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Resumen

Para el desarrollo de este trabajo, en principio, se construye una base de datos que
comprende un analisis del grado de letalidad de la pandemia del coronavirus (COVID-19),
caracteristicas y consecuencias de las personas mas vulnerables a contagiarse con este
virus segun los datos recogidos mediante encuestas realizadas con los formularios de Goo-
gle y procesados a través de técnicas de analisis de datos, como el oversampling para el
balanceo de datos, las medidas de tendencia central para su tratamiento y series tempora-
les cuyos indicadores de efectividad estdn basados en la determinacion de los p-valores.

Las variables objetivo clasificadas y optimizadas con las técnicas indicadas anteriormente
fueron consideradas la edad, el indice de Masa Corporal (IMC) y la vulnerabilidad a las
técnicas imagenoldgicas; estos resultados también se corroboraron con los datos registra-
dos de aquellos pacientes que sufrieron los peores efectos de la pandemia y pasaron por
la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) o que tuvieron alguna cercania con los pacientes
afectados. Una de las consecuencias post-COVID fue el incremento de la cantidad de pa-
cientes diagnosticados con la enfermedad denominada Fibrosis Pulmonar Idiopatica (FPI),
por lo que se considera uno de los objetivos fundamentales la investigacion del protoco-
lo de diagndstico basado en las imagenes radioldgicas realizadas a pacientes que fueron
diagnosticados con esta enfermedad; la cual aun sigue en investigacion.

El protocolo médico para el diagnéstico de esta enfermedad es mediante imagenes tomo-
graficas, radiografias de rayos X y resonancias magnéticas, pero en muchos casos hubo
malas practicas del procedimiento causadas por errores en las imagenes obtenidas. Gene-
ralmente, los errores fueron de posicionamiento de la cdmara, almacenamiento del archivo
de la imagen y baja densidad en la resolucién de la zona afectada. En ese sentido, en el
presente trabajo nos centramos en la investigacion de las imagenes de FPI, con la finalidad
de contribuir con modelos matematicos y técnicas no invasivas para detectar en las image-
nes la verdadera zona afectada por la FPI, aplicando diferentes métodos de procesamiento
de imagenes que puedan superar estos errores. La aplicacién de esta metodologia fue po-
sible gracias a la construccién de modelos matematicos correspondientes a cada técnica
de procesamiento, basados en Transformada Rapida de Fourier, Transformada Discreta de
Coseno, Transformada Discreta de Wavelet y Ecuaciones Diferenciales Parciales Parabdli-
cas No Lineales.

Con esta metodologia, se alcanzaron los resultados deseados; es decir, se pudo visuali-
zar el comportamiento de las variables objetivo predictivas, asi como el mejoramiento de
las imagenes de FPI procesadas, con lo cual se ha podido verificar la existencia de zonas
afectadas por FPI y, en tal caso, ubicarlas con mayor precision.

Para la visualizacion de los resultados obtenidos, se construyé un médulo computacional
conformado por una base de datos realizada con el software estadistico JMP. Los algorit-
mos de los modelos numéricos fueron implementados con los cédigos de MATLAB.

Palabras clave: Mapeo, Oversampling, Series temporales, Procesamiento de imagen di-
gitalizada, Transformada Réapida de Fourier, Transformada Discreta Coseno, Transformada
Discreta de Wavelet, Ecuacién Diferencial Parcial Parabdlica No Lineal.



Abstract

For the development of this work, a database was initially constructed, which included
an analysis of the lethality rate of the coronavirus (COVID-19) pandemic, the characteris-
tics, and consequences of the most vulnerable individuals to contracting this virus, based on
data collected through surveys conducted using Google Forms and processed using data
analysis techniques such as oversampling for data balancing, central tendency measures
for data treatment, and time series whose effectiveness indicators are based on the deter-
mination of p-values.

The target variables classified and optimized using the aforementioned techniques included
age, Body Mass Index (BMI), and vulnerability to imaging techniques. These results were al-
so corroborated with the recorded data of patients who experienced the worst effects of the
pandemic and went through the Intensive Care Unit (ICU) or had close contact with affected
patients. One of the post-COVID consequences was the increase in the number of patients
diagnosed with the disease called Idiopathic Pulmonary Fibrosis (IPF), which is why inves-
tigating the diagnostic protocol based on radiological images of patients diagnosed with this
disease is considered one of the fundamental objectives, as it is still under investigation.

The medical protocol for diagnosing this disease is through tomographic images, x-ray ra-
diographs and magnetic resonance imaging, but in many cases, there were procedural mal-
practices caused by errors in the obtained images. Generally, the errors were due to camera
positioning, image file storage, and low resolution in the affected area’s density. In this re-
gard, this study focuses on investigating IPF images, aiming to contribute with mathematical
models and non-invasive techniques to detect the true affected area by IPF in the images,
applying different image processing methods to overcome these errors. This methodology
was possible thanks to the construction of mathematical models corresponding to each pro-
cessing technique, based on Fast Fourier Transform, Discrete Cosine Transform, Discrete
Wavelet Transform, and Nonlinear Parabolic Partial Differential Equations.

With this methodology, the desired results were achieved; that is, it was possible to visualize
the behavior of the predictive target variables, as well as the improvement of the processed
IPF images, which allowed verifying the existence of areas affected by IPF and, in such ca-
ses, locating them with greater precision.

For the visualization of the obtained results, a computational module was built, consisting of
a database created with the statistical software JMP. The algorithms of the numerical mo-
dels were implemented using MATLAB codes.

Keywords: Mapping, Oversampling, Time series, Digitized image processing, Fast Fou-
rier Transform, Discrete Cosine Transform, Discrete Wavelet Transform, Nonlinear Parabolic
Partial Differential Equation.
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Introduccion

Cuando se manifiesta un evento desafortunado, como fue la pandemia del coronavirus
(COVID-19), existe la necesidad de proteger la salud de las personas de cualquier efecto
perjudicial que esta pandemia pueda generar en la sociedad y de predecir los efectos que
pueda generar a nivel socioeconémico a lo largo del tiempo, ya sea durante la pandemia o
post-pandemia. Debido a ello, la motivacién de este trabajo reside en informar estadistica
y matematicamente sobre el comportamiento de las caracteristicas fisicas en el efecto que
el COVID-19 ha generado en las personas, y basado en ello, construir modelos predictivos
para la toma de decisiones post-pandemia.

Algunos estudios, segun Undurraga [1], demuestran que la enfermedad de Fibrosis Pul-
monar ha aumentado en los ultimos afos debido a la contaminacién ambiental; y segun
Torres-Gonzalez [2], aument6 en 15 de cada 24 pacientes que padecieron SARS-CoV-2, la
cual es una enfermedad dificil de controlar para el sistema inmune.

Segun Esqueda [3], existen técnicas de procesamiento espacial de imagenes que permiten
ampliar, comprimir, trasladar y rotar las imagenes. También existen técnicas de procesa-
miento en el dominio de la frecuencia para localizar determinadas caracteristicas de una
imagen y amplificarlas con una muy alta resolucion; y técnicas de procesamiento basicas
como la manipulaciéon del contraste, el filtrado de una imagen y el realce de los bordes.
Segun Gonza [4], los errores mas comunes en las imagenes son manchas o rasgunos,
seguidos por una mala angulacién o posicionamiento de la camara; los cuales pueden ser
corregidos mediante la técnica de filtrado de la imagen y la aplicacion de la transformada
de Fourier.

Segun Benegas [5], un error muy importante en las imagenes médicas de Fibrosis Pulmo-
nar es la baja luminosidad y resolucion de la zona afectada por esta enfermedad pulmonar.
En una imagen de un paciente con Fibrosis Pulmonar, la zona afectada se muestra como
un minusculo panal de abeja. La identificacién del panal puede ser dificultosa cuando los
quistes que se encuentran cerca de la superficie del pulmodn son pequefos y escasos, sien-
do a veces necesario suministrar al paciente sustancias invasivas para detectar mejor este
indicador. Sin embargo, este procedimiento es dafnino para el organismo de la persona si
no se realiza con una dosis precisa. Los dos hallazgos diferenciales mas tipicos que imitan
al panal son el enfisema paraseptal y las bronquiolectasias de traccion. Dada la dificultad
en la interpretacion del panal, la variabilidad interobservador es moderada.

Otro error que ocurre con menor frecuencia es que la imagen presente una luminosidad ex-
cesiva 0 muy baja; lo cual se corrige realizando operaciones aritméticas en las imagenes.
Por lo tanto, se espera que al aplicar las técnicas de procesamiento de imagenes mencio-
nadas a las radiografias de pacientes con Fibrosis Pulmonar Idiopatica, los errores sean
corregidos y se pueda brindar un diagndstico preciso.

Segun los datos recogidos mediante las encuestas realizadas con los formularios de Goo-
gle y procesados a través de técnicas de andlisis de datos, se clasificaron las variables
objetivo y se optimizaron con series temporales. Asi también se evaluaron los datos re-
gistrados de los efectos secundarios producidos en aquellos pacientes que sufrieron esta
enfermedad y pasaron por la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI), asi como a familiares
que tuvieron cercania con los pacientes afectados. Una de las consecuencias fundamen-
tales de esta pandemia es el incremento de los pacientes que fueron diagnosticados con
esta rara enfermedad denominada Fibrosis Pulmonar Idiopética (FPI) y, segun Fleetwood
[6], solo viven con la enfermedad entre tres a cinco afnos; por ello, ain sigue en investiga-
cién.

XIX



El protocolo médico para el diagnostico de esta enfermedad es mediante imagenes to-
mograficas y resonancias magnéticas, pero en muchos casos hubo malas practicas del
procedimiento causadas por errores en las imagenes obtenidas. Generalmente, los erro-
res fueron de posicionamiento de la cdmara, almacenamiento del archivo de la imagen y
baja densidad en la resolucién de la zona afectada. En ese sentido, en el presente trabajo
nos centramos en la modelacién matematica y simulacion numérica del procesamiento de
imagenes para el mejoramiento del diagndstico de la Fibrosis Pulmonar Idiopatica (FPI) me-
diante la investigacion de las imagenes obtenidas de esta enfermedad, con la finalidad de
contribuir con esta técnica no invasiva y facilitar la deteccidén de la verdadera zona afectada
por la FPI. La aplicacién de esta metodologia es posible gracias a la construcciéon de mode-
los matematicos basados en Ecuaciones Diferenciales Parciales Parabodlicas No Lineales,
Transformada Rapida de Fourier, Transformada Discreta de Coseno y Transformada Dis-
creta de Wavelet.

Para visualizar los resultados, se implementa un médulo computacional realizado con el
software estadistico JMP y con cddigos de la plataforma MATLAB.

El contenido de este trabajo esta organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo 1, se consideran algunos conceptos generales que describen la enfermedad
de la Fibrosis Pulmonar Idiopatica, asi como los errores que existen en las imagenes médi-
cas, y se plantea como hipétesis la aplicacién de técnicas de procesamiento de imagenes
para mejorar las imagenes radiograficas de FPI. Asi mismo, se mencionan los diferentes
modelos matematicos que se pueden utilizar como técnicas no invasivas para el mejora-
miento de las imagenes radiograficas de FPI. Luego, se mencionan los tipos de Fibrosis
Pulmonar, las dificultades en el diagnostico y los problemas que resultan en las imagenes
médicas obtenidas, tales como posicionamiento, almacenamiento y densidad. Después, se
formulan matematicamente las técnicas de procesamiento existentes para el tratamiento y
mejoramiento de estas imagenes. Mas adelante, se realiza el planteamiento del problema
del mejoramiento de las imagenes de FPI; para ello, se realiza la gestion de colaboracién
con un centro médico de diagndstico de FPI basado en imagenes médicas para la obten-
cién de imagenes radiogréaficas de FPI. En este capitulo, también se construye una base
de datos para obtener informacion importante sobre los antecedentes e incremento de esta
enfermedad post-COVID-19.

En el Capitulo 2, se considera el fundamento matematico aplicado al procesamiento de
imagenes tales como: Transformada de Fourier, Transformada de Wavelet, espacios L',
los espacios de Hilbert L2, Ecuaciones Diferenciales Parciales Parabdlicas No Lineales es-
pecificamente para la definicion de los filtros de difusion. Asi mismo, en este capitulo, se
presenta un esquema conceptual donde se resume el contenido del proceso de investiga-
cion.

En el Capitulo 3, se desarrolla la metodologia de las técnicas del procesamiento de ima-
genes (TPI) basada en la aplicacion de la teoria mencionada anteriormente. Las TPI que
se han desarrollado, especificamente para el mejoramiento de las imagenes médicas de
FPI, son las siguientes: Calibracién (mejora el error de exposicion de la cadmara), Amplifi-
cacion (eleva la escala de la imagen original), Compresion (disminuye la cantidad de bytes
de almacenamiento de la imagen original y s6lo almacena los datos de los puntos objeti-
vo), Filtrado (eliminacién de ruidos no deseados) y Resaltamiento Virtual (ubica con mayor
precision la zona afectada por la FPI).

En el Capitulo 4, se consideran los resultados numéricos de la aplicacion de las TPl a las
imagenes radiograficas de la FPl mediante la visualizacion grafica de las imagenes origi-
nales y las imagenes mejoradas con la metodologia descrita anteriormente, para lo cual se
ha realizado la implementacion de un moédulo computacional de los algoritmos en la plata-
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forma de MATLAB. Finalmente, se concluye con los objetivos trazados de la tesis; es decir,
se logra visualizar el mejoramiento de las imagenes médicas con la verdadera zona afecta-
da por FPI, mostrando la eficacia y eficiencia de los modelos mateméaticos desarrollados y
aplicados en las técnicas de procesamiento de imagenes.
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| PRELIMINARES

A. Consideraciones generales sobre el trabajo de investigacion

1). Definiciones generales relacionadas a la Fibrosis Pulmonar

Esta seccién contiene dos grupos de definiciones, las cuales seran empleadas en el
texto para brindar al lector el conocimiento necesario para que pueda comprender diversos
aspectos importantes sobre la Fibrosis Pulmonar.

1. Anatomia y funcion respiratoria

a) Alvéolos pulmonares: Pequenos sacos de aire que se encuentran en los pul-
mones donde se realiza el intercambio de oxigeno.

b) Pleura: Es una membrana compuesta por dos finas capas de células de origen
mesodérmico que recubre el exterior de los pulmones vy reviste el interior de la
cavidad toracica.

c) Bronquios: Grandes conductos de aire que van de la trdquea a los pulmones.
Se generan a partir de un conducto en que se bifurca la trdquea y que se va
subdividiendo gradualmente en ramificaciones mas finas.

d) Bronquiolos: Son los mas finos y diminutos conductos de aire en que se ramifi-
can los bronquios.

2. Patologias y medicamentos

a) Bronquiectasias: Es una dilatacion anormal e irreversible del arbol bronquiaE]
en la que las vias respiratorias de los pulmones quedan permanentemente da-
nadas y ensanchadas debido a una infeccion persistente. Los sintomas son in-
fecciones frecuentes y problemas respiratorios, los cuales son generados por la
acumulacion de exceso de moco y bacterias.

b) Neumonia intersticial usual (NIU): Constituye un diagnéstico radiolégico deri-
vado de los hallazgos de la anatomia patolégica. Se trata de elementos de la
fibrosis situados debajo de la pleura en la base de las formaciones organicas
que forman una red con forma de panal, presentan bronquiectasias por traccién
e impiden el flujo de luz en una proporcion apreciable.

c) Medicamentos corticosteroides: Son un conjunto de medicamentos que se
utilizan para tratar diferentes problemas de salud, como enfermedades intesti-
nales inflamatorias y asma. Funcionan reduciendo la inflamacion en el cuerpo y
pueden ser muy Utiles para aliviar sintomas y mejorar la calidad de vida de las
personas que los necesitan.

2). Fibrosis pulmonar idiopatica

En esta seccidn, se describe la fibrosis pulmonar idiopatica para que el lector conozca
el efecto que tiene esta patologia en la poblacién y las caracteristicas que la diferencian de
otros tipos de fibrosis pulmonar; lo cual sera Gtil para que comprenda la motivacién de este
trabajo y el planteamiento del problema, respectivamente.

Definicién: La fibrosis pulmonar idiopatica es una afeccién médica cronica caracteriza-
da por una disminucién gradual y constante de la funcion pulmonar que causa cicatrizacion

"Red de alvéolos, bronquiolos y bronquios.



progresiva del tejido pulmonar. Esta cicatrizacién puede ser desencadenada por infeccio-
nes virales, bacterianas o fungicas, lo que provoca una inflamacion fuerte en los pulmones.
Detectar esta enfermedad puede ser dificil en los exdmenes médicos regulares, por lo que
se utilizan pruebas de imagenes para ayudar al médico a diagnosticarla correctamente. Es-
ta enfermedad tiende a afectar principalmente a hombres mayores, y su gravedad puede
variar dependiendo de la edad de la persona afectada [7].

Causas: La fibrosis pulmonar idiopatica es una enfermedad donde los pulmones de-
sarrollan cicatrices de forma excesiva, causando dificultad para respirar. Aunque la causa
exacta no se conoce, sabemos que ciertas células en los pulmones se vuelven demasiado
activas, lo que desencadena este proceso de cicatrizacion. Estas células producen sus-
tancias que hacen que otras células se acumulen y produzcan mas tejido cicatricial de
lo normal. Como resultado, los pulmones pierden su estructura normal y se vuelven mas
rigidos, lo que dificulta la respiracién.

Datos demograficos: Si bien no se ha determinado con exactitud la incidencia de esta
enfermedad, segun Undurraga [1], diversos estudios indican que entre 6 a 17 personas
de cada 100 mil habitantes la contraen. Sin embargo, hay estudios que muestran que la
incidencia ha ido aumentando durante los ultimos anos; por ejemplo, un estudio reciente
realizado en Estados Unidos indica que entre 14 a 43 personas de cada 100 mil contraen
esta enfermedad. Ademas, entre 67 y 271 de cada 100 mil personas de edad no menor a
75 afnos contraen la enfermedad. La mortalidad por FPI ha aumentado en la ultima década;
en Argentina se realizd un estudio que indica que la tasa de mortalidad aumento6 de 3.31 a
5.87 por cada 100 mil habitantes. Ademas, segun Coni [8], un estudio realizado durante los
anos 2014 y 2015 a personas no menores de 40 afios muestra que la tasa de mortalidad
es menor a 4 muertos por cada 100 mil habitantes en las personas menores de 65 anos;
mientras que esta tasa en los grupos de personas con edades entre 65 y 69 afos, 70y 74
anos, y de 75 anos a mas es de 6.56, 11.12 y 25.43 muertos por cada 100 mil habitantes
respectivamente. En el Gltimo grupo, en el caso de los varones, la tasa es de 30.88 muertos
mientras que en el caso de las mujeres es de 22.34 muertos por cada 100 mil habitantes.

Factores de riesgo: Los factores que aumentan el riesgo de contraer la FPI, adn con
poca evidencia al respecto, son la exposicién al polvo de metales duros, madera, carbén o
granos, el uso de harina de silice, el contacto con fibras de asbesto, la presencia de excre-
mento de aves y otros animales, las actividades agricolas, y principalmente el consumo de
tabaco.

Genética: Alrededor del 5% de personas que se enferman de fibrosis pulmonar idiopa-
tica tienen mas de dos familiares que han tenido la misma enfermedad. En este grupo de
personas la enfermedad se suele manifestar en edades mas tempranas. Estudios gendémi-
cos han sugerido que el gen ELMOD2, cuya funcion biolégica es desconocida, localizado
en el cromosoma 4931, podria ser un gen de susceptibilidad para la FPI familiar.

Diagndstico: Para diagnosticar la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI), es necesario des-
cartar otras causas conocidas de problemas pulmonares que podrian parecerse a la FPI
en radiografias y muestras de tejido. Estas causas incluyen exposicién a ciertos materiales,
enfermedades del sistema inmunoldgico y efectos secundarios de ciertos medicamentos.
Si los pacientes no se han sometido a una cirugia para tomar muestras de tejido pulmonar,
el diagndstico se basara en imagenes detalladas de sus pulmones, especialmente en una
tomografia computarizada de alta resolucion. En esta imagen, buscamos un patrén caracte-
ristico que se llama “panal de abejas”. Este patrén aparece como areas oscuras rodeadas
por tejido pulmonar con aspecto de panal. Estas areas tienen un tamano tipico de entre 3
y 10 milimetros y pueden ser mas grandes en casos raros, pero siempre con bordes bien
definidos. Este patrén, junto con otros cambios en las imagenes, nos ayuda a confirmar el



diagndstico de FPI.

Progresion de la enfermedad: A medida que la enfermedad avanza, los sintomas res-
piratorios empeoran, la capacidad de los pulmones para funcionar correctamente disminuye
y las imagenes de tomografia computarizada muestran un progreso en la fibrosis pulmonar.
En algunos casos, la enfermedad puede llevar a la muerte. Para predecir quiénes tienen
mas riesgo de morir debido a esta enfermedad, los médicos suelen fijarse en dos cosas
principalmente: la capacidad de los pulmones para transferir oxigeno y la gravedad de la
dificultad para respirar, especialmente como esta empeora con el tiempo. Sin embargo, es
complicado determinar exactamente cuales son los principales factores de riesgo para la
muerte, ya que la enfermedad puede tener muchas causas diferentes y la tasa de mortali-
dad puede variar de una persona a otra y a lo largo del tiempo.

Tratamiento: Actualmente se realizan terapias que intentan detener el proceso de fibrosis
progresiva, aliviar los sintomas de la enfermedad y controlar las complicaciones que se
puedan generar. Si bien en 1999 fue publicado el primer consenso internacional de diag-
néstico y tratamiento de esta enfermedad, recién en 2004 se efectu6 un estudio de terapia
de FPI en el que los participantes se dividieron aleatoriamente en grupos de tratamien-
to separados. En el afio 2011, las Sociedades de Enfermedades Respiratorias de varios
continentes publicaron las recomendaciones terapéuticas establecidas en base a la evi-
dencia para diagnoéstico y tratamiento de la FPIl. Se recomendé que los pacientes con FPI
no reciban un tratamiento con monoterapia corticoesteroidal?| ni con colchicing®] Ademas,
se recomend6 evitar la combinacién de prednisond?}, azatiopring y N-acetilcisteing®}; pero
también se ubic6 a un grupo de pacientes para los cuales seria una alternativa beneficiosa.
Algunas alternativas para el tratamiento de la FPI son las siguientes:

= Suspension del tabaco: Es indispensable que el paciente deje de consumir tabaco
cuando se le realiza el diagnéstico ya que la FPI es méas frecuente en fumadores
debido a que existen diversas maneras mediante las que el cigarrillo podria interferir
en las heridas diminutas del epitelio respiratorioﬂ

= Oxigenoterapia: Muchos pacientes suelen presentar hipoxemi al hacer ejercicio.
La saturacion de oxigeno mide cudnta hemoglobina hay en la sangre; la cual esta
en el rango de 95% a 99 % en humanos que se encuentren sanos. Hay pacientes
que se encuentran en etapas relativamente avanzadas de la enfermedad y presentan
una saturacién de oxigeno poco alterada, pero disminuye considerablemente a penas
el paciente realiza un poco de ejercicio. Cuando esto sucede, se le recomienda al
paciente recibir oxigenoterapia. Si bien en los textos sobre medicina hay pocos datos
que avalen realizar esta terapia e incluso se ha realizado un estudio retrospectivo
que sostiene que no se generan ventajas al aplicarla, muchos médicos comentaron
que cuando sus pacientes recibieron oxigenoterapia, mejord su capacidad para hacer
ejercicio y su calidad de vida.

2Es un tratamiento en el que se le receta al paciente Ginicamente medicamentos corticosteroides para con-
trolar y aliviar su enfermedad.

®Es un medicamento que reduce la inflamacién y la hinchazén; por lo que puede aliviar el dolor. Sin embargo,
su consumo puede ser perjudicial en personas con problemas renales o hepaticos, o si se toma en exceso.

“Es un medicamento que se usa para reducir la inflamacién y la respuesta inmunitaria del cuerpo.

Es un medicamento que se utiliza para el tratamiento de algunas afecciones autoinmunitarias; es decir,
trata aquellas enfermedades que generan que el sistema natural de defensa del cuerpo se ataque a si mismo.

®Es un antioxidante que también podria servir como antiinflamatorio y para la prevencién del cancer.

"Es una mucosa que se encuentra en la mayor parte de las vias respiratorias cuya funcién es humedecerlas
y protegerlas.

8Es una enfermedad que afecta directamente la respiracién y circulacion correcta de la sangre y se desarrolla
cuando el nivel de la presion parcial de oxigeno en la sangre arterial se encuentra por debajo de 60 mmHg.



= Rehabilitacion: El médico estimulara al paciente a que mantenga un plan de ejerci-
cios simples y camine con oxigeno para mitigar las condiciones de atrofia muscular
que se manifiestan en etapas mas avanzadas de la enfermedad en los pacientes. Si
existe disponibilidad de kinesiologos y el paciente se encuentra en una buena posi-
cién econdmica, pueden acudir a programas de rehabilitacién complejos que incluyen
condiciones aerobicas, ejercicios de fuerza y flexibilidad, charlas educativas, inter-
venciones nutricionales y soporte psicosocial. Gracias a estos programas, muchos
pacientes mejoraron su capacidad de caminata y su calidad de vida.

= Trasplante pulmonar: Segun los datos obtenidos a nivel mundial y principalmente
en latinoamérica, entre el 50 % al 60 % de los casos de personas con FPI que reci-
bieron un trasplante pulmonar viven alrededor de cinco afnos mas. Sin embargo, este
procedimiento es costoso y ademas se requiere que el paciente se mantenga cerca
del establecimiento donde se piensa realizar este trasplante, antes y después de la
operacion por plazos no menores a un afo. Dado que este procedimiento se reali-
za en pocos centros, es muy importante que el paciente tenga conocimiento de esta
informacion para no realice viajes ni gastos en vano.

En el caso de las siguientes complicaciones y comorbilidadesF_;] se recomiendan los trata-
mientos respectivos:

= Exacerbacidon aguda: Se recomienda el tratamiento de soporte con correccién de
la hipoxemia, y solamente si es necesario ventilacion mecanica no invasiva (VMNI)@]
ya que se recomienda débilmente@ no usar ventilaciéon mecanica para la mayoria de
pacientes; y la administracion de altas dosis de corticoides (administracion rapida y
controlada de metilprednisoloneEZ] de 500mg a 1,000 mg al dia durante 3 dias, segui-
dos de dosis altas de prednisona (0,5mg por el peso del paciente en kilogramos al
dia), con recomendacion deébil a favor.

= Hipertensidon pulmonar: Antes de realizar un diagndéstico, es necesario descartar
otras comorbilidades relacionadas a la FPI como enfermedad cardiaca, enfisema pul-
monar, enfermedad tromboembdlica venosdf] y sindrome de apnea-hipopnea del
sueno (SAHS Cuando los pacientes tienen hipertensién pulmonar asociada a la
FPI, deben recibir oxigenoterapia domiciliaria si presentan hipoxemia crénica y tener
la posibilidad de recibir un trasplante pulmonar siempre y cuando no hayan contrain-
dicaciones por edad o comorbilidades.

