniciales v; = S Y% =55 Los pesos segun Topal
4 3 . .
(2017) [52] son v; = — Y Vo =55 que fueron los méas usados durante este trabajo.

Adicionalmente, para calcular el mejor HLF para la deteccion de pupila, se debe
buscar la mejor relacién entre el punto de intensidad maximo de la imagen como
respuesta al HLF y el tamafio de éste. Para ello, se puede decidir por una de dos formas.
La primera consiste en dividir el resultado obtenido por el cuadrado del tamafio del HLF.
La segunda es hacer la division antes del procesamiento, lo que equivale a usar los

pesos mostrados en las ecuaciones 3.8 y 3.9.

2_p2
. _Jhe_h‘ oy (3.8)
' h, X h;
hi . 1,2
he X _|h2 — Ry

Donde k varia desde 1 hasta un valor arbitrario y hace referencia al tamafo

(variable) del HLF, y las demas variables son las mismas ya descritas en la Tabla 3.3.
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Asi, por ejemplo, un HLF de modelo 3 x 5 y tamario 4 tendra un lado interno de 12 y un

lado externo de 20.

Una vez definidos los elementos a usarse, es importante definir la imagen sobre la
que se va a operar. La aplicacion de los HLFs se ha de realizar sobre una imagen

modificada de la original, segun los siguientes dos pasos:

1. Replicacion de bordes.

2. Integracion de la imagen replicada.

El primero de estos pasos implica la duplicidad de la imagen en sus bordes, con la
finalidad de poder detectar la pupila si se ubica cerca de un borde. El segundo paso es
integrar la imagen replicada. La integracién de la imagen es una operacion que ya fue
descrita en el marco tedrico (subcapitulo 2.1.11) y sirve para evaluar rapidamente
multiples tamanos de HLF sobre una misma imagen. La integral de una imagen (definida
en la ecuacion 2.22) tiene la caracteristica de tener un valor de intensidad igual a cero en
Su esquina superior izquierda, y un valor igual a la suma de todas las intensidades de la

imagen en la esquina inferior derecha.

En la Figura 3.14 se muestra una imagen original I (a), una imagen de bordes

replicados Iz a partir de I (b), y la imagen integral Iz de Iz, (C).

Imagen Original Bordes Replicados Imagen Integral

=
L @ L o

Figura 3.14. Imagen de la base de datos I, replicacion Iz, e integracion 1lz5.

La evolucién de la precision del HLF en la deteccion de una pupila para una imagen
se muestra en la Figura 3.15. Para este ejemplo en particular, se eligio un HLF de 3 x5y
se probd con tamarios (k) desde 8 hasta 80 inclusive, usando pasos de 4. El mejor grado
de precision se alcanza para un k = 72, el cual estd marcado en rojo y equivale a un HLF
de 216 de lado interno y 360 de lado externo. El resultado de aplicar este HLF sobre la

imagen es la deteccién de una region donde hay mas probabilidad de encontrar la pupila
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y poder obtener una imagen mas pequefa que incluya dicha pupila, la que sera

denominada, en consecuencia, “imagen reducida”.

0.5

Curva HLF vs precision
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Tamarfo de HLF

Figura 3.15. Evolucion de la deteccion de pupila segun el tamario del HLF.

En la Figura 3.16 se muestra la deteccidon en la imagen integral. La regién con
mayor intensidad corresponde a la deteccién de la pupila, mientras que en lineas rojas
punteadas se muestra el lado interno (pequefo) y externo (grande) del HLF. La imagen
reducida como consecuencia de esta deteccion se muestra en la Figura 3.17. Nétese la

importante reduccion de dimensiones de la imagen al compararla con la Figura 3.14 — (a).

Imagen Filtrada con HLF = 72

Figura 3.16. Deteccion mediante HLF en la imagen filtrada, junto con los bordes del HLF.
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Imagen reducida

Figura 3.17. Imagen reducida resultante de la aplicacion de HLFs.

La ejemplificacion de la aplicacién de HLF a tres imagenes de pupilas se muestra

en la Figura 3.18. Es de resaltar el buen resultado en tres casos disimiles entre si.

L Imagen reducida
Imagen Original

v

14
14

Imagen Ori ginal Imagen reducida

Imagen reducida

Imagen Original

Figura 3.18. Aplicacion de HLF a tres imagenes de la base de datos.
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3.4.4. Aplicacion de ajuste de contraste a la imagen reducida

El resultado de la deteccidon de la pupila mediante el uso de HLF da una primera
imagen reducida, como se ha descrito en el subcapitulo anterior. Sin embargo, esta
primera imagen suele ser aun reducible a una que contenga mejor la pupila, que es el
objeto a detectar. Con la finalidad de conseguir la reduccion mas ajustada a la pupila
posible, se clusterizara la imagen resultante actual. Pero sera necesario realizar un ajuste

de contraste como paso intermedio para mejorar, en lo posible, la clusterizacion.

El ajuste de contraste propuesto involucra dos operaciones. La primera es un ajuste
de contraste medio (ecuacion 2.9), mientras que la segunda es un ajuste total a la imagen
obtenida con el fin de saturar a 1% los valores extremos (ecuacién 2.16, con I = L4, Y
sat = 0.1).

Imagen Reducida Imagen con ajuste de contraste

4

Imagen Reducida Imagen con ajuste de contraste

Imagen con ajuste de contraste

Imagen Reducida

Figura 3.19. Aplicac-ic'm de ajuste de contraste a tres imagenes de la base de datos.
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La Figura 3.19 continuia con el resultado de aplicar el ajuste de contraste propuesto
a las tres imagenes provenientes de la Figura 3.18. En la columna de la izquierda se tiene
una imagen I, mientras que en la columna derecha se muestra el resultado I,; de aplicar

las ecuaciones anteriores.

3.4.5. Aplicacion de k-means: Clusterizacion de pupila

Para poder aplicar el algoritmo de k-means al problema de la identificacion de
pupila en una imagen, se ha de notar que las imagenes con las que se lidiara son
imagenes de un unico canal (escala de grises). Esto es, cada pixel de la imagen lleva
asociado un unico valor correspondiente a intensidad de color, a diferencia de las
imagenes comunmente adquiridas (comunmente denominadas “a color”), que suelen
contener tres canales. Por tal motivo, en el presente trabajo se propone aplicar una
variante de clustering que incluya informacion espacial adicional a la informacion de
intensidad de color. Mas especificamente, se incluira la posicién relativa del pixel en la
imagen respecto al centro de ésta para realizar el clustering. Esta configuracién debera

tender a agrupar elementos equidistantes del centro de la imagen.

Para tal fin, se crearan dos matrices espaciales de tamafo igual a la imagen en la
cual se piensa aplicar k-means (subcapitulo 2.1.12). En una (M;,) se incluird informacion
de la posicién horizontal de la imagen, y en la otra (M,,), informacion vertical. En la Figura
3.20 se muestra el clustering de diez grupos realizado a la imagen conjunta formada por
las matrices M, y M,,, mostrando la agrupacién de elementos equidistantes mencionada.
Las ecuaciones 3.10 y 3.11 definen la construccion de la imagen mediante el uso de

multiplicaciones matriciales.

mp
M, = ones(l,,1) X abs (I_ - 0.5) (3.10)
h
m, !
M, = abs (I_ - 0.5) x ones(1,1y) (3.11)
v

La definicion de las variables en estas ecuaciones se muestra en la Tabla 3.4. Es
importante notar que el tamario tanto de M;, como de M,, equivale al tamafio de la imagen
original a la que se le aplicara k-means. Esto permitira utilizar k-means en tres
dimensiones: intensidad de pixel, posicion normalizada del pixel en dimensién 1, y

posicién normalizada del pixel en dimension 2.
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Tabla 3.4. Descripcidn de variables para la clusterizacion.

Variables Significado de variables

ones(a, b) Matriz de tamafio a x b de elementos uno (1).
M, Matriz de indice horizontal.
M, Matriz de indice vertical.
my, Vector posicional horizontal de los pixeles.
m, Vector posicional vertical de los pixeles.
Iy, Tamafio horizontal de la imagen.
I, Tamafio vertical de la imagen.

Distribucion k-means de seis grupos de la matriz Mh y Mv Distribucion k-means de diez grupos de la matriz Mh y Mv

Distribucion k-means de doce grupos de la matriz Mh y Mv Distribucién k-means de dieciocho grupos de la matriz Mn y Mv

1
41
16

Figura 3.20. Clustering de las matrices M, y M,, para seis, diez, doce y dieciocho grupos,
utilizado el mapa de color pink en Matlab®

La evaluacion del k-means se hara utilizando la matriz mostrada en la ecuacién

3.12, en la cual se le dara tres veces mas importancia a la intensidad de pixeles que a las
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matrices con informacion espacial. Aqui My_,,., €S la matriz de entrada a la
clusterizacion, Er es la matriz de intensidad de pixeles de la imagen con ajuste de

contraste, y M;,, y M,, son obtenidas de las ecuaciones 3.10 y 3.11.
Mi—mean = [3XEr M, M,] (3.12)

Adicionalmente, se ha utilizado un maximo de 250 iteraciones, y se ha programado
tres repeticiones de clusterizacion en el algoritmo, con la finalidad de incrementar las

posibilidades de obtener el minimo global de clusterizacion.

La evaluacién de esta etapa del algoritmo se muestra en la Figura 3.21. En la
primera columna se encuentran las imagenes de entrada Er, derivadas de la aplicacion
de HLFs y de un ajuste de contraste. En la segunda y tercera se halla una comparacién
entre la aplicacion del método de clusterizacion sin usar dimensiones espaciales
(segunda columna) y con expansion de dimensiones espaciales (tercera columna). En la

cuarta columna se muestra el resultado final tras el uso del clusterizado espacial.

Imagen con ajuste de contraste

e

Clusterizado con 15 grupos  Clusterizado espacial con 15 grupos

Segunda imagen reducida

Imagen con ajuste de contraste Clusterizado con 3 grupos  Clusterizado espacial con 3 grupos Segunda imagen reducida

Imagen con ajuste de contraste Clusterizado con 12 grupos  Clusterizado espacial con 12 grupos Segunda imagen reducida

Figura 3.21. Aplicacién de distintos modelos de clusterizacion a las imagenes.
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Se puede apreciar que la clusterizacion espacial (tercera columna) tiene como
resultado regiones mas homogéneas y mas cohesionadas con su entorno. La ultima
columna se obtiene limitando el tamafio de la region mas oscura (mostrada en blanco en
las columnas 2 y 3) de la columna 3, tomando adicionalmente 10 pixeles arriba, abajo, a
la derecha y a la izquierda (para darle un poco mas de holgura a la deteccién). La imagen
en la ultima columna esta tomada de la imagen original de entrada al algoritmo, por lo
que en algunos casos se observa el poco contraste existente en las imagenes reales.

Después de la segunda reduccidn, la imagen esta lista para el siguiente paso.

3.4.6. Deteccion de bordes en laimagen de pupila y eleccion de bordes

Con el area de deteccion de pupila reducida al minimo, el siguiente paso sera
determinar los bordes correspondientes en la nueva imagen detectada. Para ello, es
importante conocer las caracteristicas de la imagen que se tendra en este paso. Por lo
general, este tipo de imagenes corresponden a un cuasi circulo negro con algunos
artefactos, ruidos (ver glosario), y otras oclusiones, tales como pestafias o parpados o la
imagen del propio flash reflejada en la pupila.

Por este motivo, la deteccion de bordes contara con dos pasos. En el primero se
hara una deteccion general de bordes, y en el segundo se refinaran los bordes

detectados utilizando parametros de color, tamafio y curvatura.

Como se menciono en el capitulo 2, se usara el detector de bordes Canny. Como

ya se habia anticipado, este detector requiere un filtrado gaussiano como paso previo.

La deteccion de los bordes en la imagen da como resultado una imagen binaria. Por
lo que es necesario, para poder comparar esos bordes, analizar independientemente las
caracteristicas de los pixeles de la imagen asociados a éstos, y excluir los que no

cumplan con determinadas heuristicas.

Las heuristicas planteadas son las siguientes, y se aplican en ese orden:

. Intensidad de pixeles de contorno en el grupo oscuro.
. Tamano de segmentos de pupila mayor a diez pixeles.

. Entropia de gradientes mayor a 1.5.
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La intensidad de pixeles de contorno se calcula analizando el conjunto de las
intensidades de pixel y dividiéndolo mediante k-means en dos grupos de intensidad,
tomando aquél que tenga las intensidades mas bajas, pues se asume que corresponden
a las intensidades en el borde de la pupila. El tamafio de un segmento de pupila no es
otra cosa que la cantidad de pixeles con los que cuenta un segmento, mientras que la
entropia de gradiente fue detallada en el subcapitulo 2.1.15. La aplicacién de estas

heuristicas a las imagenes de la Figura 3.21 se muestran en la Figura 3.22.