= Enfisema pulmonar: Si bien no se ha establecido un tratamiento especifico para el
enfisema relacionado a la FPI, se recomienda a los pacientes reducir paulatinamente

°Son enfermedades o trastornos que se manifiestan en una persona que ya tiene una enfermedad y estan
relacionados a esta.

°Es una terapia de soporte respiratorio en la que se utilizan dispositivos que no son introducidos en el
aparato respiratorio.

"Se dice que una recomendacién es débil cuando los beneficios que se obtienen al seguir una recomenda-
cién no tienen una magnitud mucho mayor que la de los riesgos.

2Es un corticosteroide que acttia de manera similar a una hormona natural producida por las glandulas
suprarrenales. Generalmente se usa cuando estas glandulas no producen suficientes hormonas. Alivia la infla-
macion y se usa para tratar ciertas formas de artritis y trastornos de la piel.

3Es una enfermedad que se produce debido a un proceso caracterizado por la coagulacién de la sangre en
el interior de las venas (trombosis), que puede crecer o fragmentarse, e interrumpir la circulacion normal de la
sangre y causando diversas alteraciones.

"Es un cuadro caracterizado por un estado de somnolencia durante varios intervalos del dia, trastornos
cardiorrespiratorios, cognitivos, metabdlicos o inflamatorios secundarios a episodios repetidos de obstruccion
de la via respiratoria superior durante el suefio. Estos episodios provocan despertares transitorios repetidos
que ocasionan descensos en la saturacion de oxigeno y posibles alteraciones cardiovasculares a mediano o
largo plazo.



el habito de consumir tabaco, vacunacién antigripal y antineumocdcica, rehabilitacion
pulmonar, oxigenoterapia domiciliaria en caso de insuficiencia respiratoria y la valora-
cién de trasplante pulmonar.

= Carcinoma broncogénicoE]: Esta comorbilidad se puede tratar con radioterapia, ra-
dioterapia corporal estereotactica, ablacién por radiofrecuencia, braquiterapia intra-
operatorieEG] con 25T (is6topo de yodo con masa atomica de 125 umas), quimiotera-
pia y principalmente cirugia. Sin embargo, alteraciones funcionales que contraindican
algunos tratamientos como la cirugia y la radioterapia presentan alteraciones funcio-
nales y mala tolerancia.

= Reflujo gastroesofagico: Se sugiere el uso regular del tratamiento antiacido en los
pacientes con FPI. Se deberan adoptar medidas higiénico-dietéticas que conlleven
a reducir la presién intraabdominal. Si estas medidas no generan beneficios en el
paciente, se recomienda el tratamiento quirdrgico para resolver el problema.

= Sindrome de apnea-hipoapnea del suefo (SAHS): No hay ninguna recomendacion
particular para tratar el SAHS en pacientes con FPI. Sin embargo, el tratamiento mé-
dico mas eficaz es la aplicacion de presién positiva en la via aérea (CPAP) que tiene
escasos y leves efectos secundarios y suele ser bien tolerado. Una vez adaptado, el
paciente debe realizarse un ajuste de la presién mediante polisomnografl'aE]o con las
autoCPAP@ capaces de variar la presion hasta corregir las respiraciones. Ademas,
se recomienda reducir paulatinamente el consumo de alcohol y tabaco, y evitar dormir
en la posiciéon de decubito supino@ debido a que estos factores agravan el SAHS.

3). Introduccidn al procesamiento de imagenes

En esta seccién, se explicaran conceptos basicos del procesamiento de imagenes, los
cuales seran utiles para que el lector comprenda las técnicas del procesamiento.

3).1. Conceptos generales

Una imagen digitalizada es una representacion de una imagen en forma de datos binarios
que pueden ser procesados por una computadora para generar dicha imagen. Los compo-
nentes principales de una imagen digitalizada, segun Esqueda [3], son:

= Pixel: Es el elemento basico de una imagen digitalizada que tiene un vector asociado
de tres componentes que representa su color e intensidad.

= Resolucion: Se refiere al nUmero de pixeles en la matriz. Generalmente, se expresa
como M x N, donde M es el numero de pixeles de alto y N es el nimero de pixeles
de ancho.

SCancer cuyo desarrollo inicia en el tejido que reviste o recubre las vias respiratorias de los pulmones;
incluye el cancer de pulmén de células pequenas y el de células no pequenias.

®Es una terapia que consiste en emitir una dosis concentrada de radiacién sobre la zona en la que se ha
extirpado un tumor gracias a la implantacién de catéteres de forma minimamente invasiva.

7Es un estudio médico utilizado para diagnosticar trastornos del suefio. Se trata de una prueba exhaustiva
que registra varias funciones corporales mientras una persona duerme.

8pPresién positiva continua en la via aérea.

"9Posicion anatémica del cuerpo humano que se caracteriza por encontrarse acostado boca arriba, con el
cuello en posicion derecha, la mirada dirigida al cénit, los brazos extendidos junto al tronco y las piernas también
extendidas con los pies en flexién neutra.



= Profundidad de color: Se refiere a la cantidad de bits se utilizan para representar el
color de cada pixel. Un bit es la menor unidad de informacién que una computadora
puede almacenar y se representa con un digito del sistema de numeracion binario;
por lo que puede adoptar el valor de “0” (cero) o “1” (uno). Normalmente, se usan
ocho bits para representar cada componente del color de un pixel; por lo que en total
se suelen usar 24 bits por cada pixel.

Una imagen en color se puede representar como tres matrices R, Gy B de tamafio M x N,
donde cada matriz corresponde a los canales de color rojo, verde y azul respectivamente,
cuyas longitudes de onda son 665 nm, 550 nm y 470 nm respectivamente. El valor de cada
pixel se representa como una tripleta R(i,j),G(3,j), B(i,j); donde (i,5) € {1,...,M} x
{1,..., N}. Por lo tanto, las matrices R, G y B se representan de la siguiente manera:

RO,1) R(1,2) --- R(I,N)

o R(2-,1) R(2,2) R(Q:,N) "
R(M,1) R(M,2) --- R(M,N)
G G(1,2) G, N)

.| e G(2:,2) G2, N) o
GIM,1) G(M,2) --- G(M,N)
B(,1) B(,2) B(1, N)

B_ B(Q-, 1) B(Q:, 2) B(Q-, N) 3)
B(M,1) B(M,2) --- B(M,N)

Si n representa el numero de bits por canal de color, cada componente puede tomar valores
que sean numeros enteros que se encuentren en el intervalo [0,2" — 1]. Debido a que las
imagenes tienden a usar ocho bits para cada canal de color de cada pixel, las componentes
pueden tomar valores enteros entre el 0 y el 255. Esto se debe a que como cada bit puede
tomar Gnicamente dos valores (“0” y “1”), existen 28 posibles combinaciones de bits para
cada canal de color de cada pixel. Por lo tanto, es posible representar el nivel de intensidad
de cada canal de color en una escala de 256 valores. En la tabla 1 se muestran algunos
ejemplos:



TABLA |

Tabla de colores y sus respectivos valores numéricos RGB.

Nombre Color R G B
Rojo 255 0 0
Anaranjado 255 128 0
Ambar 255 191 0
Amarillo 255 255 0
Verde limdn 191 255 0
Verde 0 255 0
Aguamarina 0 255 191
Cian 0 255 255
Turguesa 0 191 255
Azul vivido 0 128 255
Azul 0 0 255
indigo 64 0 255
Violeta 128 0 255
Parpura eléctrico 191 0 255
Magenta 255 0 255
Fucsia 255 0 191
Rosa 255 0 128
Escarlata 255 0 64
Blanco 255 255 255
Gris 128 128 128
Negro 0 0 0
Guinda 149 47 87
Marrén 128 64 0
Mostaza 191 159 0
Oliva 128 128 0
Verde bosque 33 139 33
Celeste 75 199 255
Arandano 111 133 251
Lila 191 128 255
Rosado 255 128 191

Brillo: Cualidad de una imagen digitalizada que permite percibir los distintos niveles de
intensidad luminosa de las zonas de la imagen.

Contraste: Es una medida del grado de diferencia de luminosidad entre las zonas mas
luminosas y menos luminosas de una imagen digitalizada.

Luminosidad: Cualidad de un color que mide su brillo. La medida de luminosidad de un
color se obtiene del promedio de las intensidades luminosas de la tripleta de ondas RG B;
por lo que esta dada por la siguiente ecuacion:

_R+G+B

; @)

I

Saturacion: Cualidad de un color que mide la impresién de vividez o pureza que genera. La
saturacién de un color se obtiene de la desviacién estandar de los valores de las variables
R,Gy B; por lo que esta dada por la siguiente ecuacion:

SN (G R AR L,
3

(5)



Tono, matiz o croma: Cualidad de un color que indica el color de maxima saturacién, re-
sultante de la superposicidon de no mas de dos ondas de la tripleta RGB al que mas se
asemeja. Si el color de un pixel posee saturacion minima, es decir, se encuentra en una es-
cala de grises entre el blanco y el negro, se mantiene igual al cambiar el tono de la imagen
0 zona en la que se encuentra.

Eje de color: Es una escala discreta y gradual de colores que representan las intensidades
de diversas cualidades de un elemento o lugar como la temperatura, la presion o la velo-
cidad, nivel de acidez, magnitud de un movimiento sismico, altura sobre el nivel del mar,
indice de rayos ultravioleta (UV), humedad, concentracion de diéxido de carbono (CO,),
etc. En la siguiente figura, se puede visualizar un eje de color y el significado de cada uno
de sus colores:

36°C o mas
31°C a 35°C
26°C a 30°C
21°Ca 25°C
16°C a 20°C
11°C a 15°C
6°Ca10°C
1°Ca 5°C

0°C 0 menos

Figura I: Eje de color de rangos de temperatura.

Mapa de color: Es una matriz cuyas filas contienen los valores de las variables R, Gy B
respectivamente correspondientes de cada color de un eje de color de forma ordenada. Se
asocian valores naturales y consecutivos comenzando del “1” a dichos colores siguiendo el
orden de la escala del eje de manera que la primera fila corresponda al minimo valor del eje
de color y la ultima al maximo valor. EI mapa de color asociado al eje de color del ejemplo
anterior seria el siguiente:

128 128 255
75 171 255
11 211 255
22 239 255
0 250 O
175 250 O
255 255 O
255 222 0
255 191 O

Raster: Es un modelo de datos espaciales expresados mediante pixeles o zonas de colo-
res cuya configuracion RG B pertenece a un mapa de color. Teniendo en cuenta el mapa
de color definido en el ejemplo anterior, el raster que represente las temperaturas en las
distintas zonas del Per( un dia de septiembre a las 11 A.M. puede ser el que se muestra
en la siguiente figura:



Figura Il: Raster de temperaturas del Per.

Espacio RG B: Los colores pueden ser representados mediante coordenadas en el es-
pacio R3 si reemplazamos las variables z, y y z por las variables R, G y B respectivamente
en el sistema de coordenadas. Por lo tanto, si definimos por X a la variable que represente
al color, tendriamos que:

X = Ri+ Gj + Bk (6)

En la siguiente figura se muestra la ubicacion en el espacio R? de algunos de los colores
listados en la tabla[I}

Figura Ill: Ubicacién de colores en el espacio RGB.

Histograma de una imagen: Es un grafico de barras que compara los colores de una
imagen luego de establecer una determinada cantidad de conjuntos ordenados de co-
lores que sean parte de la imagen y teniendo en cuenta las cantidades de pixeles que
emiten colores pertenecientes a dichos conjuntos. Generalmente, los histogramas de una
imagen representan las cantidades de pixeles que emiten colores de determinados nive-



les de luminosidad. Para ello, las imagenes son convertidas a blanco y negro, y se de-
finen rangos de tonalidades de gris. Es decir, si se tiene una imagen de m y n filas y
columnas de pixeles respectivamente, definimos una hipermatriz X,,,.,,x3 cuyos vectores
Xij, (4,7) € {1,2,...,m} x {1,2,...,n} contengan la configuraciéon RGB del color irradiado
por el pixel que se encuentra en la i-ésima fila y la j-ésima columna de la imagen; de ma-
nera que para cada i € {1,2,...,m} y cada j € {1,2,...,n} definimos por y;; al nivel de
luminosidad del color del pixel en la i-ésima fila y la j-ésima columna de la imagen y los
vectores Y;; mediante la siguiente ecuacion:

Xij1 + Xijo + Xijs
3

~ ~

(i+]+Fk) (7)

Yij = pij(i +j +k) =

Finalmente, definimos la hipermatriz Y,,,.x3 = [Yj;] cuyos vectores Y;; contienen la con-
figuracion RGB del color irradiado por el pixel que se encuentra en la i-ésima fila y la
j-ésima columna de la imagen en blanco y negro. Si asumimos que cada cuadro del raster
de la figura[ll es un pixel, dado que dichos colores pertenecen a un eje de color, se tienen
conjuntos unitarios ordenados de colores. Por lo tanto, seria posible realizar un histograma
de dicho raster; el cual seria el siguiente:

Numero de celdas del raster del Perti porintervalo de temperaturas

160

{0, 5] {3, 10] (10, 15] (13, 20] (20, 25] (25, 30] (30, 35] =33

ntervalos de temperaturas en °C

Figura IV: Histograma del raster de temperaturas del Peru.

3).2. Relaciones entre pixeles

Si colocamos una imagen digital en un plano cartesiano y denotamos por p a un pixel y por
(xp,yp) a sus respectivas coordenadas, dicho pixel tendra dos vecinos horizontales y dos
vericales de coordenadas (z, — 1,yp); (zp + 1,yp); (zp, yp — 1); Y (2, yp + 1). Estos pixeles
forman un conjunto llamado vecindad 4 de p (o 4 vecinos de p), denotado por Ny(p), segun
Esqueda [3]. Evidentemente, todos los elementos de este conjunto son aquellos pixeles
cuya distancia al pixel p es igual a uno. Si el pixel p se encuentra en el borde de la imagen,
algunos elementos del conjunto N4(p) quedaran fuera de la imagen. La ubicacion del pixel
p Y los vecinos mencionados se muestra en la siguiente figura:
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(xp. yp +1)

':xp - 1-}";1_) (x_:}ryu) (TIJ + ‘]:J"_:})

Cepyp— 1)

Figura V: Ubicacion del pixel p y sus vecinos del conjunto N4(p) en coordenadas cartesia-
nas.

Ademas, p tiene otros cuatro vecinos diagonales cuyas coordenadas son (z, — 1,y, —
1); (zp+1,yp—1); (zp—1,yp+1);y (zp+1,y,+1). Estos pixeles forman un conjunto denotado
por Np(p). La vecindad 8 de p contiene los ocho pixeles vecinos de p y se denota por Ng(p).
Este conjunto se obtiene mediante la siguiente suma de conjuntos:

Ns(p) = Na(p) + Np(p) (8)

La ubicacion del pixel p y los vecinos diagonales mencionados se muestra en la siguiente
figura:

p— Ly t+1) (p+ Ly +1)

(p. )

(xp— L —1) (p+ Ly —1)

Figura VI: Ubicacion del pixel p y sus vecinos del conjunto Np(p) en coordenadas cartesia-
nas.

Conectividad: Se dice que dos pixeles p; y p2 estan conectados siy sélo si p» € Ng(p1) y
p1 € Ns(p2), y ademds se cumple que:

V By = Ryn)2 + (G, — G )? + (By, — Byy)? < 8V3 (©)
Donde R,,,Gy, Y By, Y Rp,,Gp, Y By, son los valores de las coordenadas de los colores
de los pixeles p1 y po respectivamente en el espacio RGB.

Si colocamos la imagen de la figura [VI[ en el primer cuadrante de un plano cartesiano, de
manera que el pixel que se encuentra en el punto de la esquina superior izquierda de la
imagen se encuentre en el origen y los ejes X e Y recorran de dicho punto al punto de la
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esquina superior derecha y al punto de la esquina inferior izquierda respectivamente, y que
la longitud de los lados de los pixeles sea equivalente a la distancia entre los valores de los
ejes de coordenadas; dado que su ancho y altura tienen 511 y 454 pixeles respectivamente,
los pixeles p; = (229, 222) y p, = (230, 222) son conexos ya que |p; — p2| = 1y por lo tanto,
p2 € Ng(p1) Y p1 € Ng(p2); y ademas de eso, se cumple que:

VB = Rp)2 4+ (Gyy — )2+ (By, — Byy)? = V6 + 52 4 52 = 4v/5 < 83

Debido a que: R,, = 255,Gy, = 215, B, = 26, Ry, = 249, G, =210y B,, = 21.
Mientras que en los pixeles p; = (238, 168) y ps = (238,169), se cumple que |ps —ps| = 1;y
por lo tanto, ps € Ns(ps3) ¥ ps € Ng(p4). Sin embargo, se tiene que:

V By = Ry )2 + (G, — Gy )2 + (By, — By,)? = /1192 4 1262 + 442 = V31973 > 8V/3

Debido a que: R,, = 239,G,, =207, B,, =67, Ry, =120, G,, =81y B, = 23.
Por lo tanto, los pixeles ps y p4 son vecinos pero no estan conectados.

Figura VII: Imagen que contiene los pixeles mencionados en el ejemplo anterior.
Distancia: Dados tres pixeles p = (p1,p2), ¢ = (q1,q2) Yy = (r1,72), €s posible definir una
funcién distancia d si y s6lo si cumple las siguientes caracteristicas:

d(p,q

) =

d(p,q) =0siysolosip=gq
)
) <

(
(
(
(

d(p,q) = d(gq,p)
d(p,r) < d(p,q) + d(q,r)
Se define la distancia euclidiana entre los pixeles p y ¢ por:
de(p.a) =/ (p1 — @1)? + (p2 — ©2)? (10)

Se define la distancia Manhattan entre los pixeles p y ¢ por:

ds(p,q) = [p1 — a1l + Ip2 — @2 (11)



Y se define la distancia de Chebyshov entre los pixeles p y ¢ por:

dm (p, q) = MaXic 12y pi — il (12)

Debido a que d(p,q) > 0, para toda funcién distancia y que evidentemente dy;?> < dg* <
ds?, se puede observar que:
0<dy <dg <ds (13)

Si dos pixeles p y ¢ tienen las coordenadas p = (1,3) y ¢ = (7,4), obtendremos que las
distancias euclidiana, Manhattan y Chebyshov entre los pixeles son respectivamente:

m dp(p,q) =/ A -T2+ B—4)2=36+1=37
m ds(p,q) =17 +[3-4|=6+1=7
= dy(p,q) = max{|1 —7[,|3 — 4]} = max{6,1} = 6

3).3. Ruido en imagenes digitales

Se dice que existe ruido en una imagen digital cuando se produce variacion en el brillo en
algunas regiones de la imagen debido al medio que se utiliza para obtener la imagen digital.
Esto generalmente sucede cuando se toman fotografias en lugares en los que el brillo solar
es muy intenso y los elementos que no reciben la luz solar directamente son expresados
con muy poco brillo en la imagen obtenida por la camara. Los tipos de ruido de una imagen
son los siguientes:

= Gaussiano: Genera pequenas variaciones en la imagen. Una causa de ello suele
ser que el sensor de la cAmara tiene distintas ganancias que tienen diferentes ca-
pacidades de captura de fotoelectrones; por lo que los pixeles que toman colores
representados por los valores de las variables R, G y B obtenidos de los fotoelec-
trones capturados por las ganancias con menor capacidad de captura presentan un
color méas opaco. Otras causas son el ruido en los digitalizadores y perturbaciones en
la transmision.

= Impulsional: Genera un efecto al que se le llama sal y pimienta debido a que con-
vierte colores de pixeles de distintas tonalidades en colores similares al blanco y al
negro. El blanco se produce cuando la imagen captada emite colores cuyas ondas
luminosas tienen una amplitud muy alta y los fotoelectrones que irradian excede las
capacidades de captura de las ganancias del sensor de la camara, o cuando se obtie-
ne una imagen de objetos de altas temperaturas que emiten rayos infrarrojos que no
pueden ser captados por el ojo humano mas los fotoelectrones irradiados por estos
rayos son capturados por el sensor; ya que se satura el sensor. El negro se produce
cuando se pierde la senal en un pixel y el sensor capta valores RG B minimos.

= Multiplicativo: Se produce cuando la imagen se obtiene a través de dos sefales que
generan el mismo efecto de ruido y el ruido resultante de la imagen se multiplica en
la sefnal relevante durante la captura o transmisién.

= Aditivo: Se produce cuando la imagen se obtiene a través de dos senales que gene-
ran distintos efectos de ruido y el ruido total de laimagen expresa los ruidos generados
de las senales.

A continuacion, se muestra el efecto del ruido en la siguiente figura:
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Con ruido Sin ruido

Figura VIII: Efecto del ruido en la imagen de un paisaje.

B. Objetivos del estudio

Crear una base de datos 6ptima para el andlisis estadistico del incremento de la FPI
como una enfermedad post-COVID-19 en el Perl, cuyos diagnésticos médicos se basan
en imagenes radiogréficas, las cuales, en un porcentaje significativo, contienen errores,
siendo uno de estos la ubicacion de la verdadera zona afectada por la FPI. Asi también,
corregir los errores existentes en estas imagenes radiograficas, con la finalidad de detectar
la estructura de los canales de irrigacion sanguinea pulmonar y poder ubicar la verdadera
zona afectada por la FPI (la cual se encuentra en forma de un panal de abejas), lo que
conduce al desarrollo de modelos matematicos de técnicas de procesamiento de imagenes
y su implementacion computacional. Para ello, planteamos los siguientes objetivos:

1). Objetivos generales

= Aumentar la resolucion de la imagen de FPI.

= Amplificar la radiografia para la deteccion de errores (calibracion de equipos, ubica-
cion de camara y calidad de la imagen) en los protocolos médicos.

= Comprimir la cantidad de KB de almacenamiento de una imagen radiografica de FPI.
= Corregir la luminosidad y aumentar la nitidez de la imagen de FPI.

= Mejorar la calidad del contraste de la imagen radiografica (filtrado de ruidos, filtro de
paso alto, filtro de paso bajo y filtro “skeleton”).

2). Objetivos especificos

= Aplicacion de las herramientas estadisticas y del analisis de datos para la clasificacién
de las variables predictivas para la investigacion del tema.

= Plantear y desarrollar modelos matematicos basados en Interpolacion polinomial (bi-
dimensional lineal y cubica), Transformada rapida de Fourier bidimensional, Transfor-
mada discreta de coseno, Transformada discreta de wavelet 2D (deteccidn de bordes
en la imagen), Ecuaciones Diferenciales Parciales parabdlicas No Lineales (difusion
anisotrépica) y la Morfologia matematica de las formas geométricas y del algebra
(suma directa, matrices de pixeles), en la finalidad de conformar las técnicas de pro-
cesamiento digital de las imagenes, tales como: posicionamiento (angulacién, alinea-
cion, ubicacion y encuadre de la camara virtual), amplificacién, compresién, filtrado
de ruidos (paso bajo y nitidez de los puntos objetivo), en la finalidad de aplicarlas en
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la generacion de técnicas de procesamiento de imagenes como contribucion en el
mejoramiento y correccion de errores de las imagenes radiograficas de FPI.

= Amplificar una radiografia de FPI mediante la técnica RG B, interpolacién bilineal,
interpolacion polinomial cubica bidimensional y usando el método de la transformada
discreta de Fourier bidimensional.

m Corregir el efecto generado por una mala calibracién del equipo radiografico.

= Corregir la luminosidad e incrementar la nitidez de la imagen de una radiografia de
FPI.

= Comprimir una radiografia de FPI mediante la transformada discreta coseno y la com-
presién basada en los coeficientes de wavelet.

= Reducir el ruido de una radiografia de FPI mediante filtros lineales, el filtro de la me-
diana y los filtros de paso bajo.

= Resaltar los detalles y bordes de una radiografia de FPI mediante los filtros de paso
alto, el filiro “skeleton”, la transformada discreta de wavelet en 2D y la técnica de
deteccion de bordes basada en funciones de wavelet.

= Mejorar el contraste de una imagen de una radiografia de FPI mediante difusion an-
isotrépica.

= Aumentar la nitidez de la estructura de “panal de abejas” de una radiografia de FPI
aplicando el método de deteccidn de bordes mediante difusion anisotropica.

= Implementacion numérica de estas técnicas en MATLAB.

C. Motivacion y antecedentes

La motivacion de esta investigacion es hallar métodos no invasivos para contribuir en
el diagnéstico adecuado de pacientes con FPI y, de este modo, evitar procedimientos de
riesgo como ingerir mayor cantidad de sustancias toxicas que se utilizan para resaltar los
tejidos de los pulmones en la obtencion de imagenes radiograficas.

Se hizo una encuesta que fue publicada en la red social “facebook” para obtener los grupos
de personas mas vulnerables al COVID-19 ya que segun Torres-Gonzales [2], |a fibrosis pul-
monar aumenté en 15 de cada 24 pacientes que padecieron SARS-CoV-2, la cual es una
patologia que pertenece a una subfamilia de los coronavirinae, la cual es una familia de
coronavirus. En esta seccidn, se muestran los datos obtenidos de esa encuesta.

1). Nivel de vulnerabilidad al Covid-19 segun la edad

1).1. Definicién de clases

Debido a que las edades de las personas que respondieron la encuesta no siguen una
distribucién uniforme, es necesario definir clases que representen los distintos intervalos de
edades y que estas clases estén bien definidas. En este caso, plantearemos como hipotesis
que las clases sean las siguientes:

= Clase 0: Personas encuestadas que tengan entre 10 a 14 afos.

= Clase 1: Personas encuestadas que tengan 15 anos.
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Clase 2: Personas encuestadas que tengan 16 anos.
Clase 3: Personas encuestadas que tengan 17 anos.
Clase 4: Personas encuestadas que tengan entre 18 a 24 anos.
Clase 5: Personas encuestadas que tengan entre 25 a 39 afos.
Clase 6: Personas encuestadas que tengan entre 40 a 59 anos.

Clase 7: Personas encuestadas que tengan no menos de 60 anos.

En la siguiente tabla se muestran las cantidades de encuestados por género que pertene-
cen a las clases definidas:

TABLA I

Numero de encuestados por género y clase en base a su edad.

Clase 0 1 2 3 4 5 6 7

Masculino 4 18 18 20 13 11

a
w

Femenino | 12 22 42 50 11 8 8 6

Si se define una variable categorica que represente las clases cuyos cédigos sean los nu-
meros de las clases para representarlas, obtendriamos que esta variable podria tomar los
valores 0,1,2,3,4,5,6 y 7. Sean {z1,,i € {1,...,93}} y {x2,,7 € {1,...,159}} los conjuntos
cuyos elementos representan las clases a las que pertenecen los encuestados de géneros
masculino y femenino, respectivamente en orden ascendente. Calculamos las medidas de
tendencia central y de variacién de la siguiente manera:

= Para el género masculino:

La moda m, = 3, ya que las cantidades de elementos de cada clase del 0 al 7
son: 4, 18,18, 20, 13, 11, 6 y 3 respectivamente; y el numero mayor es el 20 que
corresponde a la cantidad de elementos de la clase 3.

La mediana m. = 3, ya que si colocamos los elementos {z;;} en orden ascen-
dente, el elemento central seria x; 47; y como 4 + 18 + 18 = 40 < 47 < 60 =
4 + 18 + 18 4 20, x1 47 pertenece a la clase 3; por lo tanto, la mediana es 3.

o 3 w1 4%0418%1 4185242043+ 1354+ 115546464357

La media 71 = =5} = 93 ~ 2.989.
Ny , 93 _T7)2

La desviacion estandar s; = 1/ Z=t{ZLi=TD% ~ 4 760,

El coeficiente de variacion C'Vi = 2= - 100 % = 58.88 %.

1

m Para el género femenino:

La moda m, = 3, ya que las cantidades de elementos de cada clase del 0 al 7
son: 12, 22, 42, 50, 11, 8, 8 y 6 respectivamente; y el numero mayor es el 50 que
corresponde a la cantidad de elementos de la clase 3.

La mediana m. = 3, ya que si colocamos los elementos {z2;} en orden ascen-
dente, el elemento central seria x1,79; y cOmo 12 422 +42 = 76 < 79 < 126 =
12 + 22 4 42 + 50, z1 79 pertenece a la clase 3; por lo tanto, la mediana es 3.
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159 )
e La medla@ _ Zii%gl“z@ — 12*0+22*1+42*2+50ik§>§-)|—11*4+8*5+8*6+6*7 ~ 2.704.

PR - 32 (w2, —72)2
+ La desviacion estandar s, = |/ ==-5—— ~ 1.639.
« El coeficiente de variacion CVs; = ;:3 -100% = 61.36 %.
_ me3]

Dado que en el primer caso se cumple que z; = 0.006, en el segundo caso que

S1

_ -3

29 ., = 0.178 y en ambos casos se cumple que m, = m. = 3, las clases estan
bien definidas para las muestras de ambos géneros ya que al reemplazar los valores de
z1 Y z2 en la tabla normal, se observa que en el primer caso hay menos del 0.40 % de
datos entre la media y la mediana mientras que en el segundo caso, menos del 7.14 % de
datos. Sin embargo, ambas muestras son muy heterogéneas debido a que sus coeficientes
de variacion son no menores a 26 %. Al realizar un gréafico de barras de estos datos, se
puede observar que las distribuciones son similares a una distribucién normal, dado que
la mayoria de datos se concentran alrededor del centro, pero hay mayor concentracién de
datos en el lado izquierdo que en el lado derecho:

Numero de personas encuestadas por edad y género

Nimero de personas
= ] w S u @
(=] (=] (=] (=] (=] (=]

[=]

[ | I I I I [ | [ ]
15 16 17

10a14 18a24 25a39 40a 59 60 a mas

Rangos de edad en afios

W Masculino Femenino

Figura IX: Gréfico de barras del nimero de encuestados por género y clase en base a su
edad.

Para hallar el grado de concentracion de datos en las zonas centrales de las distribuciones,
hallamos las curtosis.

= Para el género masculino:
2?21(351,1' - f)4
(93 —1) - st

Como k1 < 3, la gréfica de distribucion de datos de los encuestados del género mas-
culino es platicurtica.

k1= ~ 2,357

= Para el género femenino:

_E i =0t s
(159 — 1) - 55 ’

Como k5 > 3, la gréfica de distribucion de datos de los encuestados del género feme-
nino es leptocurtica.
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1).2. Datos obtenidos luego de aplicar oversampling

Dado que la subclase@ con mayor cantidad de datos tiene 50 datos, agregamos datos a las
demas clases mediante la técnica de oversampling, de manera que cada clase contenga
50 datos para que estén balanceadas y sea posible realizar comparaciones en los resul-
tados. Luego de ello, se obtiene que las cantidades de personas por clase y género que
contrajeron Covid-19 son las que se muestran en la siguiente tabla:

TABLA I

Tabla de la cantidad de personas que contrajeron Covid-19 por género y clase basada en
la edad.

Dado que los datos estan balanceados, podemos concluir a partir de los resultados de la
encuesta que las personas menos propensas a contraer Covid-19 son los hombres de entre
18 y 24 anos, con 4 casos de Covid-19, seguidos por los hombres de 15 anos con 8 casos.
El grupo més propenso a contraer Covid-19 son los hombres de entre 25 y 39 afos, con
41 casos. En el caso de las mujeres, las diferencias entre grupos son menos marcadas; el
grupo menos propenso a contraer Covid-19 son las mujeres de 15 afos, con 16 casos, y el
mas propenso son las mujeres de entre 18 y 24 afos, con 32 casos.

Para calcular las medidas de tendencia central y de variacion, hemos representado las eda-
des no como clases categéricas, sino como intervalos. Esto se debe a que ya no se busca
demostrar que estan bien definidos, sino determinar si las distribuciones de personas de
los géneros masculino y femenino que contrajeron Covid-19 segun su edad siguen una dis-
tribucién normal. Dado que el encuestado de mayor edad tiene 72 afos, las medidas se
calculan de la siguiente manera utilizando la opcion “filtro" en Excel:

= Para el género masculino:

* La moda se obtiene mediante la siguiente operacion:
41 -4

(41 — 4) + (41 — 25)

Esto quiere decir que, segun los resultados de la encuesta, los hombres mas

propensos a contraer el coronavirus tienen 35 anos.

» La mediana se obtiene haciendo:
154

me:25+%

Por lo tanto, segun la encuesta, tanto la cantidad de hombres mayores de 27
anos como la cantidad de hombres menores de 27 afios que contrajeron el co-
ronavirus no pueden ser mas de la mitad del total de hombres.
+ La media se obtiene al hacer:
25-12+8-15+4...4+25-49.5+ 17-66
T = ks Tt * = 30.78 ~ 31
154
Por lo tanto, el promedio de edades de los encuestados del género masculino

que contrajeron el coronavirus es de 31 anos.

m, = 25 +

(39 — 25) ~ 35

(39 — 25) ~ 27

20Género de una clase
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« La desviacion estandar seria:

. \/25(12 —30.78)2 + ... + 17(66 — 30.78)2
' 154 — 1

=27.16 ~ 27

» El coeficiente de variacion seria:

S
CVi ==X .100% ~ 88.2%
Z1
Como la mediana es menor que la moda y la media, la distribucion tiene mas de
un punto extremo vy, por ende, no se asemeja a una distribucion normal. Ademas, la
distribucién es bastante heterogénea, ya que el coeficiente de variacion tiene un valor
altisimo.

= Para el género femenino:

» La moda se obtiene mediante la siguiente operacion:

32 — 18
=18 24— 18) ~ 24
Mo =18+ o s T (32— 30 )

Esto quiere decir que segun los resultados de la encuesta, las mujeres mas
propensas a contraer el coronavirus tienen 24 anos.
« La mediana se obtiene haciendo:
177

Me = 18+TT(24—18) ~ 21

Por lo tanto, segun la encuesta, tanto la cantidad de mujeres mayores de 21 afios
como la cantidad de mujeres menores de 21 afios que contrajeron el coronavirus

no pueden ser mas de la mitad del total del mujeres.
* La media se obtiene al hacer:
17-12+16- 15+ ... + 25 - 49. 17 - 66
o5 = + 16 +17J7r 5:49.5+ —28.92 ~ 29

Por lo tanto, el promedio de edades de los encuestados del género femenino que
contrajeron el coronavirus es de 29 anos.

« La desviacién estandar seria:

o \/17(12 —28.92)2 + ... + 17(66 — 28.92)2
' 177 — 1

=25.32 ~ 25

* El coeficiente de variacion seria:
S
CVi =22 .100% ~ 87.6%

z1
Al igual que en el caso del género masculino, la mediana es menor que la moda y
la media, por lo que la distribucién tiene mas de un punto extremo y, por ende, no
se asemeja a una distribucion normal. Ademas, la distribucion también es bastante
heterogénea debido a que el coeficiente de variacion también tiene un valor muy alto.

Evidentemente, al realizar un grafico de barras de estos datos, no se obtiene una distri-
bucion similar a una distribucion normal debido a que para cada género, las distribuciones
tienen mas de un valor extremo. En el caso del género masculino, hay maximos relativos en
la clase 0, la clase 3 y la clase 5; y en el caso del género femenino, hay maximos relativos
en laclase 0, la clase 2 y la clase 4.
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Personas que han contraido covid-19 por edad y género
luego de aplicar oversampling
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Figura X: Namero de personas que contrajeron Covid-19 por género y clase en base a la
edad luego de aplicar oversampling.

2). Nivel de vulnerabilidad al Covid-19 segun el indice de masa corporal

2).1. Definicion de clases

De igual manera que en el caso anterior, debido a que los indices de masa corporal de las
personas que respondieron la encuesta no siguen una distribucién uniforme, es necesario
definir clases que representen los distintos intervalos de estos indices y que estas clases
estén bien definidas. En este caso, plantearemos como hipétesis que las clases sean las
siguientes:

= Clase 0: Personas encuestadas que tengan un indice de masa corporal menor a
18.5kg/m>.

= Clase 1: Personas encuestadas que tengan un indice de masa corporal no menor a
18,5kg/m? y menor a 22kg/m? .

m Clase 2: Personas encuestadas que tengan un indice de masa corporal no menor a
22 kg/m? y menor a 26 kg/m?.

m Clase 3: Personas encuestadas que tengan un indice de masa corporal no menor a
26 kg/m? y no mayor a 30 kg/m?.

= Clase 4: Personas encuestadas que tengan un indice de masa corporal mayor a
30kg/m?.

En la siguiente tabla se muestran las cantidades de encuestados por género que pertene-
cen a las clases definidas:

Si se define una variable categérica que represente las clases cuyos cédigos sean los nu-
meros de las clases para representarlas, obtendriamos que esta variable podria tomar los
valores 0,1,2,3 y 4. Sean {z1,,i € {1,...,96}} y {z2,,7 € {1,...,159}} los conjuntos cu-
yos elementos representan las clases a las que pertenecen los encuestados de géneros
masculino y femenino respectivamente en orden ascendente. Calculamos las medidas de
tendencia central y de variacion de la siguiente manera:

= Para el género masculino:

20



TABLA IV

Numero de encuestados por género y clase en base a su indice de masa corporal.

Clase 0 1 2 3 4
Masculino 11 27 36 12 10
Femenino 25 44 61 20 9

* La moda m, = 2, ya que las cantidades de elementos de cada clase del 0 al 4
son: 11, 27, 36, 12 y 10 respectivamente; y el nimero mayor es 36, que corres-
ponde a la cantidad de elementos de la clase 2.

+ La mediana m. = 2, ya que si colocamos los elementos z; ; en orden ascenden-
te, los elementos centrales serian x; 48 Y z1,49; y cOmo 11 + 27 = 38 < 48.5 <
74 =11 + 27 + 36, la mediana es 2.

96 )
« La media 77 = Zi:916x1,1 _ 11~0+27-1+3§62+12-3+10.4 ~ 1.823.
L , 96 —71)2
» La desviacion estandar s; = Zﬂ;%%l‘“) ~ 1.124.

* El coeficiente de variacion C'V; = 2L - 100 % = 61.65 %.

1

= Para el género femenino:

» La moda m, = 2, ya que las cantidades de elementos de cada clase del 0 al
4 son: 25, 44, 61, 20 y 9 respectivamente; y el numero mayor es el 61, que
corresponde a la cantidad de elementos de la clase 2.

+ La mediana m. = 2, ya que si colocamos los elementos z; en orden ascenden-
te, el elemento central seria =1, 79; y como 25+44 = 69 < 79 < 130 = 25444461,
la mediana es 2.

159 )
« La media 73 = Ziﬁng,z — 2504441461 24203494 1 1 648,

L z 159 752
- La desviacion estandar s, — |/ ==102-72)0 1 068,

 El coeficiente de variacion CVsy = ;:i -100% = 64.82 %.

_ lz=2 _
=== =

Dado que en el primer caso se cumple que z;

_ &3]

0.158, en el segundo caso que

29 = 0.330, y en ambos casos se cumple que m, = m. = 2, las clases estan
bien definidas para las muestras de ambos géneros, ya que al reemplazar los valores de
z1 Y z2 en la tabla normal se observa que en el primer caso hay menos del 6.36 % de
datos entre la media y la mediana, mientras que en el segundo caso, menos del 12.93 % de
datos. Sin embargo, ambas muestras son muy heterogéneas debido a que sus coeficientes
de variacion son no menores a 26 %. Al realizar un gréfico de barras de estos datos, se
puede observar que las distribuciones son similares a una distribucion normal, dado que
la mayoria de datos se concentran alrededor del centro, pero hay mayor concentracién de
datos en el lado izquierdo de la distribucion:
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Namero de personas encuestadas por indice de masa
corporal y género
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Figura XI: Gréfico de barras del nimero de encuestados por género y clase en base a su
indice de masa corporal.

Para hallar el grado de concentracion de datos en las zonas centrales de las distribucio-
nes, hallamos las curtosis.

= Para el género masculino:

> (w — )t
k= == : ~ 2.518
T96 1) - s

Como k; < 3, la gréafica de distribucion de datos de los encuestados del género mas-
culino es platicurtica.

= Para el género femenino:

S (w2 — 7)*
= =2 : ~ 2.
2= 50— 1) -5 603

Como k; < 3, la gréafica de distribucion de datos de los encuestados del género feme-
nino también es platicurtica.

2).2. Datos obtenidos luego de aplicar oversampling

Las cantidades de personas por clase y género que contrajeron Covid-19 son las que se
muestran en la siguiente tabla:

TABLA V

Tabla de la cantidad de personas que contrajeron Covid-19 por género y clase basada en
el indice de masa corporal.

Esto se obtiene ya que la clase con mayor cantidad de datos tiene 61 datos. Agregamos
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datos a las demas clases mediante la técnica de oversampling, de manera que cada clase
contenga 61 datos para que estén balanceadas y sea posible realizar comparaciones en
los resultados. Dado que los datos estan balanceados, podemos concluir a partir de los
resultados de la encuesta que las personas menos propensas a contraer Covid-19 son los
hombres que tienen un indice de masa corporal entre 18.5kg/m? y 22 kg/m? con 9 personas
que contrajeron Covid-19, seguidos por los hombres que tienen un IMC menor a 18.5kg/m?
con 9 personas que lo contrajeron; mientras que el grupo mas propenso a contraer Covid-
19 son los hombres que tienen un IMC entre 26kg/m? y 30kg/m? con 41 personas. En
el caso del género femenino, las diferencias entre clases son menos amplias; ya que el
grupo menos propenso a contraer Covid-19 es el de las mujeres que tienen un IMC entre
18.5kg/m? y 22kg/m? con 19 personas que lo contrajeron, y el mas propenso a contraer
Covid-19 es el de las mujeres que tienen un IMC entre 26 kg/m? y 30 kg/m? con 31 personas.

Para calcular las medidas de tendencia central y de variacién, representamos las clases
como intervalos para determinar si las distribuciones de personas de los géneros masculino
y femenino que contrajeron Covid-19 segun su IMC siguen una distribuciéon normal. Dado
que al utilizar la opcién “filtro” en Excel se puede visualizar que el encuestado con menor
IMC tiene 11.5kg/m? y el encuestado con mayor IMC tiene 47.3kg/m?, estas medidas se
obtienen realizando las siguientes operaciones:

= Para el género masculino:
+ La moda se obtiene mediante la siguiente operacion:

4117
=2 —26) ~ 2
Mo =20+ oy —any 0~ 200~ 29

Esto quiere decir que, segun los resultados de la encuesta, los hombres mas
propensos a contraer el coronavirus tienen un IMC de 29.

» La mediana se obtiene haciendo:

112

n%=26+3;ﬁ—4%—2®:216z28
Por lo tanto, segun la encuesta, tanto la cantidad de hombres con un IMC mayor
a 28kg/m? como la cantidad de hombres con un IMC menor a 28kg/m? que
contrajeron el coronavirus no pueden ser mas de la mitad del total del hombres.

* La media se obtiene al hacer:

14-1549-20.25 4+ 17-24 441 - 28 + 31 - 38.65
T = + ks 112 ki * =28.09 =~ 28

Por lo tanto, el promedio de indices de masa corporal de los encuestados del
género masculino que contrajeron el coronavirus es 28 kg/m?.

« La desviacion estandar seria:

) x/1405——2809)2+.“+&ﬂ(3&65——2&09f
1:

=777~T7.
112 -1 8

 El coeficiente de variacion seria:
S1

CVi=—-100%~27.6%

xy
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Debido a las cifras significativas, se redondea la moda, la mediana y la media a 29, 28
y 28 respectivamente. Una distribucion con esos datos es una distribucién normal de
oblicuidad ligeramente negativa, ya que = < m. < m,. Sin embargo, redondeando al
décimo estos valores, la mediana es menor que la moda y la media; por lo que la dis-
tribucién tiene mas de un punto extremo y, por ende, no se asemeja a una distribucion
normal. Ademas, la distribucion es heterogénea, ya que el coeficiente de variacién
tiene un valor no menor a 26 %.

= Para el género femenino:
+ La moda se obtiene mediante la siguiente operacion:

31— 24
o =26 30 — 26) ~ 29
" Ty T )

Esto quiere decir que, segun los resultados de la encuesta, las mujeres mas
propensas a contraer el coronavirus tienen un IMC de 29 kg/m?.

» La mediana se obtiene haciendo:

128
=22+ -2 (26 —22)~ 25
Me + 24 ( )
Por lo tanto, segun la encuesta, tanto la cantidad de mujeres con un IMC mayor
a 25kg/m? como la cantidad de mujeres con un IMC menor a 25kg/m? que
contrajeron el coronavirus no pueden ser mas de la mitad del total del mujeres.

* La media se obtiene al hacer:

215 19-20.25+2z;:4+31 28+27-3865 o o096

Por lo tanto, el promedio de indices de masa corporal de los encuestados del
género femenino que contrajeron el coronavirus es 26 kg/m?.

« La desviacion estandar seria:

51:\/17(15 25.60) + ... +27(38.65 —25.60)° _ o, o

128 -1

 El coeficiente de variacion seria:

S1

CVi=—-100%~31.8%

T
Al igual que en el caso del género masculino, la mediana es menor que la moda y la
media; por lo que la distribucién tiene mas de un punto extremo y, por ende, no se
asemeja a una distribucién normal. Ademas, la distribucion también es heterogénea,
debido a que el coeficiente de variacion también tiene un valor no menor a 26 %.

Al realizar un gréfico de barras de estos datos, no se obtiene una distribucién similar a una
distribucién normal debido a que para cada género, las distribuciones tienen mas de un
valor extremo. En el caso de ambos géneros, hay valores extremos en la clase 0 y la clase
3, como se puede ver en la figura[XXIl al observar las barras del primer y el cuarto conjunto
de datos, asi como las barras de los conjuntos de datos adyacentes.
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Figura XllI: Grafico del nimero de personas que contrajeron Covid-19 por género y clase en
base al IMC luego de aplicar oversampling.

3). Nivel de vulnerabilidad al Covid-19 segun macrorregion

A los encuestados se les preguntd el departamento en el que viven. Dado que hubo
algunos departamentos en los que vivian menos de cinco encuestados y, por ende, la can-
tidad de datos era insuficiente para hacer una estadistica, se agruparon los datos en las
macrorregiones sefaladas en la siguiente figura.

Macrorregion:
) Metropolitana

Norte

i Centro
0 sur

Oriente

Figura XIlI: Mapa politico del Peru dividido en macrorregiones y regiones.

Como se puede ver, las macrorregiones se conforman por las regiones siguientes:

= Metropolitana: Ciudad de Lima y Callao.
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Norte: Tumbes, Piura, Lambayeque, La Libertad, Ancash y Cajamarca.

Centro: Lima Provincias, Ica, Huanuco, Pasco, Junin, Huancavelica y Ayacucho.

Sur: Arequipa, Moquegua, Tacna, Apurimac, Cuzco y Puno.

Oriente: Amazonas, San Martin, Loreto, Ucayali y Madre de Dios.

La cantidad de personas encuestadas por macrorregién se muestra en el siguiente grafico:

Numero de personas encuestadas por macrorregion

.
20

Metropolitana MNorte Centro Cur Qriente

Mimero de personas
n
5

Macrorregion

Figura XIV: Gréfico de barras del nimero de personas encuestadas por macrorregion.

El porcentaje de encuestados por macrorregiéon que respondieron haber contraido Covid-19
se muestra en el siguiente gréfico:

Porcentaje de personas que han contraido covid-19
por macrorregion segln encuesta
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4%

30%

20%

o -
0%

Metropolitana Norte Centro Sur Oriente

5

Macrorregion

Figura XV: Gréafico de barras del porcentaje de personas encuestadas con Covid-19 por
macrorregion.

Segun los datos tomados en mayo de 2022 de la pagina web del MINSA [9] y las estimacio-
nes y proyecciones de poblacién en base al Censo 2017 elaboradas por el Departamento
de estadistica de la encuestadora CPI [10], se obtuvieron los siguientes porcentajes de
personas que contrajeron COVID-19 por regién y macrorregion:

26



TABLA VI

Tabla de porcentajes de personas con COVID-19 por regién y macrorregion segun los

datos del MINSA.

16.12%
13.12%
15.80%

10.77%
7.54%
7.77%
7.28%

10.42%
6.43%
7.83%

715%
6.47%
8.39%
8.98%
6.70%
6.97%
10.70%
8.04%

13.58%
24.27%
14.30%
8.60%
8.62%
5.00%
10.19%

10.44%
6.75%
5.87%
7.08%

11.22%

Region Casos positivos Poblacion total Porcentaje
Ciudad de Lima 1498611 92985300
Callao 146800 1118800
Total macrorregion metropolitana 1645411 10414100
Tumbes 27583 256100
Piura 158621 2102500
Lambayeque 105651 1360500
La Libertad 146809 2016700
Ancash 127867 1227200
Cajamarca 96149 1495600
Total macrorregién norte 662680 8458600
Lima Provincias 117206 1638000
Huanuco 52160 806600
Pasco 23998 286100
Junin 126307 1406900
Huancavelica 25848 385900
Ayacucho 48191 691700
lea 103812 970100
Total macrorregion centro 497522 6186300
Arequipa 214879 1581200
Moguegua 48671 200500
Tacna 53770 376100
Apurimac 39069 454500
Cuzco 117018 1358300
Puno 66091 1323000
Total macrorregion sur 539498 5293600
Amazonas 44176 423000
San Martin 61848 915700
Loreto 57966 987900
Ucayali 39568 558300
Madre de Dios 17854 159100
Total macrorregion oriente 221412 3044000

1.27%

Por lo tanto, el gréfico de barras del porcentaje de personas que contrajeron COVID-19
por macrorregion segun los datos del MINSA es el siguiente:

Farcentaje

Porcentaje de personas que han contraido covid-19
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Figura XVI: Grafico de barras del porcentaje de personas con Covid-19 por macrorregion

segun MINSA.

Como podemos observar, la macrorregién metropolitana y la macrorregion oriente son las
que tienen el porcentaje mas alto y mas bajo, respectivamente, de personas que contraje-
ron COVID-19 segun la encuesta y los datos del MINSA. Esto probablemente se deba a que
Lima es una ciudad con alta humedad en la mayoria de sus distritos y una densidad pobla-
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cional considerablemente alta; por lo tanto, las personas estan mas propensas a contraer
el COVID-19. Por otro lado, las regiones del oriente tienen un clima tropical durante todo
el ano y una densidad poblacional muy baja, o que hace que las personas estén menos
propensas a contraer el COVID-19.

En cuanto a la macrorregién sur, en los datos de la encuesta tiene el segundo porcentaje
mas bajo. Hay testimonios de que en regiones como Cuzco, muchas personas prefieren
protegerse del coronavirus tomando sopa de chufo, cebada y trigo en lugar de usar mas-
carillas. Por lo tanto, existe una probabilidad considerable de que el chufio, la cebada y el
trigo refuercen el sistema inmunoldgico y prevengan enfermedades como el coronavirus.

En todas las macrorregiones, y especialmente en la macrorregion norte, los resultados de
la encuesta muestran porcentajes mucho més altos que los datos del MINSA en cuanto
a personas que contrajeron el COVID-19. Esto se debe a diversos factores, como que las
personas afectadas por el COVID-19 y aquellas que se sometieron a pruebas de diagndsti-
co fueron mas propensas a participar y responder la encuesta. Ademas, muchas personas
que experimentaron la enfermedad prefirieron recuperarse en casa debido a la lejania de
las clinicas o largos tiempos de espera para la atencion médica.

4). Cantidad de familiares de los encuestados que contrajeron COVID-19 internados
en camas UCI

Para evaluar el impacto del COVID-19 en las personas encuestadas que contrajeron la
enfermedad, se les preguntd cuéntos de sus familiares estuvieron internados en una cama
UCI en algun momento. Los resultados se presentan en la siguiente tabla:

TABLA VI

Tabla de cantidades de familiares internados en camas UCI de las personas encuestadas
que contrajeron COVID-19.

Por lo tanto, los porcentajes de personas encuestadas con distintas cantidades de familia-
res internados en camas UCI se muestran en el siguiente grafico circular:

Porcentaje de la cantidad de familiares de los
encuestados internados en camas UCI
Log% 2.13% 1.06%

6.38%
10.64%

15.96% 62.77%

Figura XVII: Porcentajes de cantidades de familiares internados en camas UCI de las per-
sonas encuestadas que contrajeron COVID-19.
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Observando los datos, a primera vista se puede deducir que el COVID-19 no genera un
impacto de muy alta magnitud, ya que mas del 60 % de los encuestados que lo contrajeron
no tuvieron ni un solo familiar internado en una cama UCI, y mas del 75 % tuvo a lo sumo
uno. Sin embargo, a este mismo grupo de encuestados también se les pregunté si alguna
vez habian sido internados en una cama UCI. De los 96 que respondieron haber contraido
COVID-19, 94 indicaron que no y solo 2 respondieron que si. Los porcentajes de estas res-
puestas en relacion al total de personas en ese grupo de encuestados se muestran en el
siguiente grafico circular:

Porcentaje de encuestados que fueroninternados en
una cama UCI luego de contraer covid-19

2.08%

97.92%

Figura XVIII: Porcentajes de encuestados que contrajeron COVID-19 que estuvieron inter-
nados en camas UCI.

Entonces, haciendo una comparacién entre los dos graficos, se podria deducir que el
COVID-19, ademas de ser contagioso, tiene un alto impacto en quienes lo contraen. Mien-
tras que mas del 35 % de los encuestados que contrajeron COVID-19 tienen al menos un
familiar que estuvo en una cama UCI, apenas el 2% de esos encuestados ha estado en
una cama UCI. Sin embargo, hay que tener en cuenta que cada encuestado tiene varios
familiares. Si, por ejemplo, consideramos que en 1998 la tasa de natalidad era de 3 hijos
por mujer segun [11], y asumimos que cada encuestado convive con sus padres y sus dos
hermanos, basandonos en los resultados de la encuesta tendriamos que la probabilidad de
que ningun conviviente haya estado en una cama UCI seria (1 — %)4 -100% = 91.92 %.
Dado que este porcentaje sigue estando muy alejado del 62.77 %, es evidente que los en-
cuestados han considerado a varios de sus familiares.