Segunda imagen reducida Deteccion de Bordes Eleccion de Bordes

Segunda imagen reducida Deteccion de Bordes

Segunda imagen reducida Deteccién de Bordes

Figura 3.22. Aplicacion de heuristicas para elegir segmentos de pupila.

3.4.7. Ajuste de elipse a los bordes elegidos

Una vez determinados los bordes que mejor aproximan la posicion de la pupila, es
necesario aproximar una curva que se asemeje lo mas posible a la pupila, para asi poder

estimar sus parametros geométricos.
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(ransac_elipse(X, p)|

Esta funcidn recibe un conjunto de puntos X y un parametro adicional p = [maxITER, thres,
goldratio, nump] como entrada, y entrega las coordenadas del centro (C), el tamarfio de los ejes
(S) y el dngulo de inclinacidn (alpha) de la elipse aproximada mediante el algoritmo RANSAC.

¢Se haingresado
un parametro p?

<—| p =[50, .75, .95, 5] ‘ ‘p=[1500,.?5,.95, 5]
. T
p

A

¢lmg. seguimiento?

Pardmetros de p: maxITER = numero maximo de iteraciones; thres: distancia minima de punto a
curva para considerarlo infier; goldratio: proporcidn aceptable entre infiers y total de puntos para
aceptar una solucidn; nump: nimero de puntos sobre los que se aproxima la curva eliptica.

| Inicializar numiter=0, C=[0 0], 5=[0 0], alpha=0, costo_min=INF, elipse_en:ontrado=N0.|

é¢numiter < maxITER? éelipse_encontrado=NO?

|Mode|o = ajus‘teEIipse{puntos_inl}|

s
» C, S, alpha

v

Elegir nump puntos aleatorios de X: puntos_cand = elegir_puntos(X, nump)
Obteniendo un Modelo definido por C, S, alpha: Modelo = ajusteElipse(puntos_cand)

¢ Modelo valido?

si

Evaluar inliers: puntos_inl = distanciaElipse{modelo, X) < thres
Evaluar costo: costo = J(puntos_inl)

elipse_encontrado = S|
Modelo = ajusteElipse(puntos_inl + puntos_cand)

costo_min = costo

¢costo < 1-goldratio?

¢costo <costo_min?

puntos_inl = puntos_inl + puntos_cand

L [numiter = numiter + 1|
Figura 3.23. Pseudocddigo de RANSAC para los segmentos de borde.

Para este fin se aplicara la ya descrita técnica RANSAC para estimar la mejor elipse
posible al conjunto de segmentos definidos de los pasos anteriores. Para implementar
RANSAC se tuvieron que definir funciones para aproximar elipses a un conjunto de
puntos, funciones para estimar distancias de puntos hacia elipses, y criterios y funciones
para estimar la calidad de un modelo. El algoritmo RANSAC se muestra como diagrama

de flujo en la Figura 3.23. Este algoritmo tiene por entrada una matriz X con las
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coordenadas de cada pixel que pertenece a la imagen de bordes obtenida del
subcapitulo 3.4.6, asi como un segundo argumento p de parametros. Se puede consultar

el efecto de estos parametros en el subcapitulo 2.1.16.

Para aproximar una elipse en funcion de puntos cartesianos se siguio el método de
aproximacion de elipses de Fitzgibbon et al. (1996) [24]. Este método es uno de los mas
populares existentes para aproximacion de elipses. El algoritmo y el codigo en Matlab®
se bas6 en las modificaciones al método Fitzgibbon desarrolladas por Halir y Flusser
(1998) [30]. La aproximacion estima los coeficientes de la ecuacion de una elipse a partir
de un conjunto de puntos. La ecuacion cartesiana de una elipse se muestra en la

ecuacion 3.13, donde a, b, c, d, e y f representan coeficientes de una ecuacion eliptica.

ax?+bxy+cy*+dx+ey+f=0 (3.13)

Con los coeficientes adecuadamente definidos, es simple despejar las variables de
interés para con el modelo. Los semiejes de la elipse, asi como el centro y el angulo de
inclinaciéon del mismo (el que hace el eje X con el semieje mayor) se pueden despejar a
partir de la ecuacion 3.13 para llegar a las ecuaciones 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18.

b'=blyd =/, e =€/, (3.14)
cxd —b'xe',axe —b'xe'
. . ] (3.15)
b'"“ —axc
2(axe?+cxd?+fxb?—2xb'xd xe' —axcXxf)
n= (3.16)
(b’z—aXc)x(\/(a—c)Z+4><b’2—(a+c))
3 2(axe?+cxd?+fxb?—2xb' xd xe' —axcXxf)
2 = (3.17)
(b’z—aXC)x(—J(a—c)2+4xb’2—(a+c))
( 0,parab=0ya<c
- /s
| E,parab=0ya>c
= a—¢c¢
¢ 4 0.5xc0t_1(—),parab¢0ya<c (3.18)
i b

/s _q/a—c
kE+0.5><C0t (T),parab¢0ya>c

Las variables de todas estas ecuaciones se detallan en la Tabla 3.5.
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Tabla 3.5. Variables en las ecuaciones de la elipse.

Variables Significado de variables
iz Semieje mayor de la elipse ajustada (pixeles).
Ty Semieje menor de la elipse ajustada (pixeles).
z Vector centro de la elipse ajustada.
a Angulo de inclinacion de la elipse ajustada.
cot™I(m) Funcién trigonométrica arco cotangente

Para el dibujo de la elipse, asi como para tener una funcion alternativa de ajuste
eliptico, se consideré utilizar el método de descomposicion de valores singulares de la
matriz compuesta por los puntos a ajustar, como se explica en Gander (2018) [27]. Con
todas estas consideraciones, se implementd la funcion ajusteElipse que es parte del
algoritmo RANSAC (Figura 3.23) y cuyo pseudocddigo se puede consultar en Halir y
Flusser (1998) [30] y Gander (2018) [27].

Para poder determinar si un punto en X corresponde a un inlier se requeria una
funcién que satisfaga dos condiciones: en primer lugar, que pudiera estimar muy
rapidamente (y con una precision suficientemente buena) la mencionada distancia punto-

elipse. Para ello, se implemento una idea sugerida por Chatfield (2017) [11].

M1=240,T>2=120 M=240rz=200 M1=240 Tz=40 300

250

=240, F2=1 F1=1 F2=120 [1=120, 2= 240 200

E m m 150
100
My=1,la=2 [4=320,l>=240 r+=100, l'==100
@ | | @

Figura 3.24. Aproximaciones del algoritmo propuesto por Chatfield. El color de las
regiones indica la distancia de éstas a la elipse. (Chatfield, 2017) [11].
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La idea de Chatfield se puede resumir en los siguientes pasos:

Estimar una distancia cercana que intercepte a la elipse en dos puntos.
Estimar el siguiente punto utilizando el astroide evoluta de la elipse.

Repetir tres veces hasta obtener una aproximacion suficientemente buena.

En la Figura 3.24 se puede apreciar la convergencia del algoritmo por sobre
multiples elipses de diferentes excentricidades. Aqui r; se refiere al eje horizontal de la
elipse, y r, al eje vertical, en pixeles. Es importante notar que, como se explicara mas
adelante, solamente se lidiara con elipses de excentricidades cercanas a uno, por

tratarse de pupilas y ser ésta una de las caracteristicas de su forma.

Satisfecha la condicion de rapidez, se necesitaba desarrollar un algoritmo no
iterativo o, dicho de otro modo, se tenia que estimar en un Unico paso la distancia de
muchos puntos a una elipse determinada. Para poder cumplir con este segundo requisito
hubo que considerar que la funcion de medida de distancias tenga entradas matriciales,
ademas de valores escalares, asi como generalizar la funciéon para incluir elipses con un
centro z no necesariamente en el origen (0,0), y con angulos de inclinacion « variados, y
no limitados a a = 0. Estas consideraciones fueron aplicadas al modelo de Chatfield y

derivaron en el desarrollo de distanciaElipse (como aparece en la Figura 3.23).

Finalmente, para estimar la calidad del modelo resultante se recurrié a la ecuacion
3.19, que es la ecuacién usual para evaluar la performance de la aproximacion. Aqui, J
hace referencia a la funcion costo del ajuste eliptico evaluado y también se muestra en la

Figura 3.25. Se ir4 eligiendo modelos con un J cercano a 0.

_ Numero de inliers del modelo 3.19
/= Numero total de puntos en X (319

Por ultimo, se establecid un criterio de admision de modelo. Se entiende que la
pupila es una regién de forma eliptica y también es posible aproximar la pupila a un
circulo, al menos siempre que la mirada se encuentre en el mismo eje de la camara. Por
este motivo, se establecio como condicion que la excentricidad se encuentre entre 0.8 y
1, para considerar también los cuadros en los que el ojo se encuentre en movimiento.

Cualquier otro resultado sera desechado y se realizard una nueva estimacion.
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Figura 3.25. Evolucion en la estimacion RANSAC de una pupila.
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El resultado del algoritmo RANSAC en la estimacion de una pupila se puede

observar en la Figura 3.25, donde se aprecian siete iteraciones del algoritmo de un total

de 1500, ademas de los semiejes calculados y el costo del modelo. Los pixeles de borde

X se muestran de rojo, y los inliers en azul. Los pardmetros p se tomaron considerando

una imagen de lectura (imagen seguimiento = NO en el algoritmo de la Figura 3.23).
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Figura 3.26. Aplicacién de RANSAC a los segmentos de borde (columna izquierda) y
resultado en rojo de ajuste de elipse a la pupila (columna derecha).

La Figura 3.26 muestra el resultado de la aplicacion de RANSAC a las tres

imagenes que se analizaron en la Figura 3.22. En la columna de la izquierda se muestran
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los puntos derivados de la eleccion de bordes (X) a los cuales se aplicd RANSAC. En
azul se encuentran los puntos ajustados (inliers) y en rojo, aquellos que no se incluyen en
la estimacion (outliers). En la columna de la derecha, la ultima imagen reducida de la
pupila y su correspondiente ajuste eliptico en forma de lineas punteadas rojas. Con esto,
se ha concluido la estimacion de parametros geométricos para la pupila.

3.4.8. Detectores de esquinas para tracking

Hasta aqui se ha detallado cémo funciona el algoritmo desarrollado para la
deteccion de una imagen de lectura, desde las variables de entrada hasta la estimacion
de sus parametros geométricos. Sin embargo, el método asi planteado no aprovecha las
caracteristicas de un video capturado a alta velocidad. Es por ello que se propone reducir

algunos pasos previos en las sucesivas estimaciones de parametros.

Se puede apreciar que, para dos cuadros de video continuo, existe un alto grado de
similitud en ambas imagenes. En muchos casos, el movimiento ocurre Unicamente debido
a los movimientos sacadicos (movimientos repentinos y rapidos) de la pupila, motivo por

el cual se buscara realizar el seguimiento una vez que la pupila haya sido detectada.

En la Figura 3.27, se puede apreciar la comparacion de dos cuadros consecutivos
de un video, ya procesado, conteniendo una pupila. Para ello, se superpuso la ubicacion
detectada de pupila en el cuadro 267 (rosa) en el cuadro 268 (verde).

Comparacion de cuadros 267-268

"

Figura 3.27. Comparacion de pupilas de dos cuadros consecutivos.
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El objetivo es estimar la magnitud del desplazamiento de la pupila entre ambas
imagenes. Para ello, sera importante utilizar el detector minEigenFeatures (subcapitulo
2.1.13) en las imagenes a comparar. Sin embargo, el interés esta puesto en las areas en
movimiento de la pupila, por lo que habra que discriminar segun el color del punto
detectado. Unicamente se admitiran puntos que no correspondan al blanco del flash. Esto
es desarrollado debido a que, para los movimientos de cabeza, las imagenes de pupila y
el flash se mueven en conjunto, pero, para movimientos sacadicos, la imagen del flash
como punto luminoso se queda estatica, lo que experimentalmente conlleva errores, pues
los puntos cercanos a este punto luminoso aparentan no moverse, cuando no es el caso.
La conclusion sera que los descriptores deberan corresponderse a una intensidad inferior
a 0.75 para poder ser seguidos, y en caso no se detecte ninguno que cumpla dichas
caracteristicas, se aplicaran los detectores sobre imagenes con ajuste de contraste. Si
aun después no se consiguen puntos, se recurrira a los puntos de borde detectados
anteriormente. En el caso extremo, se procesa la imagen utilizando HLFs, como si se
tratara de una imagen de lectura, aunque se ajustara la elipse como si se tratase de una

imagen de seguimiento, lo que se explicara posteriormente.

En la Figura 3.28 se muestra la deteccion de los detectores minEigen admitidos en
las imagenes de pupila que se han visto en la Figura 3.26. En cruz azul, los detectores en
puntos de intensidad menor a 0.75 (admisibles) y en cruz roja los de intensidad mayor a

0.75 (y, por lo tanto, inadmisibles).