Entonces, dado que la media de edad de los encuestados del género femenino fue 29 afios
y la de los del género masculino fue 31 afos, si tomamos como ejemplo a una persona de
30 anos nacida en 1992, cuando la tasa de natalidad era de 3.67 hijos por mujer, con padres
nacidos en 1962 cuando la tasa de natalidad era de 6.90 hijos por mujer, podemos asumir
que en promedio cada padre tendra al menos 5 hermanos y cada uno de ellos una pareja y
al menos 3 hijos. Entonces, esta persona tendria al menos 54 familiares conformados por
sus 2 padres, 2 hermanos, (5-2)-2 =20tiosy 2-(5-3) = 30 primos, asumiendo que ni ella,
ni sus primos, ni sus hermanos tienen hijos. Por lo tanto, la probabilidad de que ninguno de
sus familiares hubiera estado en una cama UClI seria a lo mucho (1—2)54-100 % = 32.08 %,
que es mucho mas bajo que el 62.77 %. Pero si solo consideramos el contacto con sus pa-
dres y hermanos, y la tercera parte de sus demas familiares, este porcentaje podria llegar
aser (1—Z)*17.100% = 64.27 %, el cual si es muy cercano al 62.77 %. Por lo tanto, ba-
sandonos en los resultados de la encuesta, podriamos concluir de manera superficial que
alrededor del 2 % de las personas que contraen COVID-19 son internadas en camas UCl y

cada persona suele tener contacto con la tercera parte de sus familiares més cercanos.
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Al realizar un modelo predictivo del nimero de personas encuestadas que contrajeron
COVID-19 respecto a la cantidad de familiares suyos internados en camas UCI, se en-
contrdé que el coeficiente de correlacion r es » = -0.7512. Debido a que r tiene un valor
negativo, la relacién lineal entre el nimero de personas encuestadas que contrajeron el co-
ronavirus y la cantidad de familiares suyos internados en camas UCI es negativa. Ademas,
como |r| no es menor a 0.7, la intensidad de esta relacion lineal es fuerte. La matriz de
correlacién hallada en JMP es la siguiente:

A = Multivariate

4 Correlations

Familiares 1.0000 5
Personas ik 1.0000

Figura XIX: Matriz de correlacién entre las personas encuestadas que contrajeron COVID-
19y las cantidades de familiares suyos internados en camas UCI.

Mientras que la matriz del grafico de dispersidon entre ambas variables es la siguiente:

A = Multivariate
4 = Scatterplot Matrix

6 L]
.
4 Familiares X
.
2 .
.
0 .
L
50
40
30
Personas
20
L]
10 -
.
0 . " . e
-10
0 2 4 ] 0 0 0 20 30 40 30

Figura XX: Matriz del grafico de dispersién de las personas encuestadas que contrajeron
COVID-19y las cantidades de familiares suyos internados en camas UCI.

En este grafico se pueden visualizar las posiciones de los datos y las lineas de ajuste para
verificar de manera geométrica que las variables tienen una relacion lineal fuerte y negativa.
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Ademas de incluir la linea de ajuste en el diagrama de regresion, asi como las bandas
rojas que definen los intervalos de confianza del 95 °/ y la linea azul que define la media
de las ordenadas de los datos, en la siguiente imagen se incluye el gréfico de las obser-
vaciones realizadas respecto a los datos predichos. Por lo tanto, el grafico se ajusta de
manera que la linea de ajuste tenga una pendiente cuyo valor sea igual a 1, y las distancias
entre los datos basados en las observaciones mantengan las mismas distancias respecto
a la linea de ajuste verticalmente.

4 = Response Personas

4Whole Model 4 = Familiares
< Regression Plot 4 Leverage Plot
60 - 60 -
50 50
40 A0
b

Personas
/
4
Personas Leverage Residuals
/

Familiares Familiares Leverage F=0031
4 Actual by Predicted Plot

60 . >

50 %

40 ~

Personas Actual
=3

¢ B0

I 10 20 30 40 5
Personas Predicted RMSE=14,114 R5q=

EValue=00317

.56

Figura XXI: Diagramas de regresion, valores atipicos, y observaciones realizadas respecto
a los datos predichos de las personas encuestadas que contrajeron COVID-19 y las canti-
dades de familiares suyos internados en camas UCI.

En la imagen de la figura [XXIl, se puede observar lo siguiente:

m El grafico muestra los residuos respecto a las cantidades de personas predichas; es
decir, los valores de las diferencias de las ordenadas de los datos y las ordenadas de
los puntos de la linea de ajuste cuyas abscisas son iguales a las de los datos.

= El resumen de ajuste muestra los siguientes datos:

« El valor cuadratico del coeficiente de correlacion es 0.564321.

« El valor cuadratico del coeficiente de correlacion ajustado es 0.491708; lo que
quiere decir que se han agregado predictores al modelo que lo mejoraron menos
de lo esperado, ya que este valor es menor al anterior.

* La raiz del error cuadratico medio (RECM) o desviacion estandar es 14.11433.
La media de las ordenadas de los datos es 11.75.
En total hay 8 observaciones.

2'un intervalo de confianza del 95 % se refiere a que los valores de la poblacién se encuentran en la zona
rosa con un 95 % de certeza

31



4 = Response Personas
4 Whole Model
4 Residual by Predicted Plot
30

il

=

Personas Residua
L]

-10 0 10 20 30 40 50 a0
Personas Predicted

4 Summary of Fit

RSquare 0.564321
RSquare Ad) 0.491708
Root Mean Square Error 14.11433
Mean of Response 11.75
Observations (or Sum Wagts) 8
4 Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares Mean Square  F Ratio
Model 1 1548.2143 1548.21 7.7716
Error 6 1195.2857 199.21 Prob> F
C. Total 7 2743.5000 D.0317
4 Parameter Estimates
Term Estimate Std Error tRatio Prob>|t]
Intercept i3 9.11076 302 0.0
Familiares -6.071429 2177888 -2.79
4 Effect Tests
Sum of
Source Nparm DF Squares FRatio Prob> F
Familiares 1 1 1548.2143 7.7716 317

Figura XXII: Datos estadisticos del modelo predictivo de las personas encuestadas que
contrajeron COVID-19 y las cantidades de familiares suyos internados en camas UCI.

= En el andlisis de la varianza se muestra lo siguiente:

Dado que en el modelo solamente se comparan dos variables, este tendréa2—1 =
1 grados de libertad; ya que los grados de libertad equivalen a la diferencia entre
el total de variables y las variables dependientes.

El error posee 6 grados de libertad debido a que equivalen a la diferencia entre
el total de observaciones y el total de variables.

Debido a lo anterior, el nimero de grados de libertad totales es 7.

La suma de cuadrados entre las medias de los grupos y la gran media es 1548.2143.
La suma de cuadrados entre los datos y las medias de los grupos es 1195.2857.
La suma de cuadrados entre los n datos y la gran media es 2743.5.

El valor obtenido por la estadistica de prueba para verificar la hip6tesis general
es 7.7716.

= Teniendo en cuenta los pardmetros estimados:

El modelo predictivo estaria dado por la ecuacion:

j = 33— 6.0714x (14)
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Donde x representa la cantidad de familiares.

» Las desviaciones estandar del término independiente y de la pendiente son
9.11076 y 2.177888 respectivamente.

* El p-valor del término independiente es 0.0111 y el de la pendiente es 0.0317.
Como el p-valor del término independiente es mayor a 0.001 y menor a 0.025, hay
evidencia fuerte o sustancial en contra de la hipétesis nula para dicho término.
Mientras que, como el p-valor de la pendiente es mayor a 0.025 y menor a 0.05,
hay evidencia moderada en contra de la hipétesis nula para dicho término.

5). Cantidad de familiares fallecidos de los encuestados con COVID-19

Para determinar la letalidad del COVID-19 entre los encuestados que contrajeron la
enfermedad, se les pregunté cuantos de sus familiares fallecieron a causa del virus. Los
resultados se presentan en la siguiente tabla:

TaBLA VIII

Tabla de cantidades de familiares difuntos de las personas encuestadas que contrajeron
COVID-19.

Por lo tanto, los porcentajes de personas encuestadas con distintas cantidades de familia-
res fallecidos se muestran en el siguiente grafico circular:

Porcentaje de la cantidad de familiares fallecidos por
covid-19 de los encuestados que lo contrajeron

- 1.06%
2.13% 1.06% 1.06%

62.77%

Figura XXIlII: Porcentajes de las cantidades de familiares fallecidos de las personas encues-
tadas que contrajeron COVID-19.

Observando los datos, a primera vista se puede deducir que el COVID-19 no tiene una alta
letalidad ya que mas del 60 % de los encuestados que o contrajeron no tuvieron ni un solo
familiar fallecido y més del 85 % a lo mucho tuvo sélo uno.

Al realizar un modelo predictivo del nimero de personas encuestadas que contrajeron
COVID-19 respecto a las cantidades de familiares suyos internados en camas UCI, se
hall6 que el coeficiente de correlacion r seria r = —0,6369. Debido a que r tiene un va-
lor negativo, la relacion lineal entre el nimero de personas encuestadas que contrajeron
el coronavirus y las cantidades de familiares suyos fallecidos es negativa. Y como |r| es
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mayor a 0,3 y menor a 0,7, la intensidad de esta relacién lineal es moderada. La matriz de
correlacion hallada en JMP es la siguiente:

4 '~ Multivariate

4 Correlations

Familiares Personas
Familiares 1.0000 360
Perscnas B 1.0000

Figura XXIV: Matriz de correlacion entre las personas encuestadas que contrajeron COVID-
19 y las cantidades de familiares suyos fallecidos.
Mientras que la matriz del grafico de dispersidén entre ambas variables es la siguiente:

4 = Multivariate
4 = Scatterplot Matrix

(=]
-

Familiares

un

=
L]

Personas

Figura XXV: Matriz del grafico de dispersién de las personas encuestadas que contrajeron
COVID-19 y las cantidades de familiares suyos fallecidos.

En este grafico se pueden visualizar las posiciones de los datos y las lineas de ajuste para
verificar de manera geomeétrica que las variables tienen una relacion lineal moderada y ne-
gativa.

Al igual que en el caso de los familiares internados en camas UCI, en el diagrama de va-
lores atipicos; en la siguiente figura se incluye el grafico de las observaciones respecto a
los datos predichos. Consecuentemente, el gréfico se ajusta de manera que la linea de
ajuste tenga una pendiente cuyo valor sea igual a 1 y las distancias entre los datos basa-
dos en las observaciones mantengan las mismas distancias respecto a la linea de ajuste
verticalmente.
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2 = Response Personas

4 Whole Model 4 = Familiares
< Regression Plot 4 Leverage Plot
60 . &0
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~
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'
Personas Leverage Residuals
/

Famlliarss Familizres Leverage F=00317

< Actual by Predicted Plot

Perzanas Actual

0 0 10 20 30 40 S0 B0
Personas Predicted RMSE=14.114 R5q=0.56
PValue=0.0317

Figura XXVI: Diagramas de regresion, valores atipicos, y observaciones realizadas respec-
to a los datos predichos de las personas encuestadas que contrajeron COVID-19 y las
cantidades de familiares suyos fallecidos.

En la imagen de la figura [XXVII| se puede observar lo siguiente:
m E| grafico muestra los residuos respecto a las cantidades de personas predecidas.
= El resumen de ajuste muestra los siguientes datos:

« El valor cuadratico del coeficiente de correlacion es 0.405641.

« El valor cuadratico del coeficiente de correlacion ajustado es 0.351609; lo que
quiere decir que se han agregado predictores al modelo que lo mejoraron menos
de lo esperado, ya que este valor es menor al anterior.

* La raiz del error cuadratico medio (RECM) o desviacion estandar es 13.52668.
» La media de las ordenadas de los datos es 7.230769.
» En total hay 13 observaciones.

= En el andlisis de la varianza se muestra lo siguiente:
» Dado que en el modelo sélo se comparan dos variables, este tendra 2 — 1 = 1

grados de libertad.

« El error tiene 11 grados de libertad, que corresponden a la diferencia entre el
total de observaciones y el total de variables.

» Debido a lo anterior, el nUmero de grados de libertad totales es 12.

» La suma de cuadrados entre las medias de los grupos y la gran media es 1373.6264.
» La suma de cuadrados entre los datos y las medias de los grupos es 2012.6813.

» La suma de cuadrados entre los n datos y la gran media es 3386.3077.

+ El valor obtenido por la estadistica de prueba para verificar la hip6tesis general
es 7.5073.
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4 = Response Personas
4 Whole Model

4 Residual by Predicted Plot
40

S 30-
2
g 20
e
B8 10
=
3 0
! o
-10 .
-10 0 10 20 30 440 50 60
Personas Predicted
4 Summary of Fit
RSquare 0.405641
RSquare Adj 0.351600
Root Mean Square Error 13.52668
Mean of Response 7.230769
Observations (or Sum Wgts) 13
4 Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares MeanSguare FRatio
Model 1 1373.6264 137363 7.5073
Error 11 20126813 182,97 Prob> F
C. Total 12 33863077 0.0192
< Parameter Estimates

Term Estimate Std Error tRatio Prob> |t]
Intercept 23.714286 7,080006 3.34 i
Familiares -2.747253 1002664 -274 007132

A Effect Tests
Sum of
Source  Nparm DF Squares FRatio Prob> F
Familiares 1 1 1373.6264 7.5073

Figura XXVII: Datos estadisticos del modelo predictivo de las personas encuestadas que
contrajeron COVID-19 y las cantidades de familiares suyos difuntos.

= Teniendo en cuenta los parametros estimados:

» El modelo predictivo estaria dado por la ecuacion:
7 =23.7143 — 2.7473x (15)

Donde z representa la cantidad de familiares fallecidos.

» Las desviaciones estandar del término independiente y de la pendiente son
7.089996 y 1.002664 respectivamente.

» El p-valor del término independiente es 0.0065 y el de la pendiente es 0.0192.
Como ambos son mayores a 0.001 y menores a 0.025, hay evidencia fuerte o
sustancial en contraste de la hipétesis nula en ambos términos.

6). Contagios de COVID-19 por mes y aiho

6).1. Resultados segun la encuesta

A los encuestados se les pregunté en qué fechas contrajeron COVID-19, especificando el
mes y el ano; ademas, se les pregunté qué variante de COVID-19 habian contraido. De los

36



87 que respondieron, 29 indicaron que contrajeron la variante Alpha, 10 la variante Beta,
5 la variante Gamma, 8 la variante Delta y 42 la variante Omicron. Por lo tanto, el grafico
circular de porcentajes por variante que se obtuvo es el siguiente:

Porcentaje de variantes contraidas por los
encuestados que contrajeroncovid-19

33.33%

11.49%

W Alpha MW Beta W Gamma  MDelta B Omicron

Figura XXVIII: Porcentajes de las variantes de COVID-19 contraidas por los encuestados.

En este grafico se puede observar que la variante que ha tenido mas casos es la Omicron,
seguida por Alpha. Esto se debe a que, como se ha dicho varias veces, la variante Omicron
es mas contagiosa que las demas. En el caso de la variante Alpha, su alto porcentaje se
debe a que fue la primera variante y las personas no habian desarrollado defensas contra
el COVID-19. En cuanto a las fechas en las que contrajeron COVID-19, las cantidades de
encuestados que lo contrajeron se muestran en el siguiente grafico:

Numero de contagios por mes y afio seglin encuesta

Mimero de personas
o

Feb-20 May-20 Ago-20 Dic-20 Mar-21 Jun-21 Oct-21 Ene-22

Datos ebtenides entreel 30de marzo y el 12 deabrilde 2022

Figura XXIX: Grafico del niumero de contagios por mes y afno de los encuestados que
contrajeron COVID-19.

Luego de haber obtenido estos datos, se realizo la técnica de oversampling en base al total
de personas tomadas en cuenta para realizar este mismo analisis con los datos del MINSA
para poder comparar los modelos predictivos obtenidos. Luego, se definieron la variable
continua “periodo” y las variables indicadoras “verano”, “otofio”, “invierno” y “primavera
” para ajustar la temporalidad en el modelo de regresiéon multiple. Después, se hall6 el
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modelo de regresion para obtener las personas predecidas y poder calcular los residuos. Al
final, se construyeron modelos de correlacion en serie en residuos para obtener prondsticos
que nos permitan construir un modelo predictivo de mayor precisién. Los datos obtenidos
se encuentran en la siguiente tabla:

TABLA IX

Tabla del niumero de contagios por mes y ano de los encuestados que contrajeron
COVID-19 luego de aplicar oversampling.

Personas  oversampling | Personas Residucs
Periodo  Verano Otoiio  Invierno Primavera encuestadas predichas | Residuos  Residuos lag  predichos
1 o 1 0 0 5 1TAE0T  S4276571 . .
2 o 1 4
3 1] 1 ) 4
4 o 0 1 5
5 0 0 1 E] 463643
] D 0 1 B -14274
7 ] 0 o 3 10260
] ] 0 o 3
9 ] o 1] 2
10 1 0 0 3
11 1 1] 0 10
12 1 0 o 10
13 o 1 i) 6
4 0 (1] 2
15 0 0 5 2
L] o 0 6 B
17 1] 0 1 4 2583
18 o o 1 ] 0732
19 0 0 0 3 3
20 0 0 0 1 0 0
21 0 0 o 1 1 381463
22 1 0 a 7 267024
23 1 o ] 16 610341
24 1 0 1] 3 343317
23 0 3 14439

Se hallaron los coeficientes de correlacién entre las variables, los cuales son los que se
muestran en la siguiente tabla:

TAaBLA X

Tabla de los coeficientes de correlacién de las variables utilizadas en el modelo predictivo
de los encuestados que contrajeron COVID-19 por mes y afo.

A = Multivariate

4 Correlations

Prondstico de personas Penodo Verano Ctofic Primavera  Invierno
Prondstico de personas 1.0000 00940 0.8204 2586  -0.7233 0.1748
Pericdo }.054 1.0000 03117 2224 779
Verano 0.8204 0.3117 1.0000 -03304 03138 -0.3158
Ctorio -0.2586 02224 -0.3504 1.0000 -0.3504 -0.3504
Primavera 233 .0779 1.3 1586 3504 1.0000 0.315
Invieme 0.1748 0.1559 ).3158 D.3504 1.0000

Se observa que entre las variables “pronéstico de personas” y “verano” hay una correlacién
positiva fuerte; entre “prondstico de personas” y “periodo” la correlacion es positiva y débil;
y entre “verano” y “periodo” la correlacion es positiva y moderada. En los demés casos, las
correlaciones entre variables son negativas y débiles 0 moderadas, salvo por la correlacion
entre “primavera” y “pronéstico de personas” que es negativa y fuerte.
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Las matrices de los graficos de dispersién entre las variables son las siguientes:

4 = Multivariate
4 = Scatterplot Matrix

- L ] - ]
- - L N ] ] L]
300000 . .. . .
Prongstico | & (] [ ] (28 |
200000 2 B —
G de personas 5 & o0 = N | i
00000 - w [ ] (]
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Figura XXX: Matriz de los graficos de dispersion entre las variables utilizadas en el modelo
predictivo de los encuestados que contrajeron COVID-19 por mes y ano.

En estos graficos se pueden visualizar las posiciones de los datos y las lineas de ajuste para
verificar de manera geométrica que las variables tienen las relaciones lineales mencionadas
en el parrafo en el que se analizan los valores de la tabla de coeficientes de correlacién de
estas variables.

Al realizar el modelo predictivo con las cantidades de las personas contagiadas por fecha,
se obtuvieron los siguientes resultados:

TABLA XI

Tabla de datos del modelo predictivo de los encuestados que contrajeron COVID-19 por
mes y afo.

4 = Response oversampling de personas
A Whole Model
4 Residual by Predicted Plot
4 Parameter Estimates

Term Estimate StdError tRatio Prob>|t]
Intercept Biased 36971887 6325238 585

Pernicde -1170085 2896272 -041 0.6883
Primavera Biased -27691971 5682193 -4.87

Invierno  Bissed -1215134 587811 -2.07 0.0519
Otofio Biased -1939386 5736067 -3.38 003
Verano Zerped 0 0

Se observa que los p-valores del término independiente y de la variable “primavera” son
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menores a 0.001, por lo que hay evidencia abrumadora en contraste de la hipétesis nula
para esos casos. En el caso de la variable “otofio”, hay una evidencia fuerte en contraste de
la hipétesis nula. Pero en los otros dos casos, hay poca o ninguna evidencia en contraste de
la hipétesis nula. Sin embargo, los modelos de correlacién en serie en residuos permiten
hallar prondsticos para crear un modelo predictivo cuyos p-valores no indiquen que hay
poca o0 ninguna evidencia en contraste de la hipétesis nula.

La ecuacién de este modelo predictivo es:
7 = 369718.87 — 1179.085¢ — 193938.6x1 — 121513.425 — 276919.123 (16)

Donde t es la variable que representa el periodo, y =1, 22 y x3 son las variables indicadoras
de otorio, invierno y primavera respectivamente. El modelo asume que la temporada es de
verano cuando todas las variables indicadoras toman el valor de cero.

Al reemplazar los valores de la tabla 11 en el modelo predictivo, se obtienen los valores
predecidos de las cantidades de personas contagiadas por fecha. Esos valores estan en
la columna que dice “personas predichas”. Después se hallan los residuos calculando las
diferencias entre las cantidades de personas y las cantidades de personas predecidas.
Luego, esos residuos pasan a ser los residuos lag de los datos del periodo posterior. Se
construye un modelo predictivo cuya variable independiente es la que adopta los valores de
los residuos lag y la variable dependiente la que toma los valores de los residuos. En este
caso, el modelo tiene la siguiente ecuacion:

ér = —2092.19 — 0.127538¢; (17)

Donde €; y e;—1 son el residuo predecido y el residuo lag respectivamente de la cantidad
de personas que contrajeron COVID-19 en el periodo t. Luego, sumamos los valores de las
cantidades de personas contagiadas predecidas y los residuos predecidos para obtener los
pronésticos de las cantidades de personas que contrajeron COVID-19 por periodo. Final-
mente, se construye el modelo predictivo con los valores pronosticados respecto al periodo
y las variables indicadoras que representan las temporadas.

En la siguiente imagen se incluye el grafico de las observaciones realizadas respecto a los
datos predichos:

4 = Response Prondstico de personas

4 Whole Model

4 Actual by Predicted Plot
400000

300000

200000 -

Prondstico de personas Actual

100000

100000 20000 300000 400000
Prondstico de personas Predicted RMSE=12621
RSq=0.98797 PValue=<.0001

Figura XXXI: Diagrama de las observaciones realizadas respecto a los datos predichos del
modelo predictivo de los encuestados que contrajeron COVID-19 por mes y afo.
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En la siguiente figura:

4 = Response Pronéstico de personas

4 Whole Model
4 Residual by Predicted Plot
30000 -
» 3 20000
o2 10000 * . . .
S 2 0— s _.* .t L
B ow LR = . .
S 8 _10000 g . ¢ 2
2 g -20000
& -30000 .
-40000
100000 200000 300000 400000
Pronostico de personas Predicted
4 Summary of Fit
RSquare 0.987966
RSquare Adj 0.985432
Raot Mean Square Error 126207
Mean of Response 2034469
Observations [or Sum Wagts) 24
4 Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares Mean Square  F Ratio
Model 4 2.4845e-1 6.211e+10 389.9528
Error 19 3026361397 159282179 Prob> F
C, Total 23 2.5148e+1 1
4 Parameter Estimates
Term Estimate StdError tRatio Prob>|t|
Intercept Biased 370209513 8455808 4379
Periodo -1256.557 394397 -3.19

Primavera Biased -2798543 7382005 -3791
Invierno  Biased -1230149 766189 -16/06
Ctono Biased -1966695 7348694 -2605

Verano Zeroed 0 L]
4 Effect Tests
Sum of
Source Nparm DF Squares FRatio Prob>F
Periodo 1 11616831013 10,1507
Primavera 1 0 0 . . LostDFs
Invierno i) 0 0 . . LostDFs
Otofio 1 0 ] . . LostDFs
Verano 1 0 0 LostDFs

Figura XXXII: Datos estadisticos del modelo predictivo de las cantidades de personas en-
cuestadas que contrajeron COVID-19 por mes y afio.

Se puede observar lo siguiente:

m E| grafico muestra los residuos respecto a los prondsticos de las cantidades de per-
sonas predecidas.

= El resumen de ajuste muestra los siguientes datos:

 El valor cuadratico del coeficiente de correlacion es 0.987966.

« El valor cuadratico del coeficiente de correlacion ajustado es 0.985432; lo que
quiere decir que se han agregado predictores al modelo que lo mejoraron muy
ligeramente menos de lo esperado, ya que este valor es menor al anterior por
menos de 3 milésimas.

 La raiz del error cuadratico medio (RECM) o desviacion estandar es 12620.7.
» La media de las ordenadas de los datos es 203446.9.
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En total hay 24 observaciones.

= En el andlisis de la varianza se muestra lo siguiente:

Dado que en el modelo se comparan cinco variables ya que el término "verano”
se toma como base y no se representa mediante una variable en el modelo
predictivo, este tendrd 5 — 1 = 4 grados de libertad.

El error posee 19 grados de libertad debido a que equivalen a la diferencia entre
el total de observaciones y el total de variables.

Debido a lo anterior, el nimero de grados de libertad totales es 23.

La suma de cuadrados entre las medias de los grupos y la gran media es 2.4845.
10M.

La suma de cuadrados entre los datos y las medias de los grupos es 3026361397.
La suma de cuadrados entre los n datos y la gran media es 2.5148 - 10'!.

El valor obtenido por la estadistica de prueba para verificar la hip6tesis general
es 389.9528.

= Teniendo en cuenta los parametros estimados:

El modelo predictivo estaria dado por la ecuacion:
7 = 370295.13 — 1256.557t — 196669.517 — 123014.92, — 279854.32z3 (18)

Donde ¢ representa el periodo, y z;,x2 Yy x3 son las variables indicadoras de
“otofo”, “invierno”, y “primavera”, tomando como base la temporada “verano”.

Las desviaciones estandar del término independiente y de la pendiente respecto
al periodo son 8455.808 y 394.397 respectivamente; mientras que las de de las
variables indicadoras “otofio”, “invierno” y “primavera” son 7548.694, 7661.189
y 7382.005 respectivamente.

Como los p-valores del término independiente y de las variables indicadoras son
menores a 0.001, hay evidencia abrumadora en contraste de la hipétesis nula
en esos términos; y como el p-valor del periodo es mayor a 0.001 y menor a
0.025, hay evidencia fuerte o sustancial en contraste de la hip6tesis nula en ese
término.

7). Resultados segun los datos del MINSA

Se registraron las cantidades de personas que contrajeron COVID-19 de la pagina web
del MINSA [9] por mes y ano. Esas cantidades estan representadas en el siguiente grafico:
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Nuamero de contagios por mes y afio segiin MINSA
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Figura XXXIII: Grafico del niumero de contagios por mes y afno segun los datos del MINSA.

Luego de haber obtenido estos datos, de manera similar que con los datos por mes y
ano de los encuestados, se definieron la variable continua “periodo” y las variables indica-
doras “verano”, “otofio”, “invierno” y “primavera” para ajustar la temporalidad en el modelo
de regresion multiple. Después, se hallé el modelo de regresion para obtener las personas
predecidas y poder calcular los rediduos. Al final, se construyeron modelos de correlacién
en serie en residuos para obtener prondsticos que nos permitan construir un modelo pre-
dictivo de mayor precision.

Los datos obtenidos se encuentran en la siguiente tabla:
TaBLA XII

Tabla del nimero de contagios por mes y ano segun los datos del MINSA.

Personas Residuos | Prondstico

Fecha Pericdo Verano Otofio Invierno Primavera Personas predichas | Residuos  Residuoslag  predichos | de personas
03/2020 1 0 1 0 0 1323 851118  -8378875 * . .
2 0 1 0 0 39136 886161 -49480.14 -§378875 12884999 101501

3 ) 1 i} i} 129580 0271205 | 37459468 -4048014 92804735 101410

4 0 0 1 0 118438 881374 30300563 37450468 1782447 883157

07/2020 5 0 0 1 0 133706 016418 42064173 30300563 92849442 925703
08/2020 6 0 0 1 0 234046 951462 13979978 42064773 -304.3261 948419
09/2020 7 0 0 0 1 161168 414584 11970956 13979978  -1054697 309115
10/2020 8 ] 0 0 86614 449628 41651173 11970856  -8441.525 365213
11/2020 9 0 0 0 60317 484672 11849783 4165173 -261.0439 482062
12/2020 10 1 0 0 0 51971 250234 | -1982633 11849783 28621272 253096
01/2021 1 1 o i} 0 125517 253739 | -1282217 -1982633 24881873 278621
0272021 12 1 0 0 0 120223 257243 -6702005 -1282217  17541.546 274785
03/2021 13 0 1 0 0 228784 127164 10161957 -6702005 11127.647 138292
04/2021 14 1] 1 a 0 243102 130660 11252318 10161457  -6545703 124123
05/2021 15 0 1 0 0 156172 134173 | 21998789 11252318  -7688.39% 126485
06/2021 -] 0 0 1 0 96467 130190 | -33723.12 21998789  1798.5163 131989
07/2021 17 0 0 1 0 35647 133695  -78047.51 -3372312  7638.1449 141333
08/2021 18 0 0 1 0 36805 137199 | -1003939 -7804751 12283319 140482
09/2021 19 0 o ] 1 26313 835113 |-57196.12 -100393.5 14625.21 951363
10/2021 20 0 0 0 25868 870155 | -6114751 -5719612 10098104 9711326
11/2021 21 0 0 0 35653 905199 -548669 -6114751  10512.208 101032
12/2021 22 1 0 0 0 63335 202287 | -2289519 548660 98540027 302141
01/2022 23 1 0 0 0 960988 295791 | 66519666 -2289519 28008032 323889
02/2022 24 1 0 0 0| 256556 299296 | -4273973 66519666  -6560831 233687
03/2022 25 0 1 0 ) 28885 169217 | -1403321 -4273973  8583.0816 177800
. . . . . . - .  -1403321 18310716 -

Se hallaron los coeficientes de correlacion entre las variables, los cuales son los que se
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muestran en la siguiente tabla:

TasLA XIII

Tabla de los coeficientes de correlacion de las variables utilizadas en el modelo predictivo
del nimero de contagios por mes y afio segun los datos del MINSA.

4 = Multivariate

4 Correlations

Pronastico de personas

Prondstico de personas
Periodo

Verano

Otorio

Primavera

Inviemo

Periodo

0.4888

Verano

1.0000 0.3117

Ctofio Primavera  Inviemo

1 A0
1.0000

Se observa que entre las variables “pronéstico de personas” y “verano” hay una correlacién
positiva fuerte; entre “pronédstico de personas” y “periodo”, y entre “verano” y “periodo” las
correlaciones son positivas y moderadas. En los demas casos, las correlaciones entre varia-
bles son negativas y débiles 0 moderadas; entre las cuales, la correlacion entre “primavera”
y “prondstico de personas” es la de mayor modulo.

Las matrices de los graficos de dispersion entre las variables son las siguientes:

4 = Multivariate
4 Correlations

4 = Scatterplot Matrix

— F)
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Figura XXXIV: Matriz de los graficos de dispersion entre las variables utilizadas en el modelo
predictivo del nUmero de contagios por mes y afno segun los datos del MINSA.

En estos graficos se pueden visualizar las posiciones de los datos y las lineas de ajuste
para verificar de manera geométrica que las variables tienen las relaciones lineales men-
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cionadas en el parrafo en el que se analizan los valores de la tabla de coeficientes de
correlacion de estas variables.

Al realizar el modelo predictivo con las cantidades de las personas contagiadas por fecha,
se obtuvieron los siguientes resultados:

TaBLA XIV

Tabla de datos del modelo predictivo del nimero de contagios por mes y afio segun los
datos del MINSA.

4 = Response Personas
4 Whole Model
4 Residual by Predicted Plot

< Parameter Estimates
Term Estimate Std Error tRatio Prob>|t]
Intercept Biased 37 1196314 1.80 0.0372
Peniodo 5477.81 0.64 0529
Primavera Biased 1074693 -1.84 0.0799

Invierno  Biased 1111748 -1.27 02190
Ctofio Biasad 1084883 -1.23 0.2325
Verano Zeroed 0 0

Se observa que todos los p-valores son mayores a 0.01. Por lo tanto, en todos los casos
hay poca o ninguna evidencia en contraste de la hipétesis nula. Sin embargo, como ya se
menciond, los modelos de correlacién en serie en residuos permiten hallar prondsticos para
crear un modelo predictivo cuyos p-valores no indiquen que hay poca o ninguna evidencia
en contraste de la hip6tesis nula.

La ecuacién de este modelo predictivo es:
7 =215190.37 + 3504.3899¢ — 133583x1 — 141070.525 — 198262.7 x5 (19)

Donde t es la variable que representa el periodo, y x1, x5 y x3 son las variables indicadoras
de otofio, invierno y primavera respectivamente. El modelo asume que la temporada es de
verano cuando todas las variables indicadoras toman el valor de cero.

Aligual que en el caso de las personas encuestadas, al reemplazar los valores de la tabla 14
en el modelo predictivo, se obtienen los valores predecidos de las cantidades de personas
contagiadas por fecha. Esos valores estan en la columna que dice “personas predichas”.
Después se hallan los residuos calculando las diferencias entre las cantidades de personas
y las cantidades de personas predecidas. Luego, esos residuos pasan a ser los residuos
lag de los datos del periodo posterior. Se construye un modelo predictivo cuya variable
independiente es la que adopta los valores de los residuos lag y la variable dependiente la
que toma los valores de los residuos. En este caso, el modelo tiene la siguiente ecuacién:

é: = 4103.9787 — 0.1048¢;_ (20)

Donde é; y e;_1 son el residuo predicho y el residuo lag respectivamente de la cantidad de
personas que contrajeron COVID-19 en el periodo t. Luego, sumamos los valores de las
cantidades de personas contagiadas predichas y los residuos predichos para obtener los
pronésticos de las cantidades de personas que contrajeron COVID-19 por periodo. Final-
mente, se construye el modelo predictivo con los valores pronosticados respecto al periodo
y las variables indicadoras que representan las temporadas.

En la siguiente imagen se incluye el grafico de las observaciones realizadas respecto a los
datos predichos:
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4 = Response Prondstico de personas
4 Whole Model
4 Actual by Predicted Plot
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F
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R5q=0.96 P¥alue=<.0001

Prongstico de personas Actual

Figura XXXV: Diagrama de las observaciones realizadas respecto a los datos predichos del
modelo predictivo del nimero de contagios por mes y afio segun los datos del MINSA.

En la siguiente imagen:

4 = Response Prondstico de personas
4 Whole Model
4 Residual by Predicted Plot

20000

@ _g "
k]
o8 0
Mo -
\E} E -20000
g
£ g -40000
 -60000 _
o 100000 200000 300000
Prondstico de personas Predicted
4 Summary of Fit
RSguare 0.95673
RSquare Adj 0.947621
Root Mean Square Error 19426.18
Mean of Response 1477618
Observations (or Sum Wagts) 24
4 Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares Mean Square  F Ratio
Model 4 1.5854e+11 3.963e+10 105.0264
Emror 19 7170155689 377376615 Prob> F
C. Total 23 1.65T1e+11 1007
4 Parameter Estimates
Term Estimate Std Error t Ratio Prob> [t]
Intercept Biased 22071423 1301544 16.96 D001
Periodo 33522932 €07.0682 552 1

Primavera Biased -1989928 1136261 -1751
Inviernoa  Biased -1411676 1179234 -1197
Dtofio Biased -1326732 11610.19 -1142
Verano Zeroed 0 0

4 Effect Tests

Sum of
Source Nparm DF Squares FRatio Prob>F

Periodo 1 1 1.1508e+10 30.4036 D

Primavera 1 0 0 ‘ . LostDFs
Invierno 1 0 0 : . LostDFs
Otofio 1 0 0 ; . LostDFs
Verano 1 0 0 LostDFs

Figura XXXVI: Datos estadisticos del modelo predictivo del nimero de contagios por mes y
ano segun los datos del MINSA.
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Se puede observar lo siguiente:

m E| grafico muestra los residuos respecto a los pronésticos de las cantidades de per-
sonas predichas.

» El resumen de ajuste muestra los siguientes datos:

El valor cuadrético del coeficiente de correlacion es 0.95673.

El valor cuadratico del coeficiente de correlacion ajustado es 0.947621; lo que
quiere decir que se han agregado predictores al modelo que lo mejoraron ligera-
mente menos de lo esperado, ya que este valor es menor al anterior por menos
de 1 centésima.

La raiz del error cuadratico medio (RECM) o desviacién estandar es 19426.18.
La media de las ordenadas de los datos es 147761.8.
En total hay 24 observaciones.

= En el andlisis de la varianza se muestra lo siguiente:

Dado que en el modelo se comparan cinco variables ya que el término “verano”
se toma como base y no se representa mediante una variable en el modelo
predictivo, este tendrd 5 — 1 = 4 grados de libertad.

El error posee 19 grados de libertad debido a que equivalen a la diferencia entre
el total de observaciones y el total de variables.

Debido a lo anterior, el nUmero de grados de libertad totales es 23.

La suma de cuadrados entre las medias de los grupos y la gran media es 1.5854-
101,

La suma de cuadrados entre los datos y las medias de los grupos es 7170155689.
La suma de cuadrados entre los n datos y la gran media es 1.6571 - 10!,

El valor obtenido por la estadistica de prueba para verificar la hipétesis general
es 105.0264.

= Teniendo en cuenta los pardmetros estimados:

El modelo predictivo estaria dado por la ecuacion:
7 = 220714.23 + 3352.3932t — 132673.2x1 — 141167.625 — 198992.823 (21)

Donde ¢ representa el periodo y z1,22 ¥ x3 son las variables indicadoras de
“otofio”, “invierno” y “primavera” tomando como base la temporada de “verano”.

Las desviaciones estandar del término independiente y de la pendiente respecto
al periodo son 13015.44 y 607.0682 respectivamente; mientras que las de las
variables indicadoras “otofio”, “invierno” y “primavera” son 11619.19, 11792.34
y 11362.61 respectivamente.

Como los p-valores de todos los términos son menores a 0.001, hay evidencia
abrumadora en contraste de la hipétesis nula en todos los casos.
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8). Comparacion entre los resultados segun la encuesta y segun los datos del MIN-
SA

En la siguiente tabla se muestran las variaciones porcentuales entre las cantidades de
personas contagiadas por mes y ano segun la encuesta, luego de haber realizado over-
sampling, y segun el MINSA. Dado que algunos de los encuestados contrajeron COVID-19
mas de una vez, a estos resultados se les multiplicé un factor de correccién equivalente al
cociente entre el total de datos obtenidos del MINSA y el total de datos de los encuestados
luego de haber realizado oversampling:

TABLA XV

Tabla de porcentajes de variacién entre las cantidades de contagios por mes y afo segun
la encuesta y segun los datos del MINSA.

Oversampling de
Fecha personas encuestadas
contagiadas

Multiplicacion por el = Personas contagiadas Variacion
factor de correccién segtin datos del MINSA porcentual

Mar-20 228878 158848 1323 11906.66%
Abr-20 1525985 105808 39136 170.59%
May-20 152585 105808 129580 -18.28%
Jun-20 190732 132374 118438 11.77%
Jul-20 343317 238272 133706 78.21%
Ago-20 305170 211797 234946 -9.85%
Set-20 114439 79424 161168 -50.72%
Oct-20 114439 79424 86614 -8.30%
MNov-20 76293 52049 60317 -12.21%
Dic-20 114439 79424 51971 52.82%
Ene-21 381463 264747 125517 110.92%
Feb-21 381463 264747 190223 39.18%
Mar-21 228878 158848 228784 -30.57%
Abr-21 76293 52949 243192 -78.23%
May-21 190732 132374 156172 -15.24%
Jun-21 228878 158848 96467 64.67%
Jul-21 152985 105898 55647 90.30%
Ago-21 190732 132374 36805 250.66%
Set-21 114439 79424 26315 201.82%
Oct-21 0 0 25868  -100.00%
Mov-21 38146 26475 35653 -25.74%
Dic-21 267024 185323 53335 192.61%
Ene-22 510341 423595 960988 -55.92%
Feb-22 343317 238272 256556 -7.13%
Mar-22 114439 79424 28885 174.97%
Total 5111607 3547606 3547606 47.09%

Como se puede observar, los médulos de los porcentajes son menores en todos los casos,
excepto en marzo de 2020, ya que 6 de los 93 encuestados respondieron que contrajeron
el coronavirus en ese mes. Esto quizas se deba a que, como en ese mes la enfermedad
recién estaba comenzando a ser diagnosticada en el Perd y las clinicas de nuestro pais aun
no estaban muy preparadas para atender los casos, es posible que haya un considerable
numero de personas que experimentaron los sintomas ese mes pero no lograron hacerse
un diagndstico. Para obtener la variacién porcentual total, se sumaron los valores absolutos
de las diferencias entre los casos por mes y se dividio el total obtenido entre el total de
personas contagiadas segun los datos del MINSA. La variacidén porcentual total es 47.09 %.

El modelo predictivo que se obtuvo segun los datos de la encuesta luego de multiplicar sus
términos por el factor de correccion es:

7 = 256595.80 — 818.32¢t — 134599.11x; — 84333.882z5 — 192190.02x3 (22)
Y el modelo predictivo que se obtuvo segun los datos del MINSA es:

7y = 215190.37 + 3504.3899¢ — 133583z — 141070.5z, — 198262.7z3 (23)

48



Donde se tiene que t representa el periodo y x1,22 y x3 son las variables indicadoras
de “otofio”, “invierno” y “primavera” tomando como base la temporada de “verano”. Por lo
tanto, las variaciones porcentuales entre los coeficientes de los términos son las siguientes:

= Término independiente: 226593.80-21519037 . 100 % = 19.241 %

; . —818.32-3504.3899
Periodo: SEoTaroe -100% = —123.351 %

- . —134599.11—(—133583
Otoiio: 71335(83 ).100% = 0.761 %

. . —84333.88—(—141070.5 _
Invierno: _141(()70'5 ) .100% = —40.219 %

. . —192190.02—(—198262.7) _
Primavera: _1982(62.7 <100 % = —3.063 %

Y para hallar la variacion porcentual total, se toman en cuenta los datos desde que t = 1
hasta que ¢t = 26. Por lo tanto, la variacién porcentual total seria:

|256595.80 — 215190.37| - 25 + | — 818.32 — 3504.39| - S+ SD - 6

-100% = 31.
215190.37 - 25 + 3504.39 - S + (134599.11 + 141070.5 + 198262.7) - 6 00% = 31.037%

Donde: S = 14+2+3+..+26y SD = | — 134599.11 — (—133583)| + | — 84333.88 —
(—141070.5)| + | — 192190.02 — (—198262.7)|

Por lo tanto, existe una variacion considerable entre ambos modelos predictivos.

A los datos pronosticados de las cantidades de personas contagiadas por mes y afo, res-
pecto a la encuesta y respecto a los datos del MINSA, también se les multiplicé un factor de
correccion equivalente al cociente de los totales de estas cantidades. En la siguiente tabla
se muestran las variaciones porcentuales obtenidas:

TABLA XVI

Tabla de porcentajes de variacion entre los pronésticos de las cantidades de contagios por
mes y afno segun la encuesta y segun los datos del MINSA.

Pronodstico personas Pronéstico personas

X . Multiplicacién por el i . Variacién
Fecha contagiadas segun factor de correccién contagiadas segun porcentual
encuesta datos del MINSA

Mar-20
Abr-20 164408 119408 101501 17.64%
May-20 172808 125509 101410 23.76%
Jun-20 243904 177145 88316 100.58%
Jul-20 246946 179355 92570 93.75%
Ago-20 226157 164256 94842 73.19%
Set-20 74287 53954 30912 74.54%
Oct-20 77463 56260 36521 54.05%
Nov-20 76133 55295 48206 14.70%
Dic-20 356588 258087 253006 2.33%
Ene-21 385711 280139 278621 0.54%
Feb-21 350326 254439 274785 -7.40%
Mar-21 155058 112617 138202 -18.57%
Abr-21 148454 107821 124123 -13.13%
May-21 166585 120989 126485 -4.34%
Jun-21 223085 162025 131989 22.76%
Jul-21 226128 164235 141333 16.20%
Ago-21 234529 170336 149482 13.95%
Set-21 72928 52967 98136 -46.03%
Oct-21 613509 44673 97114 -54.00%
Nov-21 74775 54308 101032 -46.25%
Dic-21 345499 250933 302141 -16.95%
Ene-22 350297 254418 323889 -21.45%
Feb-22 305181 221650 233687 -5.15%
Mar-22 143969 104563 177800 -41.19%
Total 4882727" 3546283 3546283 12.27%
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Como se puede observar, las variaciones porcentuales son menores que las de la tabla
15 en términos generales. La variacién porcentual total es 12.27 %; la cual es menor en
34,82 % que la anterior. Por lo tanto, al efectuar los mecanismos para obtener los datos pro-
nosticados, se redujeron de manera significativa las variaciones porcentuales obtenidas.

El modelo predictivo que se obtuvo segun los datos pronosticados de la encuesta luego de
multiplicar sus términos por el factor de correccién es:

7 = 256995.74 — 872.09¢t — 136494.09x1 — 85375.97x5 — 194227 1423 (24)
Y el modelo predictivo que se obtuvo segun los datos pronosticados del MINSA es:
7y =220714.23 + 3352.3932t — 132673.2x1 — 141167.625 — 198992.823 (25)

Donde se tiene que t representa el periodo y x1,22 y x3 son las variables indicadoras
de “otono”, “invierno” y “primavera” tomando como base la temporada de “verano”. Por lo
tanto, las variaciones porcentuales entre los coeficientes de los términos son las siguientes:

= Término independiente: 26894220-220714.23 . 1)) % — 21.851 %

; . —912.63-3352.3932
Periodo: ] -100% = —127.223 %

= . —142839.02—(—132673 _
Otofio: 2.02 L 182573) 100 % = 7.662 %

. . —89344.67—(—141167.6 _
Invierno: _141§67'6 ) .100% = —36.710 %

. . —203255.79—(—198992.8) _
Primavera: _1989(92.8 -100% = —2.142 %

Y para hallar la variaciéon porcentual total, se toma en cuenta que estos modelos se cons-
truyeron en base a los pronésticos de las cantidades obtenidas; por o que se toman en
cuenta los datos desde que t = 2 hasta que t = 26. Por lo tanto, la variacién porcentual total
seria:

|268942.20 — 220714.23| - 25+ | —912.63 — 3352.39| - S + SD - 6

-1
220714.23 - 25 4 3352,39 - S + (132673 + 141167.6 + 198992.8) - 6 00%

= 32.493%

Donde: S = 2+3+..+26y SD = | —142839.02— (—132673)|+ | —89344.67— (—141167.6)| +
| — 203255.79 — (—198992.8)).

Por lo tanto, si bien la variacion en los datos disminuye bastante al hallar las cantidades
pronosticadas, la variacién en los modelos predictivos es incluso ligeramente mayor, debi-
do en gran medida a que los coeficientes de los periodos de cada modelo predictivo tienen
signos diferentes.

9). Cantidades de los encuestados que se realizaron diversas técnicas imagenolo-
gicas, los motivos y reacciones adversas

A los encuestados se les pregunté si se realizaron alguna técnica imagenoldgica. De los
261 que respondieron, 12 afirmaron haberse hecho tomografia computarizada, 19 colocaron
haberse realizado resonancia magnética, 18 colocaron ambas, 11 pusieron otra 'y 201 mar-
caron ninguna. Por lo tanto, el grafico circular que muestra los porcentajes de encuestados
que realizaron cada una de estas técnicas imagenoldgicas es el siguiente:
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Porcentaje de encuestados que se hanrealizado
técnicas imagenologicas

4.60% 4 559

6.90%

4.21%

77.01%

Tomografia Computarizada Resonancia Magnética
Ambas Otra
Ninguna

Figura XXXVII: Gréfico circular de los porcentajes de los encuestados que se realizaron
cada técnica imagenoldgica.

Como se puede observar, mas de tres de cada cuatro encuestados respondieron que
nunca se han realizado alguna técnica imagenoldgica, alrededor del 18 % respondi6 ha-
berse hecho tomografia computarizada o resonancia magnética y sé6lo alrededor del 4%
alguna otra.

También se les preguntd los motivos por los que se realizaron técnicas imagenolégicas y
se obtuvo la siguiente lista de respuestas:

= Debido a un sindrome

= Debido a un tumor cerebral

= Por una enfermedad croénica
= Por un menisco discoide

= Por un dolor de cabeza

= Debido a una uveitis bilateral
= Para un diagnéstico de enfermedad
= Para un chequeo general

= Para una consulta

m Por el corazén

= Debido a una lesion

= Debido a una fractura

= Por la vesicula

= Debido a calculos renales

= Por un dolor de abdomen

m Por las rodillas, senos y paranasales
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= Debido a una convulsién

= Por el maxilar

= Debido a una tendinitis

= Debido a un cancer de tiroides y ganglios
= Para un tratamiento médico

m Debido a una bursitis

= No sabe el motivo

Teniendo en cuenta las diversas respuestas, se construyé un gréfico circular mostrando los
porcentajes de los encuestados que brindaron algunas de estas respuestas. El grafico es
el siguiente:

Porcentaje de los motivos porlos que los encuestados
se hanrealizado técnicas imagenoldgicas

27.45%

39.22%

Covid-19 Lesidn o fractura Diagnostico de enfermedad
Quiste Columna m Chequeo general o consulta

Corazon Vedculs y/o calculos Otra

Figura XXXVIII: Grafico circular de los porcentajes de los motivos por los que los encuesta-
dos se realizaron técnicas imagenologicas.

Como se puede visualizar, el principal motivo por el que los encuestados se han realizado
técnicas imagenolégicas es debido al COVID-19; casi 2 de cada 5 de los encuestados
respondi6é que ese fue el motivo por el que se han realizado dichas técnicas. El segundo
motivo principal por el que se han realizado estas técnicas es por una lesion o fractura. Y
el tercer motivo principal es por la columna. También se puede observar que por cada 5
personas que se realizaron técnicas imagenoldgicas debido al COVID-19, una se realizé
alguna de estas técnicas debido a una lesién o fractura. Por lo tanto, basandonos en los
resultados de la encuesta, la pandemia aumenté significativamente la cantidad de personas
que se han hecho una resonancia magnética, una tomografia computarizada o alguna otra
técnica imagenolégica.

Finalmente, a los encuestados se les consultd por las reacciones adversas que tuvieron
luego de realizarse técnicas imagenoldgicas, y se obtuvieron los siguientes resultados:
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Porcentajes de reacciones adversas a las técnicas
imagenoldgicas experimentadas por los encuestados

Nesofaringits

Celulitis

nfeccion de las vias urinaris
Hipersensbilidad
Hiperglucemia

Desequilibrio electrolitico
Hipocak emia
Hiperpotasemia
Hipopotssemia
Hipernatremia

Disminucion del gpetito
Ansiedad

Confusion frecuente
Alucinaciones

Pesadilas o susfios extrafios

Cefaleas

Parestesias

Disgeusia

Sensacion deardor en la pie
Mareos

Temblor en alguna parte del cuerpo
Hipoestesia

Parosmiz

Apeusia

Contracciones musculares invo luntarias
Vison anormal

Aumento de lagrimeo

Maolestias anor males en los ojos
Astenopia

Dolor de oido

Bloqueo auriculoventr cular de primer grado
Taquicardia

Tos

Depresion respiraoria

Nauseas

Vamios

Arcadas

Diarrea

Dolor dadomina

Hipersecrecion saliva

Sequedad de boca

Urticaria

Sudor frio

Dolor en las extremidades

Dolor cervical

Tension muscular

Sensacion de pesader
Microalbuminuria

nfecciones o molegtias luego de recibir inyeccion
Dolor del miembro fantasma

Otra

Minguna

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

‘o 2% UM 20% SUTh 87

Figura XXXIX: Gréfico de barras de los porcentajes de las reacciones adversas a las técni-
cas imagenoldgicas experimentadas por los encuestados.

Como se puede visualizar, mas del 50 % de los encuestados que se realizaron técnicas
imagenoldgicas experimento alguna reaccion adversa a estas técnicas. La reaccion adver-
sa que mas encuestados experimentaron es ansiedad; casi el 25 % colocé haber tenido esa
reaccion. La segunda reaccidén adversa que mas encuestados experimentaron es mareos;
alrededor del 21 % coloco haber tenido esa reaccion. Las siguientes reacciones adversas
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mas frecuentes en los encuestados son temblor en alguna parte del cuerpo, cefaleas y
nasofaringitis; cada una de estas reacciones fue experimentada por alrededor del 11 % de
este grupo de encuestados. En total, los encuestados reportaron 50 diferentes reacciones
adversas; y dos de los encuestados mencionaron haber tenido alguna otra que no estaba
en la lista. Por lo tanto, los encuestados tuvieron en total entre 51 a 52 diferentes reacciones
adversas a las técnicas imagenologicas. Basandonos en los resultados de la encuesta, es
evidente que las técnicas imagenolégicas pueden producir varias reacciones adversas en
muchas personas.

Ademas, se hallé que el promedio de la cantidad de reacciones adversas experimentadas
por los encuestados del género masculino fue 1.682; mientras que en los encuestados del
género femenino, este promedio fue 2.375. Por lo tanto, las mujeres son un poco mas vul-
nerables a experimentar reacciones adversas luego de realizarse técnicas imagenoldgicas.

Los promedios de reacciones adversas segun los rangos de edad se pueden visualizar en
la siguiente tabla:

TABLA XVII

Tabla de los promedios de las cantidades de reacciones adversas a las técnicas
imagenoldgicas experimentadas por los encuestados por rangos de edad.