Detectores minEigen Detectores minEigen Detectores minEigen

Figura 3.28. Aplicacién de detectores a imagenes de pupila.

3.4.9. Estimacion del vector desplazamiento

La estimacion del desplazamiento se realiza analizando la diferencia de posicion de
los puntos detectados en dos cuadros consecutivos. Si L; es la posicion de los detectores

en el primer cuadro y L, es la posicion de los detectores en el segundo cuadro, y
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considerando que ambos tienen un tamafo igual (num_det X 2, donde num_det es el
numero de detectores admisibles), el vector desplazamiento p se evalla segun la

ecuacion 3.20, donde avg(m) significa promedio aritmético:
p = avg(L; — Ly) (3.20)
Una vez detectado el vector desplazamiento, se ajusta la ventana de deteccién de

la pupila, la cual deberia estar mas centrada. En la Figura 3.29 se muestra la correccién

de posicion de una imagen en funcion a un vector de desplazamiento A, = p.

Imagen Inicial Imagen Actualizada. Ap [05]

Imagen Inicial

Imagen Actualizada. Ap [10]

Imagen Inicial

Imagen Actualizada. Ap [1-2]

Figura 3.29. oreccién de posicion bara las iégenes de pupila.
3.4.10. Ajuste de elipse mediante RANSAC modificado

Se utilizé un criterio adicional al del cociente entre ejes, establecido antes para
RANSAC: Siempre que exista una medicion de pupila previa, se buscara que los radios

estimados para un cuadro no difieran mucho de los estimados para el cuadro

83



inmediatamente anterior. Es decir, si existe una estimacion del valor del radio de la pupila

para un cuadro n — 1, ésta influira directamente en la medicién del cuadro n.

Las dos condiciones finales de RANSAC modificado pueden observarse en las

ecuaciones 3.21y 3.22.

R"M/ﬁ € {0.8]1.25) (3.21)

nm

[ﬁnM'an = [Rn_l—M,ﬁn—lm] TA (3.22)
La descripcion de variables para estas ecuaciones se muestra en la Tabla 3.6.

Tabla 3.6. Variables para RANSAC modificado.

Variables Significado de variables
R, Radio medio estimado del cuadro n.

ﬁnM Radio mayor estimado del cuadro n.

R, Radio menor estimado del cuadro n.
Ru_1y, Radio mayor estimado del cuadron — 1.
ﬁn_lm Radio mayor estimado del cuadro n — 1.
{m|m} Rango de valores admisible.

A Cota maxima de medicion entre cuadros.

En la aplicacion del algoritmo, se ha usado una cota A= 0.5. La cota tiene un peso
muy grande en el costo computacional, pues a medida que se eligen cotas mas
pequefias, el tiempo requerido para el procesamiento aumenta significativamente. Es por
ello que, ademas, se tiene que reducir el nimero de iteraciones para el uso de este
RANSAC modificado, pues se va a evaluar en casi todos los casos sobre una misma
base de inliers. Por este motivo en el algoritmo RANSAC de la Figura 3.23 se usa 50

iteraciones como maximo para imagenes de seguimiento.

3.4.11. Filtrado de curva pupilométrica obtenida: Savitzky-Golay

Una vez obtenidas las estimaciones para todas las pupilas de un video de pupila, se

puede trazar una curva de radio medio (y/ry X1, para r; y r, semiejes de la elipse
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ajustada) versus tiempo (donde 1 cuadro equivale a 10 ms) para éstas. En la Figura 3.30

se observa el resultado inicial de las estimaciones de pupila en un video.

Evolucion de la deteccion de R
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Figura 3.30. Estimacion inicial de radios medio en el tiempo.

Se puede notar que existe una regién con radios no estimados (producto de un
pestafieo). Se debera interpolar linealmente los valores para esta regién. En la Figura
3.31 se ha realizado dicha interpolacion, mostrandose en linea azul.
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Figura 3.31. Interpolacion de puntos faltantes (en azul).

El paso final para la curva obtenida es su suavizacion (reduccién de ruido) mediante
la aplicacion de un filtro (subcapitulos 2.1.17 y 2.1.18), para tener un grado de confianza

mayor en el calculo de las respuestas pupilares (subcapitulo 2.1.4). En las figuras, se
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usara un filtro SG de ajuste cubico con una ventana de 7, por observar empiricamente
que produce los mejores resultados para estas curvas. En la Figura 3.32 se muestra el
resultado de la curva filtrada. En la Figura 3.33 se muestra un trozo de la curva, en la que

se aprecia el efecto del filtrado y, por consiguiente, la reduccion del ruido.

Evolucidn de la deteccion de R
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Figura 3.32. Curva filtrada final.

Deteccion de radio medio Y en el cuadro X ]
Curva filtrada mediante SG

Figura 3.33. Porcion de curva filtrada.
3.4.12. lluminacion, nivel base de pupila, y diferenciacion

Antes de poder adquirir los parametros pupilares a partir de la curva pupilométrica
obtenida para tal fin, es importante notar que estos parametros corresponden a medidas
relativas, motivo por el cual sera necesario normalizar los valores de radio medio
obtenidos. Adicionalmente, es necesario saber los momentos en los que el estimulo

visual (el flash) ha estado activo para poder despejar adecuadamente las variables de
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interés. En ambos casos, el tamafio de la pupila en el video y el tiempo de iluminacién en

el mismo son parametros medibles para contraste de hipotesis.

Para tal fin, es necesario definir algunos conceptos que permitan precisar los
indicadores que se han de usar en el contraste de las hipétesis. Asi, se define un cuadro
de video como iluminado si y sdlo si el valor de la intensidad de imagen se encuentre por
encima de un promedio ponderado entre los valores maximos y minimos de intensidad de
imagen en todo el video (ver Tabla 3.7). Se define asimismo el nivel base de pupila como
el promedio de los radios estimados para la pupila desde el primer cuadro hasta el cuadro
inmediatamente previo al primer cuadro detectado como iluminado. Las ecuaciones que

se utilizaran seran:

dif fln = Inys —In (3.23)
tflash = maxdif f — mindif f (3.24)
i=1
angupll = Wff—l Z Ri (325)
mindiff—-1

Donde las variables son mostradas en la Tabla 3.7:

Tabla 3.7. Variables definitorias para contraste de hipdtesis.

Variables Significado de variables
dif fL, Elemento n-ésimo de dif fL.
dif fL Vector de diferencia de intensidades.
S Valor maximo de diffL.
I, Valor minimo de dif fL.
tflash Numero de cuadros iluminados.
maxdif f Valor maximo de dif fL.
mindif f Valor minimo de dif fL.
R; Radio medio de pupila en el cuadro i-ésimo.
avgPupil Nivel base de la pupila.

Adicionalmente, se realizdé una inspeccién cuadro a cuadro de cada video en la
base de datos, con la finalidad de determinar los cuadros inicial y final del flash, y se

evaluo la precision de la aplicacion de las ecuaciones anteriores. Se encontré que, para
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la gran mayoria de videos en la base de datos, el sistema en cuestion detecta

adecuadamente el flash.

Los indicadores elegidos para contrastar la hipotesis secundaria relacionada al
tamano de pupila deben ser obtenidos mediante la aplicacion de las ecuaciones 3.24 y
3.25, en las que son mencionadas como tflash (que debe ser igual a 100) y avgPupil, el

que debe encontrarse en el rango de 25 y 60 pixeles.

El paso final previo a la adquisicidon de las variables pupilométricas sera diferenciar
la curva obtenida, para asi poder calcular las cuatro variables pupilométricas finales. Esta
curva, a su vez, sera filtrada. La curva de velocidad diferenciada derivada de la Figura
3.32 y filtrada con un filtro SG cubico de ventana 7 se muestra en la Figura 3.34. Nétese
los picos sobre el final, que se deben dejar fuera del analisis, evaluando la curva

unicamente en los tiempos de constriccion y redilacion dados por tq y t;.

Grafico de la velocidad de pupila
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Figura 3.34. Curva de velocidad filtrada final.

3.4.13. Adquisicion de los valores de parametros de pupila

Una vez obtenida la curva filtrada, el analisis de los parametros prosigue
directamente, evaluando las ecuaciones 2.1 a 2.9. Para la curva filtrada mostrada en la
Figura 3.32, los resultados se muestran en la Tabla 3.8 en tres columnas: parametro,
calculo usando un filtro SG cubico de ventana 7, y calculo utilizando un filiro de promedio

movil ponderado. La unidad de las variables temporales es cuadro (equivalente a 10 ms),

la de las velocidades es l/cuadro’ y el grado de constriccion es adimensional.
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Tabla 3.8. Evaluacion de parametros de pupila.

Parametro  Resultado de evaluacion (SG) Resultado de evaluacion (movil)

C 0.5293 0.529
t 25 26
te 84 85
ty 91 91
vp 7.5411 x 1073 7.4397 x 1073
top 27 31
vy 2.5914 x 1073 2.5014 x 1073
Loy 157 160

3.4.14. Desarrollo de software de interfaz de grafico

Dos interfaces de grafico se desarrollaron para la presente tesis. Ambos fueron
desarrollados como GUI (por sus siglas Graphic User Interface, Interfaz grafica de
usuario) en MATLAB® usando para ello GUIDE (GUI Development Environment,

herramienta de MATLAB®). La primera GUIDE fue con la que se procesaron gran parte

de los videos de la base de datos, y se muestra en la Figura 3.35.
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Figura 3.35. GUIDE de deteccion de pupila y adquisicion de parametros. Esta dividido en
dos paneles: a la izquierda, el panel para analizar imagenes; a la derecha, el panel que
permite obtener las respuestas pupilares.
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Este GUIDE esta dividido en dos paneles. A la izquierda esta el panel “Eleccion de
archivo” que permite cargar un video (botén “Cargar Video”) y extraer todos los cuadros
del mismo (boton “Generar Imagenes”) a una carpeta (b), ademas de un botén “Cargar
Imagen” para evaluar una unica imagen (a), configurar un detector de pupila a partir de
una lista de opciones (d), colocar un niumero de regiones de k-means para segmentar (e),
segmentar (botén “Segmentar”) (f), y ver el resultado (c). A la derecha esta el panel
“‘Resultados de analisis”, en el que se puede configurar un cuadro inicial y final para
analizar (g), configurar el cuadro inicial y final del flash (i), un botén “ANALISIS DE
PUPILA” para iniciar el analisis (h), mostrar la curva obtenida (1), filtrarla con un botén
“FILTRADO” (j), exportar los valores calculados a un archivo (m) y reiniciar las imagenes
para volver a hacer un analisis (k). En la parte inferior del GUIDE se tiene una casilla con
informacion del estado actual del analisis (n). EI GUIDE fue hecho como interfaz para ser
usado por personas que no estén familiarizadas con el manejo del codigo debido a la

sencillez de su uso.

El segundo GUIDE se muestra en la Figura 3.36 y fue desarrollado con la finalidad
de poder realizar disparos de flash mediante el uso de un monitor curvo especialmente
adquirido para tal fin. Una vez mas, el desarrollo de este GUIDE fue motivado por la idea
de producir software para que usuarios sin conocimiento de programacion y configuracion
de software puedan trabajar con el método de pupilometria descrito en la tesis. Este
GUIDE tiene por finalidad sustituir al SOP (definido en el Anexo 2) desarrollado hasta el

momento y hacer mas sencillo el proceso de adquisicion de videos de pupila.

Cargar flash —(a) No se ha configurado flash Cargar flash (a1 )—Flash UltraWQHD_pupilometria mp4 correctamente

Setea de parimetros com /(f) /(9)
Nombre video: | Nombre video: Prueba
 cimes Flash + Graber pupia | 14 Calibear camara Flash + Crabarpupla | 4
| | |

Tiempo (seg.): 1

Tiempo (seg.):

' (c)

0.9 -

0.8 -

0.7
06 - (d) /,j_/f *.-;J ,

05 / “

0.4 -

0.3 -

0.2 -

0.1

. . . . \ . . )
0.1 0.2 S = "6 i 0.8 08 1
(e)— Disparar fizsh Disparar flash |

Figura 3.36. Interfaz de adquisicion de videos (izquierda) en uso (derecha).
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El GUIDE de la Figura 3.36 contiene un boton “Cargar Flash” (a) para cargar
archivos de simulacion de flash (a1), que son videos que alternan imagenes blancas y
negras. Se puede configurar el nombre del video de salida (b), asi como el tiempo de
duracion, en segundos, de la adquisicion del video (c). Hay una ventana (d) para
previsualizar la camara antes de iniciar la adquisicion (d1), asi como un boton “Disparar
flash” (e) para probar el flash. Cuando se considere oportuno, se calibra la camara
mediante el botén “Calibrar Camara” (f) y se inicia la adquisicidon mediante el boton “Flash

+ Grabar pupila” (g) que ya viene configurado con un segundo de diferencia para el flash.