Rango de edad en afios Promedio de reacciones adversas por persona
10a14 10,333
15 1,000
16 2,500
17 2,286
18a24 3,714
25a39 1,556
40 a 59 0,125
60 a mds 1,875

Se puede visualizar que, segun los datos de la encuesta, quienes tienen mas reacciones
adversas son las personas que tienen entre 10 a 14 anos; y quienes tienen menos de es-
tas reacciones son las personas que tienen entre 40 a 59 afos. Se podria concluir que los
ninos son mas vulnerables a los efectos de estas técnicas porque sus cuerpos son mas
delicados.

Y los promedios de reacciones adversas por rangos de indices de masa corporal (IMC) se
encuentran en la tabla a continuacion:

TABLA XVII
Tabla de los promedios de las cantidades de reacciones adversas a las técnicas

imagenolégicas experimentadas por los encuestados segun los rangos de indices de
masa corporal.

Rango de IMCen kg /m® | Promedio de reacciones adversas por persona
Menos de 18,5 3,200
18,52 22 2,579
22a26 1,500
26a30 3,800
30 a mas 2,143
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Aqui se puede visualizar que el grupo con mayor cantidad de reacciones adversas en tér-
minos proporcionales es el de los encuestados con un IMC entre 26 kg/m? y 30 kg/m?;
seguido por el de los encuestados con un IMC menor a 18.5kg/m?. Por lo tanto, se podria
concluir que el sobrepeso vuelve a las personas mas vulnerables a los efectos de las téc-
nicas imagenoldgicas; pero esto también sucede con quienes tienen peso muy bajo, solo
que con una magnitud un poco menor. En el grupo de encuestados con un IMC mayor a
30, el promedio no fue tan alto debido a que sb6lo hubo 7 encuestados que se realizaron
técnicas imagenolégicas con un IMC dentro de ese rango y 3 de ellos colocaron no haber
experimentado ninguna reaccion adversa.

10). Clasificaciéon de enfermedades como consecuencias de COVID-19

La clasificacién de las enfermedades como consecuencia del post-COVID-19 varia
constantemente, ya que los investigadores y médicos contindan descubriendo nuevos sin-
tomas y efectos a largo plazo de la enfermedad. Sin embargo, las categorias principales que
se han establecido en base a las afecciones observadas en algunos pacientes recuperados
de COVID-19 hasta la fecha [20] son las siguientes:

= Sindrome post-COVID-19 agudo: Algunas personas experimentan sintomas persis-
tentes después de haberse recuperado de la fase aguda de la infeccién por COVID-
19. Estos sintomas pueden incluir fatiga extrema, dificultad para respirar, dolor en las
articulaciones y los musculos, niebla mental, pérdida del olfato y el gusto, y depresion
[21].

= Problemas respiratorios cronicos: Algunos pacientes pueden desarrollar enferme-
dades pulmonares crénicas como fibrosis pulmonar o disfuncion pulmonar persistente
después de una infeccion grave de COVID-19. Estas afecciones pueden causar difi-
cultad respiratoria a largo plazo y requerir tratamiento médico continuo.

= Complicaciones cardiovasculares: Se ha observado que el COVID-19 puede danar
el sistema cardiovascular, lo que puede llevar a enfermedades cardiacas a largo plazo
como miocarditis??, pericarditig?3| o problemas de ritmo cardiaco.

= Problemas neurolégicos: Algunos pacientes pueden experimentar complicaciones
neuroldgicas después de COVID-19, como dolores de cabeza intensos, mareos, neu-
ropatia periférica, trastornos del suefio, problemas de memoria y dificultades de con-
centracién.

= Trastornos mentales y emocionales: La pandemia de COVID-19 ha tenido un im-
pacto significativo en la salud mental de muchas personas. Algunos pacientes pueden
experimentar depresién, trastornos de ansiedad, trastorno de estrés postraumatico
(TEPT) u otros problemas de salud mental después de la infeccién por COVID-19.

La fibrosis pulmonar es una de las enfermedades post-COVID-19 mas riesgosas. Un tipo
de fibrosis pulmonar es la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI), cuya causa es desconocida
y solo se puede diagnosticar mediante imagenes médicas. Los datos obtenidos de la en-
cuesta realizada son Utiles para determinar la influencia de la fibrosis pulmonar, ya que
un estudio de cohorte sobre pacientes con COVID-19, que incluy6 un seguimiento de seis
meses después del alta, fue reportado por sus autores como el estudio de cohorte mas
grande y con mayor duracion de seguimiento hasta la fecha para pacientes dados de alta.

Zjnflamacién del musculo cardiaco.
Binflamacién de la membrana que rodea el corazén.
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Este estudio revelé que una proporcion significativa de los participantes (entre el 22% y
el 56 %, dependiendo de la gravedad) presentaban algin grado de deterioro en la difusién
pulmonar de monéxido de carbono (DLCO) seis meses después del inicio de los sintomas,
segun Pérez [22].

11). El protocolo médico y diagnodstico de la FPI

Teniendo en cuenta que la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es una enfermedad crénica
y progresiva que afecta los pulmones, segun Raghu [23], esta enfermedad puede tener un
impacto significativo en la sociedad principalmente en los siguientes aspectos:

= Protocolo médico: La FPI es una enfermedad poco comun y aun existen muchos
aspectos que se desconocen. La investigacion cientifica es crucial para comprender
mejor la enfermedad, desarrollar tratamientos mas efectivos y, en ultima instancia,
encontrar una cura. Ademas, la concientizacion sobre la FPI es fundamental para
promover una deteccion temprana, un acceso adecuado a la atencion médica y la
comprensién general de la enfermedad dentro de la sociedad. Para realizar un diag-
néstico de esta enfermedad se utilizan imagenes médicas.

= Salud y calidad de vida: La FPI puede tener un impacto negativo en la salud y ca-
lidad de vida de las personas afectadas, segun Kreuter y Swigris [24],[25]. Los sinto-
mas comunes incluyen dificultad para respirar, tos seca y fatiga, lo que puede limitar
la capacidad de las personas para realizar actividades diarias, trabajar y participar
en actividades sociales. La enfermedad puede volverse incapacitante a medida que
progresa, lo que puede requerir asistencia y cuidados especiales.

= Economiay finanzas: La FPI puede generar una carga econémica significativa tanto
para quienes la padecen como para el resto de la sociedad. Los costos de atencion
médica, que incluyen visitas al médico, pruebas de diagndstico, medicamentos y po-
siblemente trasplante de pulmén, pueden ser elevados. Ademas, la disminucion de la
capacidad para trabajar y la posible incapacidad laboral pueden tener un impacto en
los ingresos y la estabilidad financiera de los individuos y sus familias.

= Familias: La FPI no solo afecta a quienes la padecen, sino también a sus familias y
cuidadores. La enfermedad puede requerir atencion y apoyo constantes, lo que puede
ser emocional y fisicamente agotador para los cuidadores. Ademas, las personas con
FPI pueden experimentar dificultades emocionales, como ansiedad y depresion, lo
que resalta la importancia de brindar apoyo psicolégico y servicios de atencion social.

D. Problema de investigacion: Deteccion y eliminacion de errores en image-
nes de FPI mediante técnicas de procesamiento de imagenes

En el presente trabajo nos centramos en analizar imagenes radiograficas y tomogréficas
de FPI para identificar errores de posicionamiento de la camara, errores de almacenaje y
errores de densidad. Estos errores seran corregidos mediante técnicas de calibracion, am-
plificacién, compresion y filtrado. Ademas, aplicaremos la técnica de resaltamiento virtual,
empleando principalmente modelacién matematica y simulacion numérica en el procesa-
miento de imagenes para ubicar la verdadera zona afectada por la FPI. Esto contribuira al
mejoramiento del diagnéstico en pacientes con Fibrosis Pulmonar Idiopética (FPI), utilizan-
do datos e imagenes obtenidas de pacientes con esta enfermedad. En la investigacion, se
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plantean y desarrollan modelos matematicos basados en Ecuaciones Diferenciales Parcia-
les Parabdlicas No Lineales, Transformada Rapida de Fourier, Transformada Discreta de
Coseno y Transformada Discreta de Wavelet.

1). Formulacién matematica para la medicion del oxigeno pulmonar y diagnéstico
médico de la FPI mediante imagenes

1).1. Tipos de Fibrosis Pulmonar y desafios en su diagnéstico

La fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es una afeccién médica crénica caracterizada por una
disminucion gradual y constante de la funcién pulmonar. El término “fibrosis pulmonar”
se refiere a la formacion de cicatrices en el tejido pulmonar, lo que conlleva a una pérdida
progresiva de la capacidad de los pulmones para funcionar de manera éptima. Por otro lado,
el adjetivo “idiopatico” se utiliza para indicar que la causa subyacente de esta enfermedad
es, en gran medida, desconocida o inexplicada, lo que la distingue de otras formas de
fibrosis pulmonar en las que la causa puede ser identificada [28]. Las formas mas conocidas
son:

= Fibrosis pulmonar secundaria a enfermedades autoinmunes: Se desarrolla como
una complicacién de enfermedades autoinmunes, como la artritis reumatoide, el lu-
pus eritematoso sistémico o la esclerodermia. La inflamacién crénica y la respuesta
inmunitaria anormal pueden llevar a la cicatrizacion del tejido pulmonar.

= Fibrosis pulmonar secundaria a exposicion ambiental: Ocurre mediante la inha-
lacién constante de sustancias téxicas, como el polvo, los productos quimicos o las
particulas en el aire. Por ejemplo, la exposicidon cronica al amianto o a la silice puede
causar dafno pulmonar y fibrosis.

= Fibrosis pulmonar asociada a medicamentos: Algunos medicamentos, como cier-
tos farmacos de quimioterapia, pueden tener efectos secundarios que incluyen dano
pulmonar y fibrosis.

= Fibrosis pulmonar hereditaria: En algunos casos, la fibrosis pulmonar puede tener
una base genética. Esto significa que se hereda de alguno de los padres a través de
mutaciones genéticas especificas que predisponen a la enfermedad.

Entonces, se puede decir que la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) se diferencia de estas
otras formas en que su causa no se atribuye a una enfermedad autoinmune, una exposi-
cién ambiental especifica, un medicamento o una predisposicion genética conocida. Por lo
tanto, es un desafio mayor tanto para el diagnéstico como para el tratamiento.

Figura XL: Imagen obtenida de una tomografia computarizada de térax en alta resolucion
que muestra un alto grado de fibrosis pulmonar [28].
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Si bien las radiografias del torax permiten realizar un adecuado seguimiento sistematico a
los pacientes con FPI, no brindan un buen diagnéstico. Sin embargo, pueden revelar una
reduccion del volumen pulmonar, normalmente con marcas intersticiales reticulares sobre-
salientes cerca de las bases pulmonares [28].

Figura XLI: Radiografia toracica de un paciente con FPI [28].

La evaluacion radiolégica mediante tomografias computarizadas de alta resolucion (TCAR)
es esencial para obtener un diagnéstico adecuado de la FPI. La TCAR se realiza con una
camara gamma tomografica axial computarizada convencional sin la inyeccién de agentes
de contraste que resalten estructuras anatémicas patolégicas como los tumores y opaci-
fiquen estructuras anatomicas normales como érganos o vasos. Los cortes de evaluacion
son muy finos, ya que miden entre 1 mm y 2mm. Los focos de fibroblastos@ son acumu-
laciones densas de miofibroblastos@ y tejido cicatricial; los cuales, junto a la panalizacion
formada por grupos de quistes con paredes finas, son los principales indicadores que per-
miten un diagnéstico de Neumonia intersticial usual (NIU®|

Figura XLII: Imagen tomografica de FPI de un pulmdn con miofibroblastos, tejido cicatricial
y panalizacion [28]

Para complementar el diagndstico de la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI), se puede recurrir
a una técnica llamada espirometria, que proporciona una evaluacion funcional de la capa-
cidad respiratoria del paciente. La espirometria mide la cantidad y la rapidez con la que el

24Son un tipo de células que se encuentran en los tejidos conectivos de nuestro cuerpo. Su trabajo principal
es construir y mantener la estructura de estos tejidos, produciendo una proteina llamada colageno, la cual actia
como un pegamento que mantiene unidos los diferentes componentes de esos tejidos. En pocas palabras, los
fibroblastos son como los obreros que construyen y reparan los tejidos conectivos de nuestro cuerpo.

230n fibroblastos especializados que contribuyen a la reparacion, cicatrizacién y regeneracion de los tejidos
en los 6rganos.

% Constituye un diagnéstico radiolégico derivado de los hallazgos de la anatomia patoldgica. Se trata de
elementos de la fibrosis situados debajo de la pleura en la base de las formaciones organicas que forman una
red con forma de panal, presentan bronquiectasias por tracciéon e impiden el flujo de luz en una proporcién
apreciable.
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aire es inhalado y exhalado, lo que ayuda a identificar posibles obstrucciones en las vias
respiratorias y a cuantificar la gravedad de la enfermedad pulmonar. Esta técnica, junto con
los métodos de imagen como las tomografias computarizadas de alta resolucién (TCAR),
contribuye considerablemente al diagnostico preciso y al seguimiento de la progresién de
la FPI.

1).2.

Técnica de la espirometria para el diagnostico de la FPI

La espirometria es la técnica que mide los flujos y los volimenes respiratorios Utiles para el
diagndstico y seguimiento de patologias respiratorias [29]. La grafica impresa por el espiré-
metro representa el volumen del flujo del aire en funcién del tiempo. Los valores positivos
representan el grado de expiracion y los negativos representan el grado de inspiracion.

Figura XLIII: Realizando una espirometria [29].

En la espirometria forzada, se muestra la velocidad del flujo de aire en relaciéon con el
volumen pulmonar. Del proceso se desprenden los términos siguientes:

Volumen espiratorio forzado (VEF,): Es la cantidad de aire espirado durante el pri-
mer segundo en el que se esta haciendo la espiracion total del aire inhalado durante
una inspiracién maxima.

Capacidad vital forzada (CVF) Es el volumen maximo de aire que un paciente puede
inspirar o espirar de manera forzada y con la maxima rapidez posible.

VEF,/CVF Es la relacion porcentual entre el aire expulsado durante el primer segundo
de la espiracion total de la capacidad forzada y el total de aire exhalado en dicho
proceso.

Flujo espiratorio forzado al p % de la capacidad vital forzada (FEF,): Es el porcen-
taje de la linea de la espiracion forzada total desde que comienza la espiracion hasta
el punto sefnalado en la figura [XLIV|con dichas siglas y dicho valor.

Interpretacion: Si el indice VEF;/CVF es menor a 70 %, se considera que el paciente
tiene un patrén respiratorio obstructivo; y si el CVF es mayor a 80 %, se considera
que tiene un patron respiratorio restrictivo. Una prueba broncodilatadora se considera
positiva si después de la aplicacion del broncodilatador (salbutamol) el VEF; basal
aumenta un 12% y 200ml. Si el indice FEV,/CVF es menor a 70% y la CVF es
menor a 80 %, el patron es mixto (obstructivo y restrictivo). Lo normal es que el indice
VEF,/CVF sea por lo menos 70% y la CV F, 80 %.
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Figura XLIV: Curva de flujo-volumen que muestra una maniobra CVF exitosa. Inicialmente,
tanto el flujo como el volumen son iguales a cero (lo que representa el volumen en el
espirémetro y no del pulmén). Después del punto de partida, la curva asciende rapidamente
a un pico (el flujo espiratorio maximo). El trazo se mueve en el sentido horario a medida que
se efectla la espiracién seguida de la inspiracion. (El valor de FEV; es arbitrario en este
grafico y solo se muestra para contribuir a la comprension del lector) [29].

Indicaciones: Se debe evaluar la funcion pulmonar cuando se presenten sintomas res-
piratorios, realizar diagnésticos y seguimientos en pacientes con enfermedades respirato-
rias, evaluar el riesgo de procedimientos quirlrgicos, la respuesta terapéutica posterior a la
administracion de farmacos y llevar a cabo estudios epidemioldgicos que incluyan patologia
respiratoria.

Contraindicaciones: No debe aplicarse en pacientes con algun tipo de discapacidad o
deterioro mental o fisico que les impida realizar adecuadamente una maniobra espiratoria
forzada, como ancianos con Alzheimer o nifios menores de 6 afios. Tampoco debe aplicar-
se en pacientes con enfermedades que, ademas de una hiperpresién toracica, impliquen
un riesgo adicional, como neumotoérax y desprendimiento de retina, ni en pacientes con
abundantes secreciones, traqueostomia, hemoptisis o lesiones bucales.

Ventilacion pulmonar: Es el efecto conjunto de procesos que generan el flujo de aire entre
la atmosfera y los alvéolos pulmonares mediante la accion repetida de alternar la espiraciéon
y la inspiracién [30].

Relacion ventilacion-perfusion: Es la relaciéon entre la ventilacion pulmonar por minuto y
el flujo circulatorio pulmonar por minuto. Se suele expresar como V/Q, donde V' es la venti-
lacion pulmonar y @ el flujo o perfusiéon sanguinea. Cuando V' y @ tienen valores normales,
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los cuales oscilan alrededor de 4.2 L/min y entre 4 L/min a 5 L/min respectivamente, la
relacion tiene valores entre 0.8 y 1 [31].

Desigualdad de la relacion ventilacion-perfusion: Cuando el indice V/Q es menor a
0.8, existira hipoxemia y riesgo de desarrollo de hipercapnia, dependiento principalmente
del grado de deterioro alveolar, por elevacion de la presion parcial de oxigeno (P,0,) y el
descenso de la presién parcial de diéxido de carbono (P,CO-) [32].

Volumen de cierre: Es la medida del cierre prematuro o estrechez de las vias respiratorias
cuando las regiones mas bajas del pulmén comienzan a cerrarse. Mide las diferencias to-
pogréficas de la funcién pulmonar que pueden ser medidas con xenén radiactivo, embolada
de helio o interruptor de flujo [33].

Consumo de oxigeno: Es una prueba funcional que evalla la integridad e interaccién del
sistema cardiovascular, respiratorio y muscular. Se puede obtener mediante la medicién de
la altura de la gréfica de la campana de Gauss teniendo en cuenta su seccién transversal,
analizando el oxigeno espirado e inspirado y la ventilacién, y por el principio de Fick.

1).3. Comportamiento del Gasto Cardiaco (GC)

El comportamiento del Gasto Cardiaco (GC), se refiere al volumen de sangre bombeada
por el corazdén en una unidad de tiempo determinada. Si se toma el minuto como unidad
de tiempo, el GC es el producto del volumen de sangre expulsado por el corazén en cada
sistole y el numero de contracciones por minuto. Si disminuye el GC en una persona, la
sensacion es de falta de aire, fatiga y debilidad muscular, lo cual significa que hay una hipo-
tensién arterial, manifestandose en el paciente un color azulado de la piel. Este comporta-
miento es una manifestacién de un edema agudo del pulmén donde destacan los sintomas
de congestién y el shock cardiogénico, predominando la hipoperfusién tisular o disminucién
del GC (volumen de sangre que libera el ventriculo izquierdo en cada contraccion). La dis-
minucion del GC genera el problema de insuficiencia cardiaca. Segun los sintomas de la
FPI, incluyen la falta de aire, cansancio extremo, dolor muscular o articular por los cambios
que dificultan el paso del oxigeno al torrente sanguineo.

Segun Anestesiar [34], en 1870, un fisidlogo aleman, llamado Adolf Eugen Fick, presenté
en la Sociedad Fisico Médica de Wurzburg el primer método para medir el Gasto Cardia-
co (GC). El se asombré de que este método no haya sido desarrollado antes y expresoé la
siguiente frase: “Es sorprendente que nadie haya llegado al siguiente método obvio con el
que (el GC) podria ser determinado directamente...”.

Postul6 que se puede calcular el GC teniendo en cuenta el oxigeno consumido por el or-
ganismo y la diferencia del volumen ocupado por moléculas de este tipo entre la sangre
arterial y la venosa mixta. Este método se basa en la Ley de Conservacion de la Masa, la
cual consiste en que la tasa de flujo volumétrico de entrada de un fluido incompresible es
la misma que la de salida.

El principio de Fick se puede explicar esquematicamente de la siguiente manera: La sangre
oxigenada de las arterias fluye a los 6rganos del cuerpo. Los 6rganos extraen un porcentaje
del oxigeno. Esta sangre fluye por las venas con una concentracidén de oxigeno menor. Fick
concluyé que el oxigeno consumido por los tejidos periféricos es equivalente al producto del
flujo sanguineo (GC) y la variacién de concentracion de oxigeno entre el sistema arterial y
venoso (AQO,). Por lo tanto, el consumo de oxigeno (VO-) se puede calcular mediante la
siguiente férmula:

VO, =GC - AOq (26)
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Este principio también puede ser aplicado con diferentes sustancias para determinar el
gasto cardiaco. Por ejemplo, con el método de dilucién del indicador, con termodilucion y
empleando el método de Fick directo. Un aspecto crucial en la evaluacion del estado he-
modinamico del paciente es el control del gasto cardiaco.

1).4. Formulacién matematica para la medicion del Gasto Cardiaco (GC)

Este método se obtiene teniendo en cuenta los siguientes conceptos, segun [34]: Todo el
GC pasa por los pulmones como se sefnala en la figura La cantidad ¢; de oxigeno
(O2) que reciben transferido por la arteria pulmonar es equivalente al producto entre la
concentracién de oxigeno [O-],, a este nivel y el flujo pulmonar equivalente a GC. De esta
manera:

@1 = GC[O2]ap (27)

Al atravesar los capilares pulmonares desde los alvéolos se transfiere una cantidad extra
g2 de O,, que en estado de equilibrio coincide con la cantidad de oxigeno VO, consumido
por los tejidos. La cantidad final ¢3 de oxigeno que es transportada por las venas pulmo-
nares hacia la circulacién sistémica, en virtud de la Ley de Conservacién de Masas, seria
equivalente a la suma entre ¢; y ¢2. Dado que el flujo por las venas pulmonares también es
equivalente a todo el GC, se tiene que:

g3 = GC[OQ]vp (28)

Teniendo en cuenta que q3 = ¢1 + ¢o, Se tiene que:

GC[O3)ap + @2 = GC[Oa)uy (29)

Despejando el flujo equivalente a GC, se obtiene la férmula de medicién para el GC:

q2
GC = (30)
([02]vp - [OZ]ap)
Donde ¢, en estado de equilibrio es equivalente al consumo de oxigeno (VO2). Este se
puede medir si un paciente respira durante un minuto por un espirémetro que contenga
un determinado volumen de O, al 100 % y un absorbedor de C'O,. La cantidad de oxigeno
restante al final del proceso permite conocer el consumo producido.

Diversos autores han propuesto distintas formulas intentado simplificar la mediciéon del VOs;
pero las estimaciones obtenidas diferian en mas del 10 % de las mediciones directas del
VOs.

La [O2]qp O concentracion venosa de oxigeno (CVO2) debe ser medida a partir de una
muestra de sangre venosa mixta obtenida mediante un catéter en la arteria pulmonar. La
[O2],p equivale a la concentracion arterial de O, (C,02) y puede determinarse mediante
una gasometria arterialP’}

2"Medicion de la cantidad de oxigeno y diéxido de carbono presente en la sangre.
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Consumo de O,
250 mL

[©.] vena pulmonar

Q] arteri 1l
b g 0.20 mL O; /mL sangre

0.15mL O, /mL sangre

q1+qQ:=q;

Figura XLV: Bases fisiolégicas del principio de Fick [34].

2). Errores y defectos en las imagenes médicas

Debido a que existen varios tipos de fibrosis pulmonar, es necesario identificar y corregir
los errores que se presentan en las imagenes de las radiografias que se usan para deter-
minar el diagnostico. La interpretacion de imagenes médicas, especialmente en el contexto
de la sospecha clinica de Fibrosis Pulmonar Idiopatica (FPI), puede ser desafiante debido
a la naturaleza inespecifica de los hallazgos en las radiografias de térax, segun Benegas
[5]. Estas pruebas iniciales, aunque son utiles para la deteccion preliminar de anomalias,
no proporcionan una caracterizacion precisa de la neumopatia intersticial. Los errores diag-
ndsticos mas comunes surgen de la incapacidad de la radiografia de térax para identificar
de manera definitiva la FPI, ya que los signos especificos, como la reticulaciéon y opacidades
lineales predominantemente basales, pueden ser sutiles o confundirse con otras condicio-
nes.

El estudio por imagenes es un mecanismo que tienen los médicos para saber lo que esta
sucediendo dentro del cuerpo de una persona que se ha sometido a alguna técnica image-
noldgica para buscar indicios de una afeccién médica y obtener un diagnostico. Estos estu-
dios envian expresiones de energia como rayos X, ondas sonoras, particulas radiactivas o
campos magnéticos a través del cuerpo del paciente y los tejidos cambian los patrones de
energia para producir una imagen o fotografia. Estas imagenes permiten que los médicos
vean el funcionamiento de los érganos internos y logren encontrar cambios en ellos que
pudieran ser causados por enfermedades.

La transicion hacia la Tomografia Computarizada de Alta Resolucion (TCAR) se ha conver-
tido en un estandar debido a su capacidad para ofrecer imagenes detalladas del pulmén, lo
que facilita la evaluacion precisa de la FPI. La TCAR volumétrica, con su adquisicion multi-
detector y alta resolucion, permite una visualizacion mas clara de los patrones radiologicos
caracteristicos de la FPI, como el panal, las bronquiectasias de traccién, la reticulacion y
el vidrio deslustrado. Sin embargo, incluso con esta tecnologia avanzada, los errores diag-
nésticos persisten debido a la necesidad de una interpretacion precisa y la variabilidad en
la identificacion de los hallazgos.

La identificacion del panal, un marcador distintivo de la FPI, puede ser especialmente desa-
fiante cuando los quistes son pequeros o escasos, |0 que puede llevar a una subestimacion
o confusién con otras condiciones como el enfisema paraseptal o las bronquiolectasias de
traccion. La diferenciacion entre estos hallazgos a menudo requiere el uso de técnicas adi-
cionales, como la adquisicién en decubito prono o la interpretacion de reconstrucciones
multiplanares.

Las bronquiectasias de traccién, otro indicador importante de la FPI, también pueden ma-

63



linterpretarse o pasarse por alto, especialmente en casos donde la distribucion periférica
de estas anomalias se superpone con otras patologias. La identificacion precisa de estos
hallazgos a menudo depende de la experiencia del radiélogo y el uso de herramientas avan-
zadas de procesamiento de imagenes.

Ademas, la reticulacion y el vidrio deslustrado, aunque caracteristicas de la FPI, pueden
presentarse de manera variable y coexistir con otras condiciones como exacerbaciones
agudas o infecciones, lo que complica aun mas el diagnéstico diferencial.