Ambos GUIDEs fueron hechos pensando en futuros proyectos de pupilometria
usando esta tesis y en la posibilidad de ser operados por alguien que no requiera el

conocimiento exacto de los algoritmos que aqui se detallan.

3.5. Metodologia de desarrollo de tesis

Se desarrolld6 un cronograma con diversas actividades a realizarse durante el
tiempo que durdé la investigacién, el cual hubo de modificar durante el transcurso del

mismo. En la Figura 3.37 se muestra el planteamiento de los 18 primeros meses.

MESES
TAREA| Dic |Ene|Feb|Mar| Abr [May|Jun | Jul [Ago|Sep|Oct|MNov|Dec|Ene|Feb [Mar | Abr [May| Avance P:Se:e
16 [ A7 [ A7 [ A7 | A7 [ A7 [ A7 [ A7 [ AT | A7 | A7 [ A7 [ 17|18 |18 |18 | 18 | 18
A [ 100% | 0.5
B L] 100% | 0.05
c | 100% | 010
D I 100% 0.20
E 100% 0.20
F 100% 0.10
G 100% 0.05
H 80% 0.15
Avance total de la tesis 57.00%
A Revision del estado del arte
B Andlisis pupilométrico inicial en personas sanas
C Obtencidn de base de datos de pupilas para nifios con autismo
D Desarrollo de algoritmos para estimacion de modelo y procesamiento de imagenes / calibracién
E Desarrollo de hardware para andlisis de pupilas / calibracion
F Test de hardware y software en nifios con y sin autismo
G Interpretacion de Resultados
H Redaccion del articulo referente a la tesis
[ 'f EXAMEN DE CALIFICACION

Figura 3.37. Cronograma de los primeros 18 meses de desarrollo de tesis.

El primer hito por cumplir fue entender a cabalidad dos técnicas desarrolladas
previamente sobre deteccion de autismo. El repaso de estos trabajos previos permitio

una mejor comprensiéon del problema y las variables susceptibles de ser analizadas.
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Para la segunda parte de la tesis se desarroll6 el software y hardware necesarios
para llevar a cabo el analisis de las respuestas pupilares. El desarrollo del software para
este proyecto se dividi6 en dos etapas. En la primera etapa, se uso el hardware
desarrollado y las técnicas descritas anteriormente para construir una base de datos de
pupilas de nifios con y sin TEA. Para ello se realizé un trabajo de campo, visitando
diversos centros que permitieran adquirir la base de datos. Este proceso resulté largo y
complejo, requiriendo convencer a las instituciones y a los padres de las ventajas de ser
parte del estudio piloto. También requirié un esfuerzo logistico para acondicionar diversos
ambientes lo mejor posible, siempre con el permiso de las instituciones y los padres. A
estos ultimos se les acercd un consentimiento informado, detallando los objetivos y
caracteristicas del estudio, asi como los derechos de cada participante del mismo. El

consentimiento informado puede ser revisado en el Anexo 1.

Durante esta etapa fue importante garantizar que los nifios que son parte del
estudio se encuentren siempre comodos. Para lidiar con el aspecto psicologico del
trabajo con nifios (y, en especial, nifios autistas) se ha acudido a institutos especializados
y a psicélogos que trabajan permanentemente con nifios autistas, con la finalidad de
asegurar que no haya ninguna posibilidad de causar incomodidad o molestia en los nifios

durante el desarrollo de la adquisicion de datos.

En la Figura 3.38 se muestra un diagrama en el que se detalla el procedimiento
seguido (en rojo) para la obtencién de data de los nifios participantes en el estudio,
incluyendo adquisicion de data para otros proyectos aprobados (en negro). Se puede

consultar ambos anexos al final de la tesis para mayor informacion.

[ Aplicacién del equipo de deteccién de autismo en infantes. ]

Cuestionario M-Chat

1
Uso del sistema de > Someter a estimulos
gaze-tracking. externos.
Y W ‘1’
. . Extraccion de
Resultados del M- Deteccion de mirada. caracteristicas de las
Chat. pupilas.

! J

W
[ Almacenamiento, interpretacion de resultados y deteccidn. ]

Figura 3.38. Diagrama de flujo de la metodologia para obtencién de respuestas pupilares.
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Para la segunda etapa del desarrollo del software hubo que implementar un
algoritmo que permita obtener los parametros pupilares a partir de los videos adquiridos
como parte de la base de datos. Si bien el objetivo especifico planteado fue desarrollar un
algoritmo lo mas auténomo posible que permita obtener los parametros de pupila a partir
de videos que cumplieran con ciertas caracteristicas establecidas con anterioridad
(siendo iluminacién y tamafo las mas criticas), en la practica hubo que realizar una
separacion manual de cuadros de pestafieo, debido a que su deteccidn, sobre todo si se
producia al inicio de un video, presentaba una dificultad en ocasiones insalvable.

Los conceptos desarrollados en el segundo capitulo de la tesis encuentran su
aplicacion en el desarrollo de este algoritmo. Tanto la Figura 3.13 como la Figura 3.23
ejemplifican de manera amplia los pasos seguidos para extraer las curvas y, a partir de

éstas, las caracteristicas pupilares.

La tercera parte de la tesis consistidé en analizar los resultados obtenidos desde un
punto de vista estadistico, para extraer conclusiones a partir de la data existente. Para
esta parte se hizo uso del software estadistico Stata®. La base de datos obtenida y
depurada es de treinta videos de infantes, cada uno de los cuales tiene asociado una
variable dependiente objetivo: presencia de TEA. Para cada uno de estos videos se tiene
en total ocho variables pupilométricas generadas mediante el filtrado SG y otras ocho
variables idénticas, pero adquiridas mediante un filtrado de promedio mévil. Se construyé
un modelo para las variables del tipo SG y se compar6 este modelo con uno equivalente
usando las variables de promedio movil, para observar cual puede predecir mejor la
variable dependiente. Esto es descrito con mayor profundidad en el capitulo 4: Analisis y

Resultados.

La ultima parte evalua el cumplimiento de los objetivos establecidos en el inicio del

presente trabajo.
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CAPITULO IV
ANALISIS Y RESULTADOS

4.1. Poblacién y muestra

La poblaciéon a la que se ha buscado llegar con el desarrollo del presente trabajo
son infantes con edades entre dos y cinco afos, con riesgo de diagndstico positivo de
autismo. La muestra de estudio para esta tesis fueron nifios menores a cinco afos con
presencia de TEA, y nifios sin TEA de edad similar, los cuales interactuaron con las

herramientas desarrolladas.

Los centros de reclutamiento de voluntarios fueron etiquetados como OASIS (Villa
El Salvador), EOS (San Borja), IMLA (San Borja) y IElI Cayetano (San Martin de Porres),
todos ellos en Lima. Para el caso de OASIS, se trabajo con una ONG (Prisma) que
realiza campanas y estudios longitudinales (es decir, estudios con medidas, evaluaciones
y seguimiento en el tiempo) en la zona conocida como Oasis de Villa, en el distrito de
Villa El Salvador. Este estudio longitudinal conté con el apoyo de la Universidad Johns
Hopkins. En los casos de EOS e IMLA, se trata de dos instituciones psicopedagdgicas
orientadas al diagnostico y evaluacion de diferentes trastornos en nifios, por lo que la
cooperacion fue provechosa para ambas partes. Finalmente, IEI Cayetano es una
institucion de educacion inicial ubicada dentro del Hospital Cayetano Heredia, donde se

consiguio apoyo para el desarrollo del proyecto.

Asi también, se invitd a nifios de personas de confianza en el rango de edad de la
muestra, quienes fueron principalmente parte del conjunto No-TEA (sin deteccion de
autismo). Para tener un grado de confianza adicional, estos nifios fueron evaluados

usando la prueba M-Chat, que determiné que no habia presencia de rasgos de autismo.

Se adquirieron un total de 68 videos de pupilometria, a los cuales se les aplicd un
criterio de exclusion a priori. De éstos 68 videos, 25 fueron marcados como no
procesables, puesto que se hacia imposible el procesamiento de las mismas de alguna



forma, ya sea porque el infante movié el rostro o pestafed, o porque el protocolo no fue
seguido por la persona encargada (estimulos de luz mal aplicados o no aplicados, poca o
inadecuada iluminacién, desenfoque de rostro, etc.). De los 43 videos restantes a priori,
13 videos fueron excluidos por haber sido grabados a 50 cuadros por segundo, por tener
una iluminacién muy pobre, o por tener datos insuficientes (como edad y MCHAT).
Finalmente, se usaron 30 videos en el estudio de pupilometria, de 16 nifios sin TEA y 14
ninos con TEA (ver Tabla 4.1). Para cada uno de estos 30 videos se tuvo una variable
dependiente objetivo dicotémico, que fue la condicién de TEA para el infante (1 en el
caso de tener TEA, 0 en el caso contrario), ademas de una variable independiente
dicotébmica (Sexo), una variable independiente etaria (Edad), y ocho variables
correspondientes a la adquisicion de respuestas pupilares, usando el filtro SG. Todas
estas variables se importaron al software Stata® para su analisis estadistico.

Tabla 4.1. Parametros evaluados de la base de datos.

Condicién Sexo
0: mujer 1: hombre
0: No TEA 10 6
1: TEA 3 11
4.2. Resultados de la investigacion

Se muestra un resumen estadistico de las variables analizadas en la Tabla 4.2,
excluyendo a la variable Sexo por ser dicotdmica. Las primeras ocho corresponden a las
variables pupilométricas que se detallaron en el subcapitulo 2.1.4 y se muestran

graficamente mediante diagramas de caja en la Figura 4.1.

Tabla 4.2. Resumen estadistico de variables analizadas.

Variable Unidad Minimo Maximo Promedio Desviacion
‘]2
¢ PRl ep 04385 0.7859 0.6533 0.0177
t cuadros 12 53 31.2 1.2788
tc cuadros 73 176 108.5667 3.5405
tr cuadros 45 275 129.25 10.5382
pixel
Up /Cuadm 6.8937 15.1258 9.5843 0.432
ty, cuadros 23 75 39.9 2.5467
pixel
vy /Cuadm 2.0651 7.4191 4.6028 0.2854
ty, cuadros 148 379 206 11.75
Edad dias 744 3283 1692.958 147.2827
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Figura 4.1. Diagrama de cajas de las variables: (a) grado de constriccion, (b) velocidades
maximas de bajada (Vd) y subida (Vu), (c) tiempos de latencia (tL), constriccion (tC),
redilacion (tR), de ocurrencia de velocidades maximas (tVd y tVu).

De la Figura 4.1 se puede intuir que la variable C seria un buen diferenciador de la

variable dependiente, mientras que los demas parametros muestran diferencias menos

marcadas, o no parece haber diferenciacion posible. Para comprobar estas suposiciones,

se debe construir el modelo de regresion logistica multivariable, el cual es apropiado para

poder predecir una variable de salida dicotomica (Ranganathan et al., 2017) [44].

El primer paso para este fin es calcular la matriz de correlaciones (Tabla 4.3) entre

las variables pupilares (asi como Edad), y tomar nota de aquellas variables cuyo grado

de correlacion sea mayor a 0.8 o menor a -0.8. En el caso que existan variables que

cumplan con el criterio anterior, se dira que tienen una correlacion fuerte, y no podran ser

incluidas ambas en el modelo. En caso contrario, se procedera sin ninguna restriccion.

Tabla 4.3. Correlacién de variables analizadas.

[ t, tc tr vp ty, vy ty, Edad
c 1
73 -0.0657 1
tc 0.609 -0.1968 1
tg 0.3241 0.2563 -0.0498 1
Vp 0.3811 0.1149 0.1787 0.3518 1
Lyp 0.4682 0.2728 0.3111 -0.0018 0.0063 1
vy 0.1673 0.3881 0.02 0.3046 -0.0783 0.2856 1
Ly 0.3574 -0.0911 0.2478 05669 0.6046 -0.15 -0.2159 1
Edad 0715 -0.2787 -0.1407 -0.144 -0.0316 -0.0535 -0.3449 0.0119 1
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En la tabla anterior se observa que, si bien se observa cierto grado de similitud
entre algunas variables (como en el caso de C y t.), no hay variables con un grado de

correlacion fuerte, por lo que se procede sin restricciones de este tipo sobre las variables.

El siguiente paso es analizar la significancia estadistica (valor P) de cada variable
independiente, en relacién a la variable dependiente, usando en Stata el comando
logistic. Los resultados se muestran en la Tabla 4.4. En funcidén a estos resultados, se

descartan a priori variables con un valor P muy superiores (mayores a 0.15).

Tabla 4.4. Valor P de las variables independientes.