Por lo tanto, los errores en la interpretacién de imagenes médicas para hacer el diagnés-
tico de la FPI son comunes debido a la limitada capacidad de las radiografias de térax y
a la complejidad de los patrones radioldgicos caracteristicos. La adopcion de tecnologias
avanzadas como la TCAR ha mejorado significativamente la precision diagnéstica, pero la
interpretacion experta y el uso de técnicas complementarias siguen siendo fundamenta-
les para evitar errores y garantizar un diagnéstico preciso y oportuno. Sin embargo, estas
imagenes pueden presentar los siguientes errores:

= Errores de posicionamiento: Se presentan cuando el cuerpo no se encuentra en
una posicion adecuada respecto a la placa radiografica. Estos errores pueden ser de
angulacion, ubicacién de la camara y encuadre.

= Errores de almacenaje: Se presentan cuando existen fallas en el dispositivo que
guarda la informacién de la imagen y esta informacion es distorsionada y, al ser im-
presas, las imagenes presentan puntos, manchas o rasgufos.

= Errores de densidad: Se presentan cuando la escala de grises de una imagen obte-
nida de la interaccion de los rayos X con el cuerpo humano no expresa la luminosidad
adecuada que permita visualizar correctamente los 6rganos del cuerpo o el estado en
el que se encuentran.

Segun Gonza [35], se llevo a cabo un estudio con el propésito de determinar los errores en
las tomas radiograficas periapicales realizadas por estudiantes de internado en estomato-
logia de la Universidad Sefor de Sipan de la ciudad de Chiclayo durante el afio 2016, en el
que se tuvo como unidad de andlisis 1122 radiografias. De estas radiografias, sélo en 355
no se encontraba ninguno de los errores mencionados. Por lo tanto, segun este estudio de
mas de mil muestras, se tiene que el 68.36 % de las radiografias presentan al menos un
error.

Para corregir los errores de posicionamiento, se emplearan transformaciones geométricas y
técnicas de interpolacion. Para corregir los errores de almacenaje, se aplicaran técnicas de
filtrado de una imagen basadas en la teoria de funciones de Fourier, funciones de wavelet y
difusién anisotrépica; esta teoria también sera Gtil para modificar las imagenes de manera
que la zona afectada por la FPI sea mas visible. En cuanto a los errores de densidad, se
aplicaran técnicas basadas en operaciones aritméticas.

Este tema ha sido dirigido al diagnéstico de fibrosis pulmonar idiopatica en el presente tra-
bajo debido a que su causa es desconocida y con mayor razén es necesario brindar un
diagnéstico adecuado. Segun Torres-Gonzalez [2], se tiene poco conocimiento respecto a
las potenciales secuelas posteriores a la infeccion leve, moderada o severa por SARS-CoV-
2, a pesar de los avances sobre la infeccion aguda. En un estudio de seguimiento temprano
de pacientes con SARS, 15 de 24 pacientes evidenciaron fibrosis pulmonar (es decir, el
62.5 % de los pacientes).
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I FUNDAMENTO MATEMATICO Y ESQUEMA
ESTRUCTURAL DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

A. Espacios L'

1). Definiciones generales

o-algebra: Una o-algebra sobre un conjunto X es una familia .4 no vacia cerrada bajo
complementos, uniones e intersecciones contables. Por lo tanto, una familia A de subcon-
juntos de X es una o-algebra sobre X cuando cumple las siguientes condiciones:

= El conjunto vacio pertenece a la familia A : 0 € A.
m Si el conjunto E € A, también se cumplird que £ = X — E € A.
= Si (En)nen €8 Una sucesion de conjuntos en A, entonces | J,, oy En € A.
Conjunto medible: Un conjunto F sera A-medible si para todo conjunto F' € A se cumple

que:
m(F) =m(F N E)+m(F — E) (31)

Funcion medible: Una funciéon f : X — R es A-medible si para todo conjunto medible
I CRsetieneque F = f~1(I) € Ay F es A-medible.

Funciones iguales en casi todas partes (c.t.p.): Se dice que dos funciones f,g : X — R
son iguales en c.t.p. si y sélo si:

/ |f —gldp =0 (32)
X

Medida de un conjunto: La medida de un conjunto es un numero real no negativo que
expresa el tamarfio o la longitud del conjunto. Para hallar la medida de un conjunto £ C R"™,
se toma un conjunto F' medible que cumpla que E C F' C R" y se define la funcién indicatriz
lg: F — R por:
1 sizek
lp(z) = (33)
0 siz¢FE

De forma que la medida del conjunto E estara dada por la siguiente igualdad:

m(E):/FlE(a:)d:v (34)

Espacio de medida: Es una tripleta (X, A, 1) conformada por un conjunto X no vacio, una
o-algebra A de subconjuntos de X y una medida x en A.

Norma de un espacio vectorial: Sea V' un espacio vectorial. Una funcién || - || : V — R es
denominada norma si y sélo si cumple los axiomas de norma expresados a continuacion:

m v >0, YoeVylv]|=0<+ v=0.
= o+ wl| < |Jol| + [[wl], Yv,weV.

= ||| = |al[|v]], YVa e Ry Vv e V.
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2). Funcionesen L!

Definicién 1: Sean (X, A, 1) un espacio de mediday p € [1,+o0). Una funcion f : X —
R A-medible pertenece al espacio vectorial pre-Lebesgue .#?(u) siy sélo si

J i < o0 (35)

En particular, una funcién f : X — R A-medible pertenece al espacio vectorial pre-
Lebesgue .# (i) siy solo si

/X fldp < oo (36)

Ejemplo 1: Dado el conjunto X = (0,1), las funciones f,g : X — R, f(z) = 2z +5y
g(z) = 423 + 62 pertenecen a .#! (1) ya que se cumplen las siguientes desigualdades:

1
[t = [ et 5y = 2+ 50l = 6 < o0

1
/ lgldp = / (4p° + 6p)dp = (u* + 3p*)[g = 4 < 400
X 0

En cambio, la funcion h : X — R, h(z) = 27! no pertenece a £ (1) ya que se cumple que:

1 1
[ Wl = [ = [t = il =+
X 0 0

Definicion 2: Se define el conjunto de funciones en .#! (1) de medida nula por:

NYu)={fe L (n): f=0enctp} (37)

Definicién 3: Dada la funcion f : X — R, si definimos la clase de equivalencia f = {g ¢
LY p) : g = fenctp.}, luego, se dice que L'(u) es el espacio vectorial que contiene
a todas las clases de equivalencia definidas por las funciones en .#*(u). Por lo tanto, se
cumple la siguiente igualdad:

LY(u) = L (1) /N (1) (38)

3). Supremo esencial

Definicidn 4: Sea (X, A, 1) un espacio de medida y f una funcién .A-medible. Si para
cada M > 0 se definen los conjuntos Ey; = {z € X : |f(x)| > M} y seguidamente el
conjunto:

A={M>0:pu(Ey)=0}={M >0:|f(z)] < Menctp.} (39)

El supremo esencial de f es definido por:

+00 siA=10
[ flloo = (40)
infA siA#(
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Observacion 1: Dado que f es .A-medible, si se define el conjunto I por I = (—oc0, —M) U
(M, +00), luego, se tiene que el conjunto Ey; = f~1(I) € A

Ejemplo 2: Sean X = (—1,1)y f: X — R, f(x) = 52°.

= Si||flloc <5, como f'(x) = 152% > 0,Vx € (—1,1), entonces f es no decreciente en
(—1,1). Por lo tanto, dado que 5(1)2 = 5, existe 2 € (—1, 1) tal que f(zg) = % >
|1f]o0- Luego, || f]loc > 5.

= Si||f]l > 5, se tendria que 523 < % < || flloo, V& € X. Luego, || f||oc # infA.
Por lo tanto, || f||cc = 5.

Definicion 5: El conjunto de funciones esencialmente acotadas esta dado por:

2%(u) = {f : X — R medible y ||f]]oc < +oo} (41)

Ejemplo 3: Dado el conjunto X = (0,1) x (0, 1), si definimos las funciones f,g : X — R por
f(z,y) = 3(2® +9?) y g(x) = In(z + y), se cumple lo siguiente:

= Como [9L] = [6z| = 6z y |3L] = [6y| = 6y, V(z,y) € X, luego:

o = lim z,y) =3(14+1)=6 < +0
Ml = i | fa) =30+1)
1o} 0 .
= Como |22| = |- | = -1y 2] = |1 | = -1 V(a,) € X, luego:
I m  fzy)= lm =40
oo = 1 x, = 1 =
(z,y)—(0F,0T) Y (z,y)—(0*T,0t) x + Yy

Por lo tanto, f € -Z2>°(u) pero g ¢ £ (u)

4). Lanormaen L'

Sea (X, A, 1) un espacio de medida, y f : X — R una funcién .A-medible. Se define la
funcién norma || - ||, : LP(n) — R por:

_ 1/p
1l = </X|f!”du> conl<p<+oo (42)
En particular, para p = 1 se tiene que:
7l = [ 15l (43)
X
Observacion 2:
Hm | f]lp = [[flloc (44)
pP—00

Sea f una funcion no nula (en el caso que f sea nula, la observacion es obvia). Como
f es A-medible, para todo ¢ € (0,]||f||~) se tiene que si I1 = (||fllcc — & |f]|oc) € I2 =
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(=11 £1ls0, —||flloc + €), S€ CUMple que, para algun i € {1,2}, se tiene que F = f~1(I;) € A,
es A-medible y tiene medida no nula por ser I; abierto. Luego:

flloo — € <[f(@)], Vo € F (45)

Por lo tanto:

(1 flloo — Pm(F) = /F (1 flloo — e)Pdys < /F FPdy (46)

Luego, si F' posee un subconjunto F; de medida no nula tal que f(F}) € (1,00), dado que
mientras mayor sea un valor mayor a uno sera mayor la rapidez con la que crece a medida
que aumenta su exponente, existe py suficientemente grande de manera que Vp > pg se
tiene que:

(17l = P (m(F) +m(xX = ) < [ |fPdu+ [ |fpa @7)

F X—-F
Mientras que si F' no posee un subconjunto con dichas caracteristicas, entonces posee
un subconjunto F» de medida no nula tal que f(F>) € (0,1]. Luego, ||f||cc — € < 1. Dado
que mientras menor sea un valor positivo menor a uno sera mayor la rapidez con la que
su valor se aproxima a cero, también existe py suficientemente grande de manera que

Vp > po se cumple la desigualdad anterior. Elevando al exponente 1/p ambos lados de
dicha desigualdad se obtiene:

1/p
(11l = () + m(x = P < ([ 1pans [ gva) (48)

Como ¢ es arbitrario, al tomar limite cuando p — +oo, se tiene que:

1/p
Flle < tim ( /. \f!pdu) (49)

Ademaés, como Vz € X se tiene que |f(z)| < ||f||c, luego:

1/p 1/p
lim ( /. !f!pdu> < lim ( [ du) =t [l (m(X) Y7 = [flle (50)

p—r—+00
1/p
lim ( / !flpdu> — [1£lloo (51)
p—r—+00 X

Ejemplo 4: Dado el conjunto X = {(x,y) € R? : 22 + y* < 25}, si definimos la funcién
f: X = Rpor f(z,y) = 15 — 3y/22 + y2, se cumple que:

V25—x2
£l = / Fldp = / / (15 — 3v/2% 1 52)dydz

V25—22

Por lo tanto:

Transformando a coordenadas polares, se tiene que:

s 12 12
|f||1=/2/ (15—3\/7§>7“drd9=/ ( 25> d@—%
_g 0 7

2

Definicion 6: Dos numeros p,q > 1, tales que 217 + % = 1, son denominados exponentes
conjugados.

68



Teorema 1: Desigualdad de Young. Sean p,q > 1, tales que Il) + % = 1. Dados a,b > 0, se

cumple que:
L (52)
ab< = + =
p q

Demostracion: Sia = 0 0 b = 0, el lado izquierdo de la desigualdad es cero y el lado
derecho es no negativo; por lo que se cumple la desigualdad. Sia > 0y b > 0 entonces,
dado que la funcién exponencial es convexa, Vz,y € R se cumple que:

1 1 1 1
exp (- + —y) < —expxr + —expy (53)
p q p q

Por lo tanto, al darle a = e y los valores de = = pin(a) e y = qin(b), se cumple la desigualdad.

Teorema 2: Desigualdad de Hélder. Sean (X, A, 1) un espacio de medida, f,g: X — R A-
medibles y p,¢ > 1, tales que | + 1 = 1. Entonces:

[ 17lghdn < ( /. \flpdu>1/p ( /. rgrqdﬂ)l/q (54)

Demostracion: Denotemos por I e I, a los factores del lado derecho de la desigualdad:

Iy = (/lelpdu>1/p Iy = </X g\qdu)l/q (55)

Si alguno de estos valores definidos es cero, ambos lados de la desigualdad serian iguales
a cero, ya que alguna de las funciones seria nula en c.t.p. Si estos valores son positivos y
uno de ellos es +oo, entonces el lado derecho de la desigualdad también es +oco. Pero si
It, 1, € (0,+00), al denotar las funciones w y v por:

Si para todo = € X aplicamos la desigualdad de Young a los nimeros u(z) y v(x):

u@p | o)’
p q

u(z)v(x) < (56)

E integramos ambos lados de la desigualdad sobre X respecto a la medida u, se tiene:

1/ 1 1/1 1 1
/ uvdp < — <p/ If\pdu> + - <q/ Igl"du> =—-+-=1 (57)
X p \If" Jx qa \1Ly? Jx P q

Por lo tanto, se ha demostrado que:

1/p 1/q
— P q
[ 1flilan < 11 ( [ du) ( [ 1a du) (58)

Observacion 3: Si dos funciones f,g € L!(u), entonces se cumplen las siguientes propie-
dades:

» f+ge L'(u);dado que: |f +g| < |f] + |gl.
= f—ge L'(u);dado que: |f —g| < |f] + |gl.
m f-g€ L'(p);dadoque: |f-g| <|f]]gl-
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= Sig#0enctp., el (u);dadoque: [£] <|f]-|g|".

De la primera propiedad se deduce que L' () es un espacio vectorial. Y en general, para
cualquier p € [1,+00) se tiene que LP(u) es un espacio vectorial dado que:

[f+gl” < (11 +19D)" < @max{[f], [g]}) = 2'max{[f], |g[} < 2°(If[" +g")  (59)

Teorema 3: Desigualdad de Minkowski. Sean 1 <p < ooy f,g € LP(u). Entonces, f + g €

LP(u)y
1f +gllp < I f1lp + lgllp (60)

Demostracion: f+g € LP(u) por ser LP (1) un espacio vectorial. Para p = 1 la demostracion
de la desigualdad es simple:

/X|f+g|d/~LS/X(!f+!9!)du=/X|f|dﬂ+=/Xlgldu 61)

Si p > 1, si al menos uno de los sumandos del lado derecho es infinito, la desigualdad se
cumple. Si ambos sumandos son finitos, luego |f|? y |g|? son integrables. Si definimos el
siguiente conjunto:

YV={zeX:|f(z) <g(x)} (62)

Entonces, se tiene que:
/|f+9pduz/ |f+g\pdu+/ |f +glPdp
X Y X-Y
< [arr+lobraus [ 1+ lglran
Y X-Y

(63)
<o / \gPdp+ 27 / Py
Y X-Y
<o [ g+ [ |fPdn < +oo
X X
Dado que:
f+gP =1f+gllf+glP " <IFILfF+ 9P +gllf + 9P, (64)

al integrar ambos lados de la desigualdad, aplicar la desigualdad de Hélder para cada
término de la derecha de la desigualdad y factorizar |f + g|[P~! se tiene lo siguiente:

1/p 1/p 1/q
/X f+giPdu < (( /X mw) +( /X Iglpdﬂ) )( /X rf+g\q<“>du) (65)

Como p y g son exponentes conjugados, se tiene que ¢(p — 1) = pyque 1 — % = ;17. Por lo
tanto, al dividir ambos lados de la desigualdad por ( |f +g[?)'/4 se obtiene la desigualdad
de Minkowski.

Luego de haber demostrado la desigualdad de Minkowski, es posible probar que la funcién
norma esta bien definida en L?, ya que cumple los axiomas de norma para cualquier par
de funciones f,g: X — R:

= [[fll, > 0; pues, [f(z)| > 0,Vz € X;y [[fll, = 0 « f = 0; pues, ||f]|, = 0 siy s6lo
si|f[=0enctp. Y|f|=0enct.p.siysolosif eslaclase de equivalencia de las
funciones nulas en c.t.p.; es decir, f = 0.

w ||f+gllp, <IIfllp + |l9]]p, ya que es la desigualdad de Minkowski.
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= [lafllp = o ||f]]p Vo € R; pues, ([y laflPdp)'"? = (jafP| [y [F1Pdu)""" = |a| (fy [f1Pdp) "

En particular, haciendo p = 1, se tiene que la norma en L' esta bien definida.

Ejemplo 5: Sean X = {(z,y) € R?2 : y > 0,]z +y| < 1}y f,g : X — R definidas por
f(z,y) = bz y g(x,y) = 3y. Se tiene lo siguiente:

= (Iflh= S0 5 [aldyde + [ [, [4aldyde = —(=3) + 2 =4 > 0.

= |1f 4ol = [0 JyT e+ syl dyde + [§ [y 4o+ 5yl dyde = § <3 =4+ 5 =
I[f]lr + lgl]1-

= Dado a € R, se tiene que: [|af||1 = [*, [ |daz|dyda + [, [}~ [daz|dydz =
o (f2 S5 Maldyde + o fy ™" 4ldydz) = |a]||£]]1-

B. Funciones de Fourier

Una funcién de Fourier es una manera de representar una funcién periédica como la su-
ma o integral de funciones seno y coseno, llamadas armdnicos. Este enfoque se basa en el
hecho de que cualquier funcion periédica puede expresarse como una combinacién de on-
das sinusoidales. La transformada de Fourier se aplica a las funciones de Fourier como un
medio para analizar y entender mejor estas funciones periédicas en términos de sus compo-
nentes de frecuencia. Esta representacion revela la contribucién de diferentes frecuencias
a la funcion periodica original. En otras palabras, la transformada de Fourier descompone
la funcién periddica en una serie de componentes sinusoidales con diferentes frecuencias
y amplitudes. Al maniobrar en el dominio de la frecuencia, es posible aplicar técnicas como
filtrado, atenuacion o amplificacion de ciertas frecuencias. Esto es util en aplicaciones como
procesamiento de sefales y tratamiento de imagenes para corregir errores, eliminar ruido
o resaltar caracteristicas especificas.

1). Series de Fourier

Sea f : I C [0,400) — R una funcién periddica cuyo dominio es el tiempo. Dado
que esta funcién se puede expresar mediante la suma de otras funciones periddicas y las
funciones “seno” y “coseno” son funciones periddicas, segun Zygmund [41], la funcion f
de periodo Ty puede ser expresada mediante la siguiente ecuacion:

+oo
f(t)=ap+ Z(akcos(k‘wot) + bisen(kwot)) (66)
k=1
Donde:
L[ 2 k dt
o= [ st a= 2 [ srcostiunnar,
2 2m
by, = f( Jeos(kwot)dt 'y wo = —, VkeN
TO TO
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2). Transformada de Fourier

Sea z € L'(R), una sefial integrable de frecuencia f y velocidad angular w = 27 f en

sentido Lebesgue; es decir, que cumpla lo siguiente:

“+o00
2] 22 gy = / 2 (8)|dt < 400

—00

Se define la transformada de Fourier de x como la funcién F' : R — C, dada por:

+o00 ) +oo .
Fla)} = F(f) = / s(t)e2m g — / 2(t)e @ duy

— 00 27T —0o0

Teorema de la inversion: Si x y F son integrables en sentido Lebesgue, entonces, se

cumple lo siguiente:

+oo
—00

too A ,
FUFE) = RG] = [ R = o [T P (69

A ! se le denomina la transformada inversa de Fourier de F.

3). Propiedades de la transformada de Fourier

= Linealidad: Dados a,b € C, fi,fo € L'R)y F1,F> : R — C, si Fi(w) = F{fi(t)} y

F>(w) = F{f2(t)}, entonces:
Flafi(t) +bfa(t)} = aF1(w) + bFa(w)

= Simetria: Si F'(w) es la transformada de f(¢), la transformada de F(t) es f(—w).

= Escalado en el tiempo: Dados a € R, z € LY(R) y F : R — C, si F(w) = F{z(t)},

entonces:

Flalat)y = ;L’F(

w
a

)

= Desplazamiento en el tiempo: Dados t) € R,z € L}(R)y F : R — C, si F(w) =

F{z(t)}, entonces: '
Fla(t —to)} = e ™0 F(w)

= Desplazamiento en la frecuencia: Dados wyp € R, z € L'(R)y FF : R — C, si

F(w) = F{«z(t)}, entonces:

Fl{elz(t)} = F(w — wp)

4). Teorema de convolucion

Sean z1,z2 € L'(R) dos sefales y Fi, I, : R — C sus respectivas transformadas de

Fourier. Se define la convolucion entre F'y G por:

+oo
(F+G)(w) = / FQ)G(w — 0)d0

—00

(70)
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Las representaciones de Fourier de F'(w) y G(w — §2) son, respectivamente:

1 [t ,
F(Q) = /_ . x1(t)e ®¥dt (71)
1 [t 4
Glw— Q) = / zo(T)e @Dy (72)
m —00

Al sustituir las representaciones de Fourier en la integral de convolucién, se tiene que:

(F + G)(w) = 4%2 /_ :O dt /_ :o dray () zs(7)e™™ [ / = eiQ(t_T)dQ] (73)

—00

Teniendo en cuenta lo siguiente:
m 270(t —7) =270(T —t) = fj_;o eMU=7)d0)
= Propiedad de tamizado: [*%° ao(7)d(7 — t)dr = w2 (t)

Finalmente se tiene:
1 [T

(FxG)(w) = / x1(t)xo(t) e tdt (74)

2 J_

C. Espacio de Hilbert .2 (R)

Un espacio de Hilbert L2 (R) es un espacio de funciones en la recta real R, las cuales
son cuadrado integrables con respecto a una funcion de peso w(z); es decir, funciones
f:R— Rtales que [*_|f(z)*w(z)dz < cc. El producto interno en este espacio esta dado
por [45], [46], [47]:

(f.9) L2 (R) = / " @)@ (@)dz (75)

donde ¢(z) denota el conjugado complejo de g(z).

El espacio de Hilbert L2 (R) tiene propiedades similares al espacio de Hilbert L?(R), tales
como completitud y la desigualdad de Cauchy-Schwarz, pero su estructura puede variar
dependiendo de la eleccion de la funcidon de peso w(z). Por ejemplo, si w(x) = 1, entonces
L?(R) es simplemente el espacio de Hilbert L?(R). Si w(x) = exp(—2z?), entonces el espa-
cio de Hilbert L2 (R) es el espacio de Hilbert asociado a la transformada de Fourier.

1). El producto interno en el espacio de Hilbert L2 (R)

Para demostrar que el producto interno (f, g)LZ(R) = [ f(z)g(x)w(x)dx satisface los
axiomas de producto interno, debemos verificar que cumple lo siguiente para cualesquiera
f,g,h e L2(R)yceC:

1. (f,9)L2(R) = (g, f)L2(R)
2. (cf +g,h)LL(R) = c(f, h)LZ(R) + (g, h) L2 (R)
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3. (f. ILL(R) >0y (f, f)LZ(R) =0siysolosi f=0
A continuacién, demostraremos cada propiedad:

1. Para cualesquiera f,g € L?(R), se tiene:

- / " f@g@e(@)ds (76)

GIER) = [ gl f@wads = [~ gl 7)

Ya que, como w(z) es una funcién real, se tiene que w(z) = w(x), porlo que g(z) f(x) =
f(x)g(x)y, por lo tanto:

- [ st = o N ®) (78)

2. Para cualesquiera f,g,h € L2(R) y c € C, se tiene:

(ef + 9 MIER) = [ (ef(@) + g@)hlalu(e)ds

o o (79)
=c/ f(:z)h(:c)w(m)d:z:+/_ g(x)h(z)w(x)dx
3. Para cualquier funcion f € L2 (R), se tiene:
(FNEEE) = [ If@)Put)is (80)

Como w(z) > 0 para todo z € R, se tiene que |f(z)|>w(z) > 0 para todo z € R, lo que
implica que la integral también es no negativa:

o0

(FNEE®) = [ |f@)Puta)d > 0 81)
Ademas, (f, f)L?(R) = 0 si y solo si |f(z)|?w(z) = 0 para casi todo = € R (es decir,
en todo lugar excepto, posiblemente, en un conjunto de medida cero). Pero como
w(z) > 0 para todo = € R, esto equivale a que |f(x)|*> = 0 para casi todo z € R, lo
que implica que f(z) = 0 para casi todo € R (nuevamente, en todo lugar excepto,
posiblemente, en un conjunto de medida cero). Por lo tanto, (f, f)L2(R) = 0 si y sélo
si f =0en L3(R).

Por lo tanto, hemos demostrado que el producto interno (f, g) L2 (R f f(x)g(zx)w(z)dx
satisface los axiomas de producto interno en L2 (R).

2). Propiedades del espacio de Hilbert L2 (R)

1. Completitud: La completitud de L2 (RR) se sigue de la definicion del espacio como el
espacio de funciones cuadrado integrables con respecto a la funcion de peso w(z).
Cualquier sucesion de Cauchy de funciones en L2 (R) converge a una funcion limi-
te en L2(R), ya que la integral de la distancia al cuadrado entre la funcion limite
y cualquier funcién de la sucesién se puede acotar por la integral del cuadrado de
la distancia entre funciones sucesivas, lo que converge a cero por la propiedad de
Cauchy de la sucesién.
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2. Espacio de Banach: Para demostrar que L2(R) es un espacio de Banach, es ne-
cesario mostrar que es un espacio vectorial nhormado completo. La norma en este
espacio se define como |f|Lw? = /(f, f)Lw?. Se puede demostrar que esta norma
satisface las propiedades de una norma, y la completitud del espacio se sigue de la
misma argumentacion que en el caso de la completitud.

3. Base ortonormal: Para construir una base ortonormal en L2 (R), se puede utilizar
una técnica similar a la utilizada en el espacio de Hilbert L?(R). Es posible construir
una base de funciones en L2 (R) a partir de funciones de la forma ¢**, donde & es
un numero real. Estas funciones no son normalizables en L?(R), pero es posible
obtener una base ortonormal de funciones utilizando una funcién de peso adecuada.
La base ortonormal se puede construir utilizando la férmula de Parseval, que relaciona
el producto interno de dos funciones en términos de sus coeficientes en la expansion
de Fourier.

4. Transformada de Fourier: La transformada de Fourier en L2 (R) se define de manera
similar a la transformada de Fourier en L?(R), y se puede demostrar que es una
transformacion lineal unitaria que preserva la norma en el espacio. La inversa de la
transformada de Fourier se define de manera similar a la inversa en L?(R), y también
es una transformacion lineal unitaria.

5. Desigualdad de Plancherel: La desigualdad de Plancherel se sigue de la propiedad
de la transformada de Fourier como una transformacion lineal unitaria que preserva
la norma en el espacio. En particular, si f y f son la funcién y su transformada de
Fourier en L2(R), entonces | f|Lw? = | f| Lw?.