Cc t tc tr Vp tyD Yy t'pu Edad Sexo

ValorP 0013 007 0057 0801 0367 0987 0572 0808 0489 0.029

En funcion a los resultados mostrados en la Tabla 4.4, se excluyen del andlisis las
variables tg, vp, t,,, vy, t,,, y Edad, y se seleccionan las variables C, t;, t¢, y Sexo
como posibles predictores de la variable independiente Condicion. En la Figura 4.2 se

muestra la matriz de relacion 1 vs 1 (graph matrix en Stata) de las variables incluidas.

Matriz de Variables (diferenciado por TEA)

No TEA TEA
20 40 60 TECEE 10 20 30 40 0 5 1
8 8
[ L ]
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4 6 & 80 100120 6 .7 .8 100 150 200
Figura 4.2. Matriz de relacion 1 vs 1 de las variables seleccionadas.
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Con las variables restantes, se realizan analisis stepwise forward (Tabla 4.5) y
stepwise backward (Tabla 4.6) utilizando en Stata los comandos stepwise, pr, pe, y
logistic. Se debe notar que ambos andlisis proporcionan el mismo modelo.

Tabla 4.5. Analisis stepwise forward.

p =0.0130 < 0.1000 Afadiendo C Numero de observaciones 30
p = 0.0703 < 0.1000 Afadiendo ¢t LR chi2(2) 13.78
Prob > chi2 0.0010
Log-likelihood -13.838696 Pseudo R2 0.3324
TEA  OddsRatio Error z P>|z]  [95% intervalo de confianza]
standar
C 2110240 1.25e+07 2.46 0.014 19.66167 2.26e+11
t, 0.8380842 0.0817865 -1.81 0.070 0.6921832 1.014739
constante  0.014145 0.0637603 -0.94 0.345 2.06e-06 97.16029

Tabla 4.6. Analisis stepwise backward.

p =0.9118 >=0.1000 Eliminando ¢, Ndmero de observaciones 30
p = 0.4252 >= 0.1000 Eliminando  Sexo LR chi2(2) 13.78
Prob > chi2 0.0010
Log-likelihood -13.838696 Pseudo R2 0.3324
TEA Odds Ratio Er’ror z P> |z| [95% intervalo de confianza]
Estandar
c 2110240 1.25e+07 2.46 0.014 19.66167 2.26e+11
t, 0.8380842 0.0817865 -1.81 0.070 0.6921832 1.014739
constante  0.014145 0.0637603 -0.94 0.345 2.06e-06 97.16029

En el caso del analisis stepwise forward, se inicia con un modelo vacio y se incluye
la variable C, por ser la mas estadisticamente significativa. Seguidamente, se incluye a t;
por ser la segunda variable mas significativa y cumplir con el criterio de aceptacion. Las
dos restantes variables no cumple con el criterio de aceptacion por lo que no pueden ser
incluidas. Para el andlisis stepwise backward, se inicia con un modelo completo, y se
descarta primero la variable menos significativa t. y luego la segunda menos significativa

Sexo. En ambos casos se procedio con un valor de admision y rechazo de p = 0.1.

Curiosamente, en caso se incluya la variable tg en los dos analisis stepwise, los
resultados difieren ligeramente debido a que solamente se toman 28 observaciones (ver
el subcapitulo 4.3 para la discusion de resultados). El analisis forward reducido se
muestra en la Tabla 4.7, y el analisis backward reducido se muestra en la Tabla 4.8. A
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diferencia del modelo anterior, en este caso no se obtienen dos modelos idénticos, por lo
que se debe optar por uno de ellos. Entre dos modelos se sugiere elegir el backward por
haber analizado todas las variables independientes candidatas, segun Chowdhury y Turin
(2020) [12]. Asi también, se debe notar que el modelo stepwise backward tiene mayor
pseudo R2 y log-likelihood, asi como menor valor P (estos conceptos se discutiran en el
siguiente subcapitulo). Y, atendiendo a este mismo criterio, el modelo reducido presenta
un pseudo R2 mucho mayor al del modelo de la Tabla 4.6. Con estas consideraciones, es

pertinente elegir el modelo mostrado en la Tabla 4.8.

Tabla 4.7. Analisis stepwise forward reducido.

p = 0.0064 < 0.1000 Anadiendo C Numero de observaciones 28
p = 0.0287 < 0.1000 Anadiendo  Sexo LR chi2(2) 19.52
Prob > chi2 0.0001
Log-likelihood -9.6501569 Pseudo R2 0.5028
TEA  OddsRatio Error z P>|z]  [95% intervalo de confianza]
standar
c 5.70e+08 4.32e+09 2.66 0.008 199.575 1.63e+15
Sexo 15.04913 18.64784 2.19 0.029 1.326666 170.7108
constante 4.98e-07 2.62e-06 -2.76 0.006 1.67e-11 0.0148482

Tabla 4.8. Andlisis stepwise backward reducido.

p = 0.3486 >= 0.1000 Eliminando  tp Numero de observaciones 28
p = 0.5966 >= 0.1000 Eliminando ¢, LR chi2(2) 21.74
p = 0.2407 >= 0.1000 Eliminando  Sexo Prob > chi2 0.0000
Log-likelihood -8.5379939 Pseudo R2 0.5601
TEA  OddsRatio Error z P>|z]  [95% intervalo de confianza]
standar
C 2.37e+12 2.72e+13 2.49 0.013 426.068 1.32e+22
t, 0.7161273 0.1165299 -2.05 0.040 0.5205719 0.9851439
constante  0.0004051 0.0023078 -1.37 0.170 5.73e-09 28.62231

La curva de corte sensibilidad vs especificidad para este ultimo modelo se muestra
en la Figura 4.3, mientras que la curva ROC (acrénimo en inglés de Receiver Operating
Characteristic, traducido al espafol como Caracteristica Operativa del Receptor) se
muestra en la Figura 4.4.
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Figura 4.3. Sensibilidad vs Especificidad.
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Figura 4.4. Curva ROC del modelo.
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Finalmente, se muestra un resumen del mismo analisis, pero utilizando variables
independientes filtradas usando un promediador moévil. Los valores P asociados a estas

variables se muestran en la Tabla 4.9, y el modelo equivalente en la Tabla 4.10.

Tabla 4.9. Valor P de las variables independientes (promediador movil).

C t, tc tr VUp t'pD Vy t”U Edad Sexo

ValorP 0013 0075 0047 0822 0150 0998 0253 0559 0489 0.029

Tabla 4.10. Analisis stepwise backward reducido (promediador movil).

p = 0.4988 >= 0.1000 Eliminando ¢, Numero de observaciones 28
p = 0.5049 >= 0.1000 Eliminando  tg LR chi2(2) 21.80
p =0.2412 >=0.1000 Eliminando  Sexo Prob > chi2 0.0000
Log-likelihood - 8.5099849 Pseudo R2 0.5615
TEA Odds Ratio Er:ror z P> |z| [95% intervalo de confianza]
Estandar
C 4.06e+12 4.76e+13 2.48 0.013 431.8521 3.81e+22
t, 0.7184455 0.1148888 -2.07 0.039 0.525145 0.9829062
constante  0.0004135 0.002376 -1.36 0.175 5.31e-09 32.17924

La Figura 4.5 muestra la curva de sensibilidad vs especificidad de este modelo:

Probabilidad de Corte
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0.20
L

I I 1
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—®— Sensibilidad —®— Especificidad

Figura 4.5. Sensibilidad vs Especificidad (modelo promediador movil).
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De manera similar, en la Figura 4.6 se muestra la curva ROC del modelo que utiliza
variables obtenidas mediante el promediador movil:

Curva ROC

Sensibilidad
0.50 0.75

0.25
1

Area bajo la curva ROC = 0.9337

T T T
Y 0.25 0.50 0.75 !
1 - Especificidad
Figura 4.6. Curva ROC del modelo promediador movil.

4.3. Analisis y discusion de resultados

Los modelos de regresion logistica binaria obtenidos mediante Stata presentan
diversas meétricas (llamados estadisticos de aqui en adelante) que deben ser bien
entendidas para poder compararlos adecuadamente. Las definiciones, usos y utilidades
de estas métricas son discutidas en Long y Freese (2014) [36] y se resumen a

continuacion:

. Log-likelihood: Es un estadistico cuyo valor por si no comunica mucha informacion,
pero es importante tenerlo en cuenta al comparar modelos de regresion logistica. El
modelo de regresion logistica intenta maximizar este estadistico en cada iteracion
hasta converger hacia algun valor. Usualmente (mas no siempre) negativo, se debe

dar preferencia al modelo cuyo log-likelihood sea mayor.

. LR chi2(n): Este estadistico hace referencia al test de likelihood-ratio (también

conocido como el test chi-cuadrado de likelihood-ratio) y esta definido en la
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ecuacion 4.1. El valor de ‘n’ indica la cantidad de grados de libertad y esta dado por

el niumero de variables independientes contenidas en el modelo.

Prob > chi2: Este estadistico se puede entender como el valor P del modelo, pues
es la probabilidad de obtener el valor de LR chi2(n) dado que la hipétesis nula sea
cierta, o lo que es lo mismo, que las variables independientes no puedan predecir
de forma alguna a la variable dependiente. Naturalmente, se espera que este valor

sea lo mas cercano a cero posible, siendo admisibles valores de hasta 0.05.

Pseudo R2: También conocido como pseudo R cuadrado, es un estadistico que
s6lo adquiere importancia al comparar modelos similares (que intenten predecir la
misma variable dependiente). En ese caso, se debe preferir aquel modelo con

mayor valor de pseudo R cuadrado.

Odds Ratio y Coeficientes: En caso se haya usado la funcion logistic, se obtendran
Odds Ratios, y en caso se haya usado logit, se tendran coeficientes. Los valores
obtenidos aqui son los que determinan el modelo de regresion logistico binario. El
valor de odds ratio es la exponenciacion en base e de los coeficientes, y éstos ya
fueron discutidos en las ecuaciones 2.35 y 2.36. Ademas, estos estadisticos se
usan al calcular el Test de Wald para cada variable (ver ecuacién 2.37).

Error estandar: Estan asociados a los errores en los coeficientes (u odds ratios) de

las variables independientes, y también son incluidos en el Test de Wald.

P > |z| y z: El estadistico z es calculado para cada variable independiente usando
el Test de Wald, por lo que indica a cuantas desviaciones estandar esta alejada
dicha variable del centro (en cuyo caso se cumpliria a hipétesis nula y la variable
valdria cero). El valor minimo esperado en este caso es de +2 desviaciones. P > |z|
es la aplicacion de un Z-test de dos extremos para la variable z (ecuacién 4.2), e
indica la significancia estadistica de la variable (mientras mas cercana a cero,
mejor). Un valor de z = 2 equivale aproximadamente a una probabilidad P > |z| muy
cercana a 0.05, que es el limite de significancia que se suele usar en modelos de

regresion logistica. A mayor valor de z, mas préoximo a cero P > |z|.

Intervalo de confianza de 95%: Este estadistico esta relacionado con el valor del
estadistico anterior y muestra un intervalo de confianza para el coeficiente (en caso

haber usado el comando logistic) o para los odds ratio (si se ha usado logit). Si el
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valor de P > |z| para alguna variable es mayor a 0.05, el intervalo de confianza

incluira 1 (en caso usar logistic) o 0 (si se usa logit), lo que no es deseable.

Las ecuaciones que explican mejor algunos estadisticos descritos arriba son:

LR Chi2 = =2 X [sf — 5] (4.1)
(!

[P > |z]] = erf< ﬁ) (4.2)

erf(x) = % fo “etar (4.3)

Donde las funciones y las variables involucradas en las ecuaciones 4.1, 4.2 y 4.3 se
detallan en la Tabla 4.11. Nétese que la funcidon error solamente puede ser definida

mediante una integral no elemental.

Tabla 4.11. Definicion de LR Chi2 y P > |z|.

Variables Significado de variables
Sf Valor log-likelihood final del modelo.
So Valor log-likelihood de la hipétesis nula.
erf(x) Funcién error de x, definida en la ecuacion 4.3.

Con estas definiciones, se pueden analizar los modelos detallados en las Tablas
4.5 a 4.8 y 4.10. En los modelos idénticos de las Tablas 4.5 y 4.6, se tiene que el Z-test
de la variable independiente t; es ligeramente mayor al limite de 0.05 establecido como
estadisticamente significativo, o que ocasiona que el valor de 1 se encuentre en su

intervalo de confianza de 95%.

Para los modelos de las Tablas 4.7, 4.8 y 4.10 se decidio incluir en el analisis
stepwise a la variable tg. El motivo para ello es que no se pudo calcular una variable tg
para dos videos (debido a que el tamano de la pupila nunca regresa al valor R; de la
ecuaciéon 2.4), por lo que, al incluir la variable en el modelo, automaticamente Stata
ignor6 esas dos observaciones. Ese fue el unico efecto de su inclusion, pues la variable

ty fue rapidamente eliminada del modelo, al no ser significativa.

Se puede apreciar que los modelos que excluyen esas dos observaciones son
favorecidos en todos los estadisticos que se han venido discutiendo, pues fue posible
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hallar dos modelos (Tabla 4.7 y Tabla 4.8) en los que cada uno incluia dos variables

estadisticamente significativas.

Una posible explicaciéon para esta conducta es que los dos videos en los que no fue
posible calcular una variable tz se capturaron después de muchos intentos, lo que puede

haber afectado temporalmente el esperado comportamiento de las variables pupilares.

Comparando los modelos de las Tablas 4.7 y 4.8, y utilizando los criterios
estadisticos acostumbrados, se puede concluir que el modelo de la Tabla 4.8 presenta
una ligera ventaja frente al modelo de la Tabla 4.7 (la significancia estadistica de la

constante no tiene mucha importancia).

Para el modelo de la Tabla 4.8, se han obtenido las graficas de sensibilidad vs
especificidad (Figura 4.3) y curva ROC (Figura 4.4). El primero de estos permite elegir un
punto de corte o equilibrio para el modelo. La sensibilidad del modelo es una métrica que
indica qué tan bien puede detectar dicho modelo los casos de verdaderos positivos
(ecuacion 4.4), mientras que la especificidad de modelo es la métrica que indica qué tan

bien puede detectar el modelo los casos de verdaderos negativos (ecuacion 4.5).

VP
Sensibilidad = ——— (4.4)
VP +FN
VN
e . - 4-5
Especificidad VN T FP (4.5)

Donde las variables se describen en la Tabla 4.12.

Tabla 4.12. Definicidén de sensibilidad y especificidad.

Variables Significado de variables
VP Verdadero positivo: Nifio correctamente detectado con TEA.
VN Verdadero negativo: Nifio correctamente detectado sin TEA.
FP Falso positivo: Nifio incorrectamente detectado con TEA.
FN Falso negativo: Nifio incorrectamente detectado sin TEA.

Por otro lado, la curva ROC permite, de manera analoga a la curva de sensibilidad
vs especificidad, mostrar graficamente el modelo y su capacidad predictiva para cada

punto de corte. Pero, para este caso, es posible calcular el area bajo la curva (AUC, por
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sus siglas en inglés Area Under Curve) de la grafica ROC. EI AUC resulta asi un
indicador de la capacidad de prediccion de un modelo. Un modelo aleatorio tiene un AUC
= 0.5. Mientras mas cercano a 1 esté el AUC de un modelo, mejor sera la capacidad de
prediccion del mismo. Naturalmente, entre dos modelos, tendra mayor capacidad de
prediccion aquél cuyo indicador sea mayor.

Los dos modelos anteriormente discutidos estan calculados con variables filtradas
usando el filtro Savitzky-Golay (SG). Sin embargo, el modelo de la Tabla 4.10 ha sido
calculado con variables filtradas usando un promediador mévil. Comparando ambos
modelos, se puede notar que son estadisticamente iguales (la diferencia en sus
estadisticos es minima). Adicionalmente, la sensibilidad, especificidad, y AUC de los
modelos es igual. Al no haber una mejora evidente, se toma el modelo de la Tabla 4.8
como modelo definitivo, teniendo en cuenta las ventajas del filtro SG mencionadas en el

subcapitulo 2.1.18.

La comparacion de filtros puede hacerse también analizando los valores P > |z|
mostrados en la Tabla 4.4 (filtro SG) y la Tabla 4.9 (promediador movil). Es interesante
notar que, mientras en los cuatro primeros parametros no hay mucha diferencia, en tres

de los cuatro siguientes (vp, vy Y t,,) se obtienen mejores valores P (sin llegar ninguno a

ser significativo) si se utilizan los valores promediados con el promediador movil.

Las ecuaciones 4.6, 4.7 y 4.8 se pueden obtener a partir del modelo de la Tabla 4.8
elegido y teniendo en cuenta las ecuaciones 2.35 y 2.36, asi como del valor de corte
determinado para el modelo en la Figura 4.4. Los valores de los coeficientes en la
ecuacion 4.6 se calcularon utilizando el comando logit en Stata, aunque también pueden
calcularse a partir de los valores de odds ratio. La ecuacion 4.7 es idéntica a la 4.6, con la

salvedad de que se consideran odds ratios y no coeficientes.

logit(p) = In (1 ~ p) = —7.811355 + 28.49592 x C — 0.3338974 X t, (4.6)
1% = 4051 x 10~% x (2.37 x 1012)C x 0.7161273% 4.7)

(0, p<037
TEA= {1, p > 037 (4.8)
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Este modelo puede clasificar correctamente a 13 de los 14 nifios con TEAy a 12 de
los 14 sin TEA. Esto se puede deducir a partir de los valores de sensibilidad y
especificidad que se muestran en la Figura 4.3.

Daluwatte et al. (2009) [15] reporta un menor grado de constriccién (€C) y un mayor
tiempo de latencia (t;) para nifios y jovenes con TEA entre 5 y 19 afios. Sin embargo,
Nystrém et al. (2018) [42] reporta un mayor grado de constriccion medido en nifios con
TEA a la edad de 3 afos, respecto a nifios sin TEA. El modelo mostrado en la ecuacion
4.8 va en el mismo sentido que los resultados mostrados por Nystréom, como se puede
apreciar en la ecuacion 4.6, en la que C tiene un coeficiente positivo, por lo que mientras
mayor sea la variable grado de constriccion, mayor sera la probabilidad de que el nifio
sea clasificado como TEA. De la misma forma, el modelo indica que t; tiene un
coeficiente negativo, por lo que, mientras menor sea la variable tiempo de latencia, mayor

sera la probabilidad de que el nifio sea clasificado como TEA.

4.4. Contraste de las hipoétesis

La hipotesis principal menciona que las respuestas pupilares son diferentes en
ninos con y sin TEA, razon por la cual una técnica que estima y compara estas
respuestas es una herramienta de deteccion apropiada. En el analisis de los resultados
obtenidos se ha podido encontrar y discutir un modelo con dos variables de tipo
respuesta pupilar y valor P igual a 0, por lo que se puede rechazar la hipotesis nula y se

puede aceptar la hipétesis principal como valida.

La primera hipotesis secundaria menciona la posibilidad de establecer requisitos
que permiten la implementacion de hardware. Esta hipotesis puede ser aceptada, puesto
que se puede implementar el hardware requerido en funcién a las caracteristicas

buscadas, lo que fue mostrado en el capitulo 3.

La segunda hipétesis secundaria menciona que el hardware implementado es
manipulable a distancia y permite adquirir imagenes a 100 cuadros por segundo, con un
tiempo de iluminaciéon fijo y tamafo de pupila entre 25 y 60 pixeles. El hardware
desarrollado es flexible, y permite la adquisicion de imagenes de multiples caracteristicas
configurables, y es posible manejarlo a distancia. Se puede adquirir videos de
pupilometria como los que fueron analizados en esta tesis, por lo que se puede aceptar

esta hipotesis.
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La tercera hipotesis hace mencion de un protocolo que permite realizar videos de
caracteristicas similares de forma tal que son susceptibles de ser procesados. El
protocolo mencionado fue desarrollado, y los videos adquiridos segun el mismo son
procesables. Sin embargo, muchos videos en los que no se siguid estrictamente dicho
protocolo no son procesables. Por lo que se puede aceptar esta hipotesis, pero
considerando que el protocolo es susceptible a mejora y que se requiere de un operario
previamente capacitado que siga el protocolo paso a paso.

La cuarta y ultima hipétesis menciona que se desarrolla un algoritmo robusto que
puede estimar caracteristicas geométricas de la pupila, asi como medir su variacion en el
tiempo, a partir de un video. En el capitulo 3 se mostro el algoritmo desarrollado de
manera pormenorizada, de forma tal que se puede asegurar que esta hipdtesis también

puede ser aceptada.
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CONCLUSIONES

El objetivo general de la tesis fue desarrollar una técnica para deteccion temprana
de autismo empleando técnicas de procesamiento de imagenes. Durante la presente
tesis se expuso la técnica desarrollada, asi como los conceptos involucrados que
permitieron alcanzar dicho objetivo. Para ello, el trabajo se dividié en multiples etapas: la
primera fue determinar requerimientos técnicos, la segunda involucré el desarrollo de
hardware necesario, la tercera consistio en generar un protocolo de adquisicion, y la

cuarta y ultima tratd sobre el desarrollo del algoritmo de procesamiento de imagenes.

La determinacién de los requerimientos técnicos fue posible en virtud del analisis
del problema y de las soluciones propuestas en trabajos previos. Se concluyé que sera
necesario adquirir al menos cien imagenes por segundo, en las que se aprecia un tamafio
de pupila de entre 25 y 60 pixeles, y el contraste entre la pupila y el iris sea la mayor
posible. Para poder adquirir videos con estas caracteristicas es indispensable contar con
una camara infrarroja de velocidad de adquisicion minima de 100 cuadros por segundo y
de resolucion minima igual a 1 megapixel, ademas de un lente de 50 milimetros de foco,

lo que permite conseguir el tamafio de pupila buscado.

Un objetivo de esta tesis fue desarrollar el hardware necesario para lograr el
estimulo visual esperado. El hardware adquirido fue una camara Mako U130B, ademas
de un lente Techspecs #86-574 de 50 milimetros. Asi también, se adquirieron dos
iluminadores infrarrojos (con sus baterias) y un flash que permita contraer y dilatar la
pupila. El hardware desarrollado fue un circuito disparador de flash, que incluyé un
modulo Bluetooth® para poder controlar el disparo mediante un teléfono movil, y que se

integré con el hardware adquirido para poder conseguir el estimulo visual necesario.
Para poder generar el protocolo de adquisicion de videos se utilizé un lente

variofocal en las pruebas iniciales (que involucraban comprobar que el hardware esté

funcionando adecuadamente y que las distancias sean las correctas). El protocolo de
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inicio a fin puede ser resumido en las siguientes etapas: reclutamiento (se busca los
mejores candidatos para el estudio), preparaciéon del medio ambiente (sistema de captura
— laptop, camara y flash — funcionando, cuarto aislado de ruidos y luz, capturar la
atencion del nifio, preparar el lente), adquirir el video (de cinco segundos), y repetir

(previa espera) en caso no se esté satisfecho con el resultado de la adquisicion.

El desarrollo del algoritmo de procesamiento de imagenes se detalla en el
subcapitulo 3.4, y consiste en las siguientes etapas: lectura (o seguimiento) de imagen,
reduccion de imagen a pupila (segmentacion), deteccidén de bordes, ajuste de elipse, y
estimacion de tamafio de pupila. El desafio fue asegurar resultados tanto para los videos
adquiridos siguiendo el protocolo, como para los cuales el operador no fue muy riguroso
con éste, lo que devino en una variada base de datos (ver Figura 2.7). Ello permitié poder
incluir en la base de datos videos que no siguieron rigurosamente el protocolo. Es de

resaltar el pseudocodigo de la deteccion de bordes, que se muestra en la Figura 3.23.

El modelo encontrado presenta una métrica de sensibilidad de 0.9286, una
especificidad de 0.8571, y una AUC de 0.9337, lo que constituye un modelo con buena
capacidad predictiva. Sin embargo, la informaciéon de estas métricas esta limitada por el
numero de observaciones (la cantidad de nifios que pudieron incluirse en el estudio). Es

muy importante intentar replicar el analisis con una base mucho mayor.

La hipdtesis principal se cumple bajo ciertas condiciones para una muestra de
dieciséis nifios sin autismo (reducido luego a catorce al eliminar dos observaciones) y
catorce nifios con autismo, de caracteristicas similares en edad y sexo. Asimismo, las
hipétesis secundarias pudieron ser satisfechas, aunque hay margen para mejorar los
resultados presentados en esta tesis. Se debe buscar, especialmente, mejorar el
protocolo siempre que se trabaje con nifios, y especialmente con nifios en el espectro
autista. Conseguir adquirir imagenes de pupila de nifios con TEA fue en muchos casos

bastante dificil y requirid un segundo o tercer intento en un dia posterior.

Una investigacion posterior podria concentrarse en explorar arquitecturas de
aprendizaje profundo (como U-Nets o transformadores). Estas arquitecturas podrian
acelerar ciertas partes del algoritmo (especialmente la de segmentacion) para hacerlas

mas rapidas y precisas.
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RECOMENDACIONES

El sistema de deteccién de autismo se basa en la medicion de pupila. Si bien se ha
aceptado la hipotesis de que las respuestas pupilares son buenos indicadores de
presencia de TEA en nifios, es también posible que otras condiciones tengan alguna
influencia en estas respuestas. Por ello, es importante conocer si los nifios tienen alguna

otra condicién que pudiese influir en el resultado de la medicion de respuestas de pupila.

El analisis de respuestas se basa en condiciones similares de adquisicion de
imagenes. Esto es, luz ambiental tenue-oscura, estado de relajacion, etc., establecido en
el subcapitulo referido al protocolo de adquisicion. Es importante comparar adquisiciones
hechas unicamente bajo los mismos parametros o muy similares. Medidas hechas bajo

condiciones heterogéneas no son susceptibles a ser comparadas.

Se debe realizar mas de una captura de video por nifio. Muchas veces, es posible
obtener mejores aproximaciones de la curva de respuesta pupilométrica en unos videos
que en otros. Sin embargo, los parametros se afectan si la siguiente captura es muy
proxima a la anterior. Se recomienda, por lo tanto, esperar un tiempo de al menos un
minuto antes de realizar una siguiente captura. Este tiempo ha sido estimado
empiricamente, al analizar el tamafo de la pupila y calcular el tiempo que le demora en

regresar a su tamario original.

El sistema fue planteado como un sistema costo-efectivo para la deteccion de
autismo. En sucesivas versiones, se buscara contar con lo estrictamente esencial para

llevar a cabo la medicién de pupila segun las condiciones establecidas.

Se ha probado con fuentes diversas de iluminacién de rostro. La fuente ideal
deberia ser siempre la infrarroja cercana. La iluminacion es muy importante para
conseguir maximizar el contraste entre la pupila y el iris. Se sugiere que la fuente se halle

suficientemente cerca al ojo como para lograr el contraste adecuado. A su vez, se sugiere
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reducir al maximo la iluminacion externa del ambiente, puesto que se genera ruido en la
pupila que dificulta notablemente su segmentacion y afecta la medicion de las respuestas

pupilares.

Los artefactos presentes en los ojos pueden generar bordes no deseados en el
ultimo paso de algoritmo. Si bien el uso de RANSAC consigue lidiar con estos, el tiempo
de ejecucion del algoritmo se incrementa mucho, pues el tiempo del RANSAC esta muy
afectado por los outliers presentes. Es por esto que se debe procurar seguir lo mas
fielmente posible las instrucciones del protocolo establecido para la captura de imagenes,
pues solamente asi se puede garantizar hasta cierto grado la fiabilidad del algoritmo y la

posibilidad de comparar adquisiciones entre multiples personas.

El parametro k en el algoritmo resulta critico para el tiempo de ejecucion del mismo,
puesto que, para imagenes mas oscuras, con menos contraste y/o para tamafios de
pupila muy pequefios, se requiere un valor alto para k, elevando mucho el tiempo y costo
computacional. Para imagenes mas estdndares tomadas segun las indicaciones del

protocolo, k puede ser igual a 3 o0 2 inclusive, consiguiendo una deteccion veloz.

Los parametros pupilares de velocidad y tiempo de velocidad dependen mucho de
que la medicion del tamafo de la pupila sea lo mas precisa posible. Su analisis en otro
proyecto de pupilometria puede ser factible, pero se requerira tener la mejor calidad
posible de imagenes para que estos valores tengan posibilidad de ser significativos.

El estudio es susceptible de ampliacién en multiples formas. Uno de los mas
inmediatos, puesto que el hardware ya lo permite, es la posibilidad de implementar otro
estimulo externo adicional, como un sonido. La inclusién del modulo de Bluetooth® hace
posible probar con parlantes u otros medios el efecto de un estimulo auditivo en la

respuesta de la pupila.

Es posible utilizar el sistema desarrollado y el protocolo elaborado en la obtencién
de variables pupilométricas de una poblacién, las que pueden ser analizadas
posteriormente. El protocolo, asi como el algoritmo, deberian tener mejores resultados en
jévenes y adultos, los que pueden ser capaces de permanecer inmutables frente a
condiciones externas y evitar alguna accion indeseable (como una distraccion o
pestafieo), siendo esta una diferencia importante respecto al estudio de pupilometria en

nifos (mas aun, en nifios con TEA).
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10.

GLOSARIO
TEA: Trastorno del Espectro Autista. Un conjunto de tres trastornos neurolégicos
(autismo, sindrome de asperger y TGD-NE).
TGD: Trastorno generalizado de desarrollo. Grupo mayor de trastornos que incluye
a los tres TEAs y a dos trastornos mas: Sindrome de Rett y trastorno desintegrativo

de la infancia.

HLF: Haar-Like Features. Propuestos por Haar, son elementos basicos binarios que

encuentran utilidad en los campos de deteccidén de objetos, tracking, filtrado, etc.
RANSAC: Acronimo de Random Sample Consensus.

Artefacto: Elemento de distorsion generado por la adquisicion de imagenes. En el
caso de pupilometria, los artefactos suelen aparecer en forma de esferas blancas
debido al enfoque del lente.

Ruido: Indeseable distorsion de intensidades en una imagen digital. La fuente mas
comun de ruido en las imagenes de pupilometria es el ruido de disparo, generado
debido a la adquisicion de imagenes a alta velocidad.

NIR: Acronimo de Near InfraRed, o infrarrojo cercano.

LKT: Algoritmo de Lucas-Kanade-Tomasi para el seguimiento de puntos.

SG: Filtro de Savitzky-Golay, utilizado para atenuar las curvas pupilométricas.

AUC: Area bajo la curva, del inglés Area Under Curve.
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APENDICE

Se presenta como apéndice el diagrama de flujo del cédigo de Arduino® que activa
el flash. Para poder conseguir imagenes con las caracteristicas especificadas, como
tener una intensidad mas alta durante 100 cuadros, se ha de programar un
microcontrolador que regule el tiempo durante el cual el infante es expuesto a una

potente luz de flash.

L INICIO )

| Asignacion de pines ]7_,| Modificador de tiempo = 2 |

—'| Estado boton =0 |
[ Definicion de variables ]——'| Estado cambio =0 |

—  Banderaz=0 |

| Inicializar funciones de Arduino ———>{ Configurar pines de entrada y salida |

» Tiempo Flash = 1000 |

* Tiempo Retardo = 100 |

¢Cambio? Modificar tiempo flash ]

Esperar tiempo retardo ]

NO [ Esperar tiempo flash ]

Figura Apéndice. Diagrama de flujo de codigo de Arduino.

122



ANEXO 1: FORMATO DE CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA LOS PADRES

Titulo del Estudio: La evaluacion de un nuevo sistema de diagnéstico de
pupilometria para la identificacion de Trastorno de Espectro Autista en nifios
Investigador Principal: Dr. Mirko Zimic

Pl Version Fecha: Zimic, Ver 2. 28 de agosto de 2017

Lo que debe saber acerca de este estudio

o Lo estamos invitando a participar en un estudio cientifico.

o Este formato de consentimiento tiene por finalidad explicarle detalles del estudio,
de su papel en éste, y el papel de su nifio(a).

o Por favor, lea con cuidado y tdbmese el tiempo que necesite.

o Su nifo(a) es un(a) voluntario(a).

o Puede decidir que su nifio(a) no sea parte de este estudio y si su nifio(a)
participa, puede retirar a su nifilo(a) en cualquier momento por cualquier
razon.

o No recibira sanciones si decide interrumpir su participacion.

o Cualquier pregunta que pueda surgir en el proceso de estudio sera respondida.

Propésito del Estudio

Lo estamos invitando a participar en este estudio llamado: “La evaluacion de un nuevo
sistema diagnodstico de pupilometria para la identificacion de Trastorno de
Espectro Autista en nifios”. Este es un estudio desarrollado por investigadores del
servicio en la Unidad de Bioinformatica de la Universidad Peruana Cayetano Heredia.

El propésito del estudio es evaluar un nuevo método de diagndstico de autismo en nifios.
Para tal fin, se usara un nuevo sistema de medida de la pupila y un cuestionario breve de
la conducta social. Al ser un método nuevo, la participacion suya y de su hijo(a) ayudara
en el desarrollo de esta herramienta nueva y util en ciencias de la salud.

Por qué se le pide participar

Para poder tener éxito en el desarrollo de esta nueva herramienta, la participacion suya y
de su hijo(a) resulta de mucha importancia. Varias pruebas de seguridad son necesarias
para probar la confiabilidad de la nueva herramienta: esencialmente, se espera probar
esta nueva herramienta junto con herramientas antiguas, y ver qué tan bien se compara
la nueva con la antigua. De tener éxito en esta comparacion, habremos desarrollado, con
su ayuda, una herramienta mas barata y mas rapida de diagnostico de autismo. Esto
constituiria, en nuestra opinidon, un aporte significativo para la sociedad.

El proceso es muy sencillo y seguro: Usando una Tablet®, se le presentara al nifio(a) un
video con la finalidad de captar su atencion. Posteriormente, se sometera al nifio(a) a un
estimulo luminico (flash), y un estimulo auditivo (sonido), ambos breves y de mediana
intensidad. Una camara externa grabara el cambio de tamano de las pupilas de su
nifo(a) durante estas pruebas sensoriales. Todos los videos seran posteriormente
analizados por el equipo de investigadores. Terminado el proceso de captura de pupila,
se solicitaran algunos datos personales de su nifo(a) incluyendo: edad, sexo, estado de
salud, etc.
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Criterios de inclusién para nifios:

* Nifos de edades en el rango de 18 y 72 meses.
» Nifos que no presenten enfermedades al momento de la evaluacion.
» Nifios con el consentimiento de los padres para participar en el proyecto.

Criterios de exclusién para nifios:

* Niflos que tengan un diagnostico diferente al Trastorno del Espectro Autista, tal
como un trastorno conocido de genética 0 metabolismo relacionado con un retraso
de desarrollo.

+ Nifos que tengan un retraso o discapacidad de oido o vision.

* Nifos que han sido diagnosticados con epilepsia fotosensible (nifios que no puedan
ser expuestos a un destello de luz).

* Nifos que estén tomando medicamentos (de atencion, ansiedad o alergias).

* Nifios que no gusten de quitarse las gafas (impedimento de procesamiento de
imagenes).

» Nifos que presenten enfermedades al momento de la evaluacion.

+ Nifos fuera del rango de edades al momento de reclutamiento.

Procedimientos:

Si usted acepta que su nifio(a) participe en este estudio, se llevaran a cabo los siguientes
procedimientos:

1. Usted (o un psicélogo(a), dependiendo del caso) debera estar con su hijo(a) durante
las citas y necesitara contestar algunas preguntas acerca del estado de salud y el
desarrollo del nifio.

2. Se procedera con el estudio segun se ha detallado antes. Se solicitaran los datos
requeridos antes, durante o después de la captura de video, segun convenga.

3. Eltiempo total del estudio no deberia exceder de 15 minutos por nifio(a).

4. Luego, se evaluard al nifio utilizando ADOS, consistente en una prueba de una hora y
media para analizar las interacciones sociales del nifio(a). También le pediremos
completar el cuestionario MCHAT, el que consiste en 20 preguntas acerca del
desarrollo del nifio(a). El tiempo de ambas pruebas no excedera las 2 horas.

5. Analizaremos y publicaremos los resultados del estudio.

Riesgos

Los riesgos son minimos para los participantes de este estudio. Es probable que a
algunos nifios no les agrade la estimulacién externa (sonido o flash), sin embargo, esta
incomodidad, de presentarse, no durara mas que unos minutos. En caso de incomodidad
de parte del nifo(a) ante cualquier situacion el equipo de investigacion siempre buscara
garantizar la comodidad del nifio(a).

Beneficios

Este estudio busca brindar un diagndstico alternativo de TEA. La informacion derivada de
la misma sera brindada de forma confidencial en caso de ser requerida. Si se obtienen
beneficios significativos, riesgos o resultados durante la investigacion que puedan afectar
las decisiones de participacion, esta informacién se proporcionara de inmediato.
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Indirectamente, el estudio espera contribuir al desarrollo de una prueba de diagndstico
barata y eficaz que se puede utilizar para ayudar a fortalecer la capacidad del sistema de
salud en el diagnostico de autismo, y contribuir a la evidencia de la necesidad de
desarrollar y promover la atencion en salud mental para nifios.

Pago y Costo de la Participacion

Los nifios recibiran una evaluacién de diagndstico estandar y gratuita. Usted no debera
pagar nada para que su nifio(a) participe en el estudio. Los riesgos relacionados con los
datos informaticos se describen en la seccion siguiente titulada "Confidencialidad".

Confidencialidad

Todo estudio cientifico lleva algun riesgo de que la informacién de usted o su nifio(a) se
conozca por personas ajenas al estudio. Por ello, el equipo de investigadores ha puesto
cuidado en proteger la confidencialidad de todos los participantes.

Tanto la ficha de datos personales basicos como las grabaciones del nifio(a) observando
el video, seran analizadas y estudiadas Unicamente por profesionales miembros del
equipo de investigacion, los que deben respetar y proteger la privacidad y anonimato del
nifio(a). Se guardara la informacién de su nifio(a) con cbédigos y no se usaran el nombre
de su nifo(a). La informacion obtenida durante este estudio sera mantenida en forma
confidencial y guardado de forma segura. Esta serd manejada Unicamente por el
investigador principal y su equipo, sin mencionar en ningun momento la identidad de los
nifos participantes. De publicarse los resultados de este estudio, no se mostrara ninguna
informacion que permita la identificacion de las personas que participan o participaron en
el mismo.

¢ Qué pasara si usted se retira del estudio temprano?

Si usted decide que le gustaria que su nifo(a) participe en el estudio, puede retirar a su
hijo(a) de éste en cualquier momento por cualquier razén y puede rechazar que su
nifio(a) participe en una parte del estudio. No hay consecuencias en el caso de retirarse
de la investigacion, y se iniciaran simples procedimientos administrativos para cancelar
visitas posteriores. Un participante también puede salir del estudio por la decision del
investigador principal y/o el patrocinador.

¢A quién llamo si tenga preguntas o problemas?

Si tiene preguntas, quejas, o se lastima como resultado de su participacion en este
estudio, por favor consulte con los investigadores, o llame al investigador principal del
estudio, Dr. Mirko Zimic, al teléfono (celular) +51 979791240, o al teléfono (fijo) 3190000,
anexo 2604 (Peru).

Si tiene preguntas sobre los aspectos éticos del estudio, llame o contacte al Comite
Institucional de Etica en Investigacion. Los datos de contacto son:

Universidad Peruana Cayetano Heredia

Av. Honorio Delgado 430, Urb. Ingenieria, S.M.P.
Lima - Peru.

Teléfono: (51-1) 319-0000, Anexo 201209
Correo: duict.cieh@oficinas-upch.pe
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Johns Hopkins Bloomberg School of Public Health
615 N. Wolfe Street, Suite E1100

Baltimore, MD 21205

Teléfono: 410-955-3193

Gratuito: 1-888-262-3242

Fax: 410-502-0584

Correo: JHSPH.irboffice@jhu.edu

El comité de ética estd conformado por profesionales independientes de los
investigadores, cuya funcion es vigilar que se respeten la dignidad y derechos de los
participantes del disefio y desarrollo de los proyectos de investigacion.

¢Qué significa su firma (o huella del pulgar/marca) en esta forma de
consentimiento?

Su firma (o huella del pulgar/marca) en este formato significa que:
[1 Usted ha sido informado del proposito, procedimientos, beneficios posibles, y
riesgos de este estudio para usted y su nifio(a).
[l Usted ha tenido la oportunidad de absolver sus consultas frente a los
investigadores.
Usted ha aceptado voluntariamente que su nifio(a) sea parte del estudio.
Usted puede ser consultado en un futuro para un nuevo estudio.

]

-

Nombre del participante Fecha

Nombre del padre o representante Firma Fecha
Legal autorizado (RLA)

Relacion de RLA con el participante

Pedir al participante marcar una huella del pulgar izquierdo en esta caja si
el participante (o padre del participante) no pueda proveer una firma.

Da una copia al participante y guarda una copia de los registros del estudio
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ANEXO 2: SOP - Standard Operating Procedures (Procedimientos estandarizados

de operaciones)

June 20, 2018

Standard Operating Procedure v.2
A Pilot to Improve Eye Tracking Technology for Use in the Field
Spanish Version

Collaborating Institutions
A.B. PRISMA
And
Johns Hopkins University School of Public Health
And
Universidad Peruana Cayetano Heredia
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|. Reclutamiento:

Usando la base de datos aleatorizada existente del estudio de prevalencia en Pampas,
identificaremos a 25 nifios de edades entre 2 y 5 afos con los puntajes mas altos de
MCHAT vy de los cuales se tenga un examen de ADOS. Una vez seleccionados,
llamaremos a sus casas y seguiremos el siguiente guion:

“Somos un equipo de investigadores de PRISMA. Estamos trabajando en un estudio para
estimar la prevalencia del autismo. Necesitamos que su nifio vea una vez mas un video,
pero en un ambiente diferente y ademas le haremos una nueva prueba. Estaria
interesado/a en participar.

[Si]:
¢, Sufre su hijo de epilepsia o algun tipo de problema neurolégico?

[Si]:
No elegible para continuar

[Nol:
Entregar el consentimiento de Juan

Il. Métodos:

A) Cuarto de estudio

Luces prendidas, nifio a metro y medio de la pantalla (medido hasta la parte trasera de la
silla), puertas externas cerradas con signo de “Silencio” a la entrada. La ausencia de
otros trabajadores de Oasis en el cuarto o pasadizo estara prohibida.

B) Protocolo del video y guion:

“Hola chico/a. Tenemos un cuarto divertido que mostrarte a mama vy a ti. 4 Quisieras ver
un dibujito animado?” [mostrar a los participantes donde sentarse. Establecer un vinculo
en un minuto. Sentar a la mama y al nifio en la silla, trasladarlos al punto apropiado
marcado con cinta. Asegurarse que la cara del nifio se muestre en la pantalla y que la
cara de la madre no. Pedirle a la madre no hablar con su hijo durante el video. Antes de
grabar explicarle a la madre la importancia de que su nifio preste atencion, y mencionarle
que de ser necesario puede sujetarle la cabeza gentilmente a los lados.]

“Sefora buenos dias, este video nos sirve para medir la atencion de su nifio. Para esto le
pedimos que, por favor, nos ayude a que el niflo se mantenga quieto y atento.”

Abrir el video en la laptop e ingresar informacion (nombre, peso, altura, talla). Asegurarse
que el video esté centrado propiamente en la pantalla. Hacer Clic en “Play” en la laptop.
El asistente puede darle una sefal al nifio si éste se distrae durante el video. El video
sera repetido una vez si el nifio no atiende la pantalla durante mas de 30 de los 60
segundos. Si el test falla en la segunda vez, el nifio sera excluido del estudio.

[Acabado el video] “jBuen trabajo! jCasi terminados! Solo se necesita una fotito mas.
¢ Podrias ayudarnos mirando esta camara por unos segundos? jTrata de no pestafiear!”
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C) Pupilometria

Apagar las luces, cerrar puertas y ventanas en caso se hallen abiertas, evitar
cualquier otro ruido luminico, incluyendo el fluorescente del monitor.

Explicarle a la madre que se procedera con un nuevo estudio, y se requeriran
algunos segundos para prepararlo. Enfatizar en la necesidad de tener un rostro
fijo y no pestafiear durante la adquisicion.

Cambiar la camara por la Mako y encender las luces infrarrojas.

Cerrar todo programa ejecutandose en la laptop. Abrir Matlab® como
administrador. Ir a la pestafia de Apps y elegir Image Processing Toolbox.
Verificar que la camara esté siendo reconocida en Hardware Browser, verificando
que “Allied Vision Mako U-130B (gentl-1) > Mono8” sea una opcion disponible. Si
no es el caos, cerrar el software, desconectar y volver a conectar la camara y abrir
el software una vez mas. También se puede ir a la pestaia Tools > Refresh Image
Acquisition Hardware. Ahora que “Mono8” esta disponible, hacer Clic ahi. Un
pequeno texto que muestra “Clic Start Preview or Start Acquisition to begin” debe
aparecer a la mitad del panel Preview.

Con lo anterior listo, proceder a preparar la adquisicion de 5 segundos de video a
100 cuadros por segundo. Configurar 500 cuadros por disparo en el panel de
Acquisition Parameters > pestafa General. Ahora, en la pestafia de Device
Properties, Acquisition Frame Rate Mode mostrara dos opciones, de las que se
elegira Basic. Verificar que aparezca una barra de deslizamiento arriba al costado
de la casilla de Acquisition Frame Rate. Se necesitara modificar este valor a 100
en un momento. Buscar la opcion Exposure Time y modificar este valor a 9900.
Ahora se podra modificar la propiedad Acquisition Frame Rate. Si no es el caso,
presionar en Start Preview. Ahora si se podra modificar este valor a 100, lo que
indica la velocidad de grabacion. Presionar en Stop Preview. Es momento de ir a
la pestafia Logging y seleccionar Log to: Disk. Elegir una ruta y un nombre para el
video en el que se incluya el nombre del nifio. Seleccionar Automatically
increment video. Modificar Frame Rate a 50. Seguidamente, en la pestafa
Triggering, elegir Trigger type en Manual y verificar que Number of triggers esta
establecido en 1. Clic en Start Preview una vez mas. Una imagen debe aparecer
ahora en el panel Preview.

Usando esta imagen como referencia, calibrar el lente de la camara. Configurar la
altura del tripode de modo que esté a la altura de los ojos del nifio. Verificar una
vez mas la calibracion del lente. Asegurarse de grabar el ojo izquierdo. Tratar de
que la imagen del ojo se encuentre al centro de la pantalla.

Opcionalmente y de ser necesario mostrar un video de distraccion al nifio para
conseguir su atencion por cinco segundos a la camara.
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e Encender el circuito eléctrico y el flash que actuara como estimulo externo.

e Clic en Start Acquisition, y una vez que todo esté configurado, Clic en trigger en la
pantalla de la laptop. La grabacién de 5 segundos acaba de inicia.
Inmediatamente después, presionar el boton azul en la caja conteniendo el
circuito. La diferencia de tiempo entre estas dos acciones debe de hallarse entre
0.5 and 1.5 segundos, siendo el primer valor el ideal.

o Verificar el video adquirido en la laptop. Si el video es inadecuado (imagenes
borrosas, pupila no reconocible, excesivo movimiento de rostro, pestafneo), volver
a intentarlo 20 segundos después de que el flash se haya apagado. Debido a la
corta duracion del video, se tratara de obtener uno valido hasta que el nifio se
halle demasiado distraido como para seguir intentandolo.

[ll. Salida:

Mencionarle a la madre que se le contactara solo si se tiene informacién nueva. De otra
manera, agradecerle por el tiempo, darle un pequefio juguete/recompensa por la
participacién y acompafarlos al taxi.

“Gracias por su tiempo. Que tenga buen dia.”

IV. Almacenamiento:

Se guardara la data de ambos proyectos en el folder denominado Autismo del disco
externo. Por favor, tomar la data del folder de autismo y realizarle un back-up al final de
cada dia. La laptop se hallara en la oficina de Oasis todos los dias. El disco duro externo
se guardara en un cajén cerrado hasta la culminacién del experimento.
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ANEXO 3: REFERENCIAS ACERCA DE LAS CAMARAS EDMUND OPTICS

Wednesday, November 27, 2017.
Edmund Optics Meeting

Time: 3:23pm - 4:18pm
Location: Peru

Contact Information:

Anna from Allied Vision

Extension: 6804

Email: againes@edmundoptics.com

General Notes

Look into pixel size, smaller individual pixels result in better resolution.

The smallest pixel size is of 1.6 microns.

The amount of pixels is also important.

They don’t have the GC-660, but the cameras we are considering have the similar

sensors and resolution.

e Choosing the lenses:

o We identified the distance from the camera to the subject as 30 cm.

o Since we are not sure about the field of view we want, we could buy
variable focal lenses.

o Variable focal lenses are good for prototyping, but then we should move to
regular focal lenses so that no one messes the configuration up and the
image is better.

Cameras
Manta G-031 Mako U-029B Mako U-130B

Stock Number 87-333 34-203 34-207
Price $650 $375 $475
Resolution (MegaPixels) 0.3 0.3 1.3
Pixels (H x V) 656 x 492 640 x 480 1280 x 1024
Camera Control GigE Vision USB 3.0 USB 3.0
Frame Rate (fps) 125 550 168
Pixel Size (micro m) 5.6x5.6 4.8x4.8 4.8x4.8
Type of Sensor CCD CMOS CMOS

More information:
#87-333

https://www.edmundoptics.com/cameras/gigabit-ethernet-cameras/Allied-Vision-Manta-G-

031--Monochrome-CCD-Camera-/

#34-203

https://www.edmundoptics.com/cameras/usb-cameras/allied-vision-mako-u-029b-usb-3.0-
monochrome-camera/
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#34-207
https://www.edmundoptics.com/cameras/usb-cameras/allied-vision-mako-u-130b-usb-3.0-
monochrome-camera/

Lenses
4mm - 12mm Focal Length, Varifocal Video Lens

The following table shows the approximate field of view of two different cameras
depending on the settings.

Camera Field of view at:
4mm setting 12mm setting
Mako U-029B 23cm x 17cm 7.6cm x 5.7cm
Mako U-130B 46¢cm x 34cm 15cm x 11cm

More Information:

#58-365
https://www.edmundoptics.com/imaging-lenses/zoom-lenses/4mm-12mm-focal-length-
varifocal-video-lens/

Sales details

They can ship to outside the United States
Email: cdennett@edmundoptics.com

132