6. Propiedad de incertidumbre: La propiedad de incertidumbre en L2 (R) se sigue de
la desigualdad de Heisenberg en andlisis de Fourier, que establece que la varianza
de una funciéon y la varianza de su transformada de Fourier estan relacionadas. En
particular, para cualquier funcién f en L2 (R), se tiene que:

(82)

| =

020 >

donde o2 es la varianza de la funcién f y o7 es la varianza de su transformada de
Fourier. La propiedad de incertidumbre indica que no es posible tener una funcién ar-
bitrariamente localizada en el dominio y la frecuencia simultaneamente con varianzas
pequenas, ya que esta propiedad es una consecuencia del hecho de que una funcién
y su transformada de Fourier son conjugadas una de la otra.

3). Lanorma en el espacio de Hilbert L2 (R)

Para demostrar que la norma |f|Lw? = /(f, f)Lw? satisface los axiomas de norma,
debemos verificar que cumple lo siguiente:

1. No negatividad: |f|Lw? > 0 para cualquier funcién f en L2(R), y |f|Lw? = 0 siy solo
si f =0en L3(R).

2. Homogeneidad: |of|Lw? = |a|| f|Lw? para cualquier constante « y cualquier funcion
fenLi(R).

3. Desigualdad triangular: |f+g|Lw? < |f|Lw?+|g|Lw? para cualquier par de funciones
fygenLZ(R).
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Demostracion:

1. No negatividad: Sea f una funcion en L2(R). Como (f, f)Lw? > 0 por definicién
del producto interno, entonces |f|Lw? = +/(f, f)Lw? > 0. Ademas, si |f|Lw? = 0,
entonces (f, f)Lw? = 0, lo que implica que f = 0 en L2 (R). Por otro lado, si f = 0 en
L2 (R), entonces (f, f)Lw? = 0, lo que implica que |f|Lw? = 0. Por lo tanto, la norma
satisface la no negatividad y la identidad de elementos nulos.

2. Homogeneidad: Sea « una constante y f una funcién en L2 (R). Entonces:

laf|Lw? = V{af,af)Lw? = \/a2(f, ) Lw? = |a|\/(f, f)Lw? = |a||f|Lw®  (83)

Por lo tanto, la norma satisface la homogeneidad.

3. Desigualdad triangular: Sean f y g dos funciones en L2 (R). Utilizando la desigual-
dad de Cauchy-Schwarz, se tiene:

(If +glLw?)? = (f + g, f + g)(Lw?*)® = (|f|Lw?)* + 2Re(f, g) Lw® + (|g|Lw?)?
< (If1Zw*)? + 2(f, 9)| Lw® + (|| Lw?)? < (|f|Lw?)? + 2| fllg|Lo® + (9| Lw?)®  (84)
= (|fILw? + |g|Lw?)?

Donde se utilizé la definicién del producto interno, la identidad (f, g) Lw? = Re(f, g) Lw?+
ilm(f, g) Lw?, la desigualdad de Cauchy-Schwarz y la definicion de la norma. Tomando
la raiz cuadrada en ambos lados de la desigualdad, se obtiene:

|f + g|Lw? < |f|Lw? + |g|Lw? (85)

Por lo tanto, la norma satisface la desigualdad triangular.

En conclusion, la norma |f|Lw? = /(f, f)Lw? cumple con los axiomas de norma, por lo
que es una norma vélida para el espacio de Hilbert L2 (R).

4). Polinomio ortogonal

Dos polinomios ortogonales son dos funciones polindmicas p,,(z), p,(z) : R — R que
satisfacen la propiedad de ortogonalidad con respecto a una funcién de peso w(zx), es decir

[48]:
+oo

(Pra(@), Da(@))es = / P () (2)0()dz = cn8(m, 1) (86)

—0o0
donde (-, )., es el producto escalar en el espacio L2(R) y 6 : Z x Z — {0,1} es la delta de

Kronecker:
1; m=mn

d(m,n) = {O' m£n (87)

Ademas, los polinomios ortogonales en L2 (R) son completos, lo que significa que forman
una base ortogonal del espacio. Esto implica que cualquier funcion f € L2(R) se puede
expresar de manera Unica como una serie de Fourier en términos de los polinomios orto-
gonales, es decir:

+oo
T) = Z CnPn() (88)
n=0

donde los coeficientes ¢,, estan dados por:

(f(x),pn(2))w
(P (), P (%)) w

Cp —
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D. Plano Escala-Frecuencia (II)

Una funcion de escala es una funcion matematica utilizada en el andlisis de wavelet
para aproximar sefiales continuas. La idea detrds de una funcion de escala es que se puede
generar una familia de este tipo de funciones a diferentes escalas, cada una de las cuales
proporciona una descripcion aproximada de la senal original a diferentes resoluciones. En
el analisis de wavelet, las funciones de escala se utilizan como base para construir las
funciones de wavelet, que son utilizadas para descomponer una sefal en diferentes niveles
de detalle. En particular, las funciones de escala proporcionan una forma de aproximar la
sefal a diferentes escalas de resolucién.

La funcion de escala ¢ : I C R — R se define recursivamente a partir de un filtro de analisis
h : A — R de longitud finita y un conjunto de polinomios ortogonales. El dominio de la
funcion de analisis h depende del tipo de wavelet y del nimero de coeficientes utilizados en
la descomposicion wavelet. En general, el filtro de analisis ~ es una funcién finita y discreta
que se aplica a una sefal de igual longitud para obtener los coeficientes de detalle en la
descomposicién wavelet.

En la transformada de wavelet continua (CWT), el filtro de analisis h es una funcién continua
y no tiene una longitud fija. En este caso, el dominio de la funcién de analisis h es el
conjunto de nimeros reales que representa las diferentes escalas y frecuencias en las que
se descompone la sefial conocido como el Plano Escala-Frecuencia, segun Meyer II [49]. Si
denotamos por S al conjunto de escalas y w al conjunto de frecuencias, este plano estaria
definido y denotado de la siguiente manera:

I=Sdw (89)

La funcion de escala, segun Gonzalez [50], se usa para aproximar una funcion de imagen
en distintos niveles de aproximacion. Cada aproximacion difiere en un factor de 2 de la apro-
ximacién en el nivel vecino mas cercano. Es decir, las funciones de escala son funciones de
expansion que estdn compuestas de traslaciones regidas por nimeros enteros y escalas
binarias contenidas en el conjunto {¢, x(x)}. Las funciones de escala generales son:

bjn(x) =212¢(2x — k) (90)

Donde j, k € Z,y ¢ € L2(R). Los pardmetros k y j determinan la posicién y el ancho de ¢;
a lo largo del eje X respectivamente [51]. Para un valor fijo j, el subespacio de un conjunto
de expansién se suele expresar asi:

Vi = Spani{;r(r)} (91)

El parametro j es proporcional al tamaro de V. Hay cuatro requisitos fundamentales, segun
Gonzalez y Tzu-Heng [50], [52], del analisis de multiresolucion (MRA) que las funciones de
escala deben cumplir:

1. La funcién de escala ¢ : I — R es ortogonal a su traslacién regida por nimeros
enteros, es decir:

/1 ot — )6(t — k)dt =0 paraj £ k (92)

2. Los subespacios abarcados por la funcién de escala a bajas resoluciones estan con-
tenidos dentro de los abarcados a resoluciones més altas:

Vi Ce CVCVHCViCVAC .. CVin (93)
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3. La unica funcion que tienen en comun todo V; es f(x) = 0. Es decir:
Voo = {0} (94)

A esto se le llama la propiedad de completitud descendiente, segun Acharya [53].

V,=V,®@W,=V,dW,®W

Figura XLVI: Relacién espacial entre los espacios de funciones de escala y funciones de
wavelet.

4. Cualquier funcion se puede representar con precisién arbitraria. A medida que el nivel
de la funcion de expansién se aproxima al infinito, la funcién de expansion espacio
V : Z — L2(R) definida por V (5) = V; contiene todos los subespacios. Es decir:

Vieo = L(R) (95)

A esto se le llama la propiedad de completitud ascendente, segun Acharya [53]. Al
cumplirse la igualdad de arriba, la suma ponderada de las funciones de expansién
del subespacio V;1 puede ser utilizada para expresar las funciones de expansién del
subespacio V; [50]:

Gik(@) = andjiia(z) (96)

E. Las wavelets (ondas viajeras), tipos y propiedades

Las wavelets son funciones que sirven como una herramienta matematica para el ana-
lisis y procesamiento de sefiales en el tiempo y en la frecuencia. Una ondaleta o wavelet
es una funcién matematica utilizada para descomponer una sefial en componentes de dife-
rentes escalas y frecuencias. Esta teoria se ha aplicado en diversas areas, como el proce-
samiento de sefales de audio y video, el analisis de datos en tiempo real, la compresion de
imagenes y la deteccion de bordes. La compresién de imagenes wavelet se basa en la idea
de que muchas imégenes contienen informaciéon redundante. Al utilizar la descomposicion
wavelet, se pueden identificar los detalles importantes de la imagen y los detalles que no lo
son. De esta manera, se puede eliminar la informacion redundante y comprimir la imagen
sin pérdida de calidad.

La teoria de wavelet también se ha utilizado en el procesamiento de imagenes. En este
contexto, una imagen se puede ver como una sefal bidimensional que se descompone en
una serie de wavelets con diferentes escalas y orientaciones. Esta descomposicion se rea-
liza mediante la aplicacion de un conjunto de wavelets en diferentes puntos de la imagen.
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La descomposicidén wavelet se lleva a cabo en dos etapas: la primera es la descomposicion
en escalas, donde se separan los detalles finos de los detalles gruesos de la imagen. En la
segunda etapa, se realiza la descomposicion en orientaciones, donde los detalles finos se
descomponen en diferentes direcciones. Esta descomposicion en escalas y orientaciones
permite una representacion mas compacta de la imagen y una mejor deteccién de caracte-
risticas como bordes y texturas.

1). Definicion de la funcion de wavelet

La funcién de wavelet [50],[52] es una funcion que esta localizada tanto en el tiempo
como en la frecuencia, lo que significa que es capaz de capturar tanto informacion de alta
frecuencia como de baja frecuencia de una sefial o imagen. La funcion de wavelet es un
tipo de funcién de escala que satisface los cuatro requisitos del MRA para las funciones de
escala descritas en la subseccion anterior. La funcion de wavelet es analoga a la expresién
de la funcién de escala general definida en la ecuacién (90) Tanto la funcién de trasla-
cién regida por enteros como la funcién de escala binaria son incorporadas. La funcion de
wavelet ¢ : R — R se define como:

Vi) =222z — k) (97)
para todo k € Z que abarca el espacio W}, donde:

W = spang{4; ()}

La funcién de wavelet abarca la diferencia entre dos subespacios de escala adyacentes V;
y Vj+1, como se muestra en la figura[XLVIL Por lo tanto, se deriva una ecuacién general que
describe la relacién entre los espacios de funciones de escala y los espacios de funciones
de wavelet:

Vier =V, @ W (98)
Esta expresion, segun Tzu-Heng [52], puede ser extendida para expresar el espacio de
todas las funciones medibles cuadrado-integrables:

LZ)(R) =VveWoaeW: @ .. (99)
Esta ecuacion puede ser expresada sin el espacio de la funcién de escala:
LZ(R) =.eWaopW_ 1ieWoaa W Wy & ... (100)

La funcion de escala en el nivel de resolucion mas bajo, llamado 1, proporciona una apro-
ximacién a la funcion de la imagen f € L2 (R). Por otro lado, las funciones de wavelet en
el nivel Wy codifican la diferencia entre esta aproximacion y la funcién real [50]. En otras
palabras, las funciones de wavelet se utilizan para resaltar los detalles finos de la sefial o
imagen que no estan incluidos en la aproximacién proporcionada por la funciéon de escala.

Cualquier funcién de wavelet puede expresarse como una suma ponderada de funciones
de escala con doble resolucion [50]; es decir, funciones de escala en un nivel de resolucién
mas alto. Esto permite una representaciéon mas compacta de las funciones de wavelet y
facilita su manipulaciéon en el andlisis de sefales y procesamiento de imagenes:

n—1
() =Y hy(k)V26(2x — k) (101)
k=0

Donde los h, (k) son los coeficientes de la funcion de wavelet y n el total de coeficientes
[52]. El coeficiente h, (k) se puede relacionar al coeficiente h (k) por:

hy(k) = (=1)Fhy(1 - k) (102)
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2). Tipos de wavelets

Existen diferentes tipos de funciones de wavelet. A continuacién, se muestran las mas
utilizadas.

2).1. Wavelet de Haar

La wavelet de Haar, segun Gutiérrez [54], es una de las funciones de wavelet mas simples y
es utilizada frecuentemente como una introduccion al andlisis de wavelets. Esta funcion de
wavelet tiene una excelente resolucidn en el tiempo y es capaz de descomponer una sefal
en dos componentes de frecuencia baja y alta. Esta funcién ¢ : R — R esta definida de la
siguiente manera:

1, 0<t<1/2
W(t) =4 1, 1/2<t<1 (103)
0, en otro caso

Donde t es la variable de tiempo.

La wavelet de Haar tiene una duracion de un segundo (es decir, su soporte es de 1 se-
gundo), y su valor es 1 en la primera mitad de su soporte y -1 en la segunda mitad. En la
siguiente figura se muestra la grafica de la wavelet de Haar:

Py o—0 *—

—0

-0.5 a 0.5 1 1.5

t

Figura XLVII: Grafica de la wavelet de Haar.

2).2. Wavelet de Daubechies

Las wavelets de Daubechies, segun Daubechies [51], [55] son una familia de funciones
wavelet que se definen a partir de una funcion de escala ¢ : R — R y un conjunto de
coeficientes h(n), donde n es un nimero entero no negativo. La funcién de escala ¢ se
utiliza para construir una base ortonormal de funciones que se usan para aproximar sefales
continuas. La version mas comun de la funcién wavelet de Daubechies se conoce como la
funcién Daubechies-4 y esta definida de la siguiente manera:

D(t) = V2(h(0)p(2t) + h(1)(2t — 1) 4+ h(2)p(2t — 2) + h(3)p(2t — 3)) (104)

donde h(n) son los coeficientes de la funcion de escala. Los coeficientes h(n) se eligen de
tal manera que la funcion wavelet tenga un soporte compacto y una alta regularidad. Estos
coeficientes estan definidos por:

1+43

h(0) = =3 _3+V3

42

_3-V3

h(2) = s _1-v3

4v2

h(1)

h(3)

(105)
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La gréfica de la wavelet de Daubechies-4 se muestra a continuacién:

Figura XLVIII: Gréfica de la wavelet de Daubechies-4.

El valor “n” en la wavelet de Daubechies-n se refiere al nimero de coeficientes utilizados en

la construccién de la wavelet. Los coeficientes se utilizan para filtrar una sefal y separarla
en diferentes escalas.

2).3. Wavelet de Coiflets

Las wavelets de Coiflets, segun Daubechies [55], son una familia de wavelets ortogonales
de soporte compacto. Las wavelets de Coiflets tienen algunas propiedades utiles, como
la simetria y la regularidad; lo que las hace adecuadas para el andlisis de sefales y la
compresién de datos. Una de las versiones mas utilizadas es la Coiflets-2, la cual tiene
alta precision en detalles finos de la imagen. Esta wavelet contiene 10 coeficientes de filtro
dado que tiene un filtro de escala de longitud 4 y un filiro de onda madre de longitud 6, y se

define mediante la siguiente funcién:
9
w(t) =) h(k)d(2t — k) (106)

k=0

donde h(k) son los coeficientes de la funcion de escala ¢(z). Los coeficientes h(k) en la
funcion de escala de Coiflet-2 se definen de la siguiente manera:

h(0) = —0.00072, h(1) =—0.00182, h(2)=0.00561, h(3)=0.02368,

h(4) = —0.05943, h(5) = —0.07649, h(6) =0.04170, h(7)=0.81272,

h(8) = 0.38611, h(9) = —0.06737

La gréafica de la wavelet de Coiflets-2 se muestra en la siguiente figura:
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Figura XLIX: Grafica de la wavelet de Coiflets-2.

2).4. Wavelets de Symlets

Las wavelets de Symlets, segun Kaiser [56], son una familia de wavelets simétricas que se
utilizan en el andlisis y procesamiento de senales. Se pueden definir en términos de una
funciéon madre, que se utiliza para generar las diferentes escalas y desplazamientos de la
wavelet.

La funcion wavelet de Symlets es una funcién simétrica, compacta y bien localizada tanto
en el tiempo como en la frecuencia. Tiene un numero finito de momentos, lo que significa
que su energia esta bien concentrada en un rango limitado de frecuencias y que puede ser
usada para la compresién de sefales con pérdida. La forma exacta de la funciéon wavelet
de Symlets depende del orden N, y cuanto mayor sea el orden, mas suave y regular sera la
funcién. En general, las wavelets de Symlets de orden alto son mas Utiles para el andlisis de
senales suaves y continuas, mientras que las wavelets de orden bajo son mas adecuadas
para sefales con discontinuidades o irregularidades.

Las wavelets de Symlets tienen propiedades interesantes que las hacen utiles en el andlisis
de sefales, como la simetria y la regularidad en el tiempo y la frecuencia. Estas propiedades
permiten una buena localizacion tanto en el tiempo como en la frecuencia, lo que las hace
ideales para el analisis de senales no estacionarias, como las sefales bioldgicas o de audio.

Una de las wavelet de Symlets que mas se usa es la Symlets-6 debido a su alto grado de
simetria y excelente capacidad de compresion. Esta wavelet se define mediante la siguiente
ecuacion:

11
() = D h(k)o(2t — k) (107)
k=0
donde ¢ es la funcion madre y los coeficientes de filtro h(k) son:

h(0) = 0.01540, hA(1) =0.00349, Ah(2)=0.11799, h(3)=0.04831,
h(4) = 0.49105, h(5)=-0.78764, h(6)=0.33793, hK(7)= —0.07264,
h(8) = 0.02106, h(9) =0.04472, h(10) =0.00047, h(11)=0.00106
A continuacion, se muestra la gréafica de la wavelet de symlets-6:
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Figura L: Grafica de la wavelet de Symlets-6.

2).5. Wavelets de Meyer

Las wavelets de Meyer, segun Meyer [49], son una familia de wavelets que se caracterizan
por tener un soporte compacto y una alta regularidad. La wavelet de Meyer es una wave-
let simétrica ortogonal, es decir, sus coeficientes de wavelet y de escala son simétricos y
cumplen con la propiedad de ortogonalidad. La wavelet de Meyer se define como:

W(t) =D h(k)p(2t — k) (108)

8
k=0

donde ¢ es la funcion de escala y h(k) son los coeficientes de filtro, los cuales estan defini-
dos por:
h(0) = 0.02667, h(1)=-0.01686, h(2)=—0.07822,

h(3) = 0.26686, h(4) = 0.60295, h(5) = 0.26686,

h(6) = —0.07822, h(7) = —0.01686, h(8) = 0.02667

En la siguiente figura se muestra la grafica de la wavelet de Meyer:

Figura LI: Grafica de la wavelet de Meyer.

2).6. Wavelet de Morlet
La wavelet de Morlet, segun Grossmann [57], es un tipo de funciéon wavelet que esta ba-
sada en una funciéon compleja conocida como funcién de Morlet, la cual esta definida de la
siguiente manera:

W(t) = gL/ giwt ,—t%/2 (109)
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donde w es la frecuencia angular, que determina la escala de la wavelet.

Esta funcion de Morlet es una onda sinusoidal modulada por una gaussiana, lo que signi-
fica que tiene una parte real y una parte imaginaria, y su forma se asemeja a una onda
sinusoidal deformada.

Para construir la wavelet de Morlet, se debe dilatar y trasladar la funcién de Morlet a lo largo
del eje temporal. La funcién wavelet resultante se define como:

viet) = 0 (57) (110)

donde s es la escala de la wavelet, que esta relacionada con la frecuencia angular w de la
funcion de Morlet y 7 es la traslacion en el eje temporal.

La wavelet de Morlet es utilizada en analisis de senales para extraer informacién sobre la
frecuencia y el tiempo de una sefal. Al dilatar y trasladar la wavelet de Morlet a lo largo del
eje temporal, se pueden detectar caracteristicas en la sefal que corresponden a diferentes
escalas temporales y frecuencias angulares.

En la siguiente figura se muestra la grafica de la wavelet de Morlet:

0.6 | \

0.4
II(.'lI
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Figura LII: Grafica de la wavelet de Morlet.

3). Condiciones de ortonormalidad de una wavelet

Las wavelets ortonormales, segun Daubechies [58], son una familia de funciones que
deben cumplir las siguientes condiciones:

1. Ortogonalidad: Las wavelets deben ser ortogonales entre si; es decir, el producto
interno entre dos wavelets diferentes debe ser cero:

<¢j,k’7¢j',k'> = 5(]7]/)6(k7k/) (111)
donde § : Z x Z — {0, 1} es la delta de Kronecker definida en la seccién 1.5.4.

2. Normalizacion: Las wavelets deben estar normalizadas; es decir, su norma debe ser

igual a uno:
+00 1/2
losaliz = ([ r@par) =1 (112

—00
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3. Escala: Las wavelets deben tener un comportamiento similar en diferentes escalas;
es decir, deben ser dilataciones y traslaciones de una misma funcién madre :

Yix(t) =2792p(279t — k) (113)

4. Proyeccidn: Las wavelets deben ser capaces de proyectar una sefal en diferentes
frecuencias y resoluciones; es decir, deben ser capaces de detectar detalles finos y
gruesos en una sefal.

Algunas wavelet ortonormales son la wavelet de Haar y las wavelet de Daubechies. Las
wavelet de Coiflets, Symlets y Meyer son ortogonales. La wavelet de Morlet no es ortogonal.

4). Transformada de wavelet integral

La transformada wavelet integral es una herramienta matematica utilizada para anali-
zar senales y funciones en términos de su contenido de frecuencia en diferentes escalas y
tiempos. Esta transformada se realiza a través del uso de wavelets, que son funciones ma-
tematicas que permiten descomponer la sefal original en componentes de diferentes fre-
cuencias y escalas. La transformada wavelet integral general o continua [50], [52], [53], [59]
se define como la integral de una funcién f : R — R multiplicada por una funcién llamada
wavelet madre v, : R — R, donde a y b son variables continuas y reales que estan relacio-
nadas con la funcion de escala y la funcién de traslacion 7 f (z) = f(z —b) respectivamente
[58]. La wavelet madre se define como:

t—0b
ualt) = a0 (27 e
Y la transformada wavelet se puede expresar como:
—+00
W)ty =1l [~ pow.o (115)

El parametro a se refiere a la escala de la wavelet, que determina el ancho de la funcién.
Cuando a es pequeno, la wavelet tiene una alta frecuencia y un ancho reducido, lo que
permite detectar detalles finos en la sefal. Por otro lado, cuando a es grande, la wavelet
tiene una frecuencia baja y un ancho amplio, lo que permite detectar caracteristicas mas
generales de la senal. El parametro b se refiere a la traslacién de la wavelet, que permite
desplazar la funcién a lo largo del eje de tiempo. Esto permite analizar la sefial en diferentes
momentos y detectar cambios en la frecuencia a lo largo del tiempo.

Ademas, la funcién ¢ y su transformada de Fourier > son funciones ventana con centros ¢* y
w*, yradio Ay y A, respectivamente. El ancho y la altura de la ventana tiempo-frecuencia

se definen como 2aA, y 2a‘1A¢, respectivamente, y el area constante tiempo-frecuencia
es 4AwA1[) [50], [52].

Para que la transformada wavelet tenga la propiedad de ser inversible, se debe cumplir el
criterio de admisibilidad [50], [52], [53], [59], que se expresa como:

Cp = /m PP 4 « o (116)

—oo €]
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donde ¢ es espacio y escala variable y v (¢) es la transformada de Fourier de ¢ (z). Si se
cumple el criterio de admisibilidad, se puede construir la transformada inversa como:

f(x) Cw /_OO /_OO| 2 W(a,b)qp(x)dadb (117)

5). Transformada de wavelet discreta (DWT)

La DWT se basa en la descomposicion de una sefnal en diferentes escalas y frecuencias
utilizando una funcién wavelet. En este texto se explican los parametros necesarios para
discretizar la funcién wavelet y obtener los coeficientes de la DWT. Los parametros con-
tinuos de dilatacion y traslacién se deben expresar en términos de valores discretos para
poder aplicar la DWT. Una forma popular de discretizar a y b, como sugieren Acharya y Ray
[53], es expresando los parametros como

a=a y  b=kbd (118)

donde el parametro j afecta la escala de la transformada wavelet y k esta relacionado con
la traslacion de la funcién wavelet, segun Tzu-Heng [52]. Como la distancia de traslacion
varia con respecto a la escala de la funcion wavelet, el parametro b en dominio continuo
debe tomar en cuenta el factor de escala. De ese modo, al multiplicar a}, a kb, se completa
la discretizacién de b. Al sustituir a y b en la wavelet madre definida en la seccion I.E.1)., la
funcion wavelet se puede representar por:

Yan(x) = ag?*(ag’x — kbo) (119)

De acuerdo al método de muestreo diadico, los valores de ag y by son seleccionados como
“2”7 y “1” respectivamente; y en general: a = 27 y b = k27. Por lo tanto, la funcién wavelet
[53] en una base ortonormal se define como

Win(z) =279 227 — k) (120)

Los coeficientes de la wavelet discreta [50] pueden ser obtenidos expandiendo la funcion
de la sefnal f(z) como una secuencia de nimeros [52]. N6tese que la funcion wavelet es
analoga a la funciéon wavelet definida en la seccion Il.E.1). con los signos negativos del
parametro de dilatacion ;. Al aplicar el principio de expansion de series, los coeficientes

estan definidos como: v

W (jo, k Z ) hjo k(2 (121)

Wy (4, k Z 2)hj (122)

para j > jo, Y We(jo, k) y We(j, k) son los coeficientes de aproximacion y coeficientes de
detalle respectivamente. El parametro M es una potencia de 2 con rangos del 0 al J — 1.
Los coeficientes de la DWT nos permiten reconstruir la funcion de la sefal f(z) como:

flz) = Vlﬂzk:wdjo,k)qﬁjo, Z > Wy, k)bjn(x) (123)

]]ok
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donde \/% acttia como un factor normalizador [50], [52]. La DWT es mejor que la trans-

formada de Fourier discreta debido a que tiene mayor eficacia al localizar tanto el tiempo
como la frecuencia. Esto hace que el proceso de compresion de la imagen sea mas facil de
realizar, segun Acharya [53].

Por otro lado, existe una Gnica funcion ¢7* que cumple lo siguiente:
=N W ik (124)
J k

Si existe una funcién ¢ € L2 (R) tal que:
bk = P (125)

entonces, se le denomina a ) como la wavelet dual de .

6). Transformada rapida de wavelet (FWT)

La transformada rapida de wavelet (FWT) es un algoritmo utilizado para calcular la trans-
formada wavelet de una sefal de manera eficiente. La FWT se basa en el uso de filtros de
paso bajo y paso alto, que permiten separar una sefial en dos componentes: una de baja
frecuencia y otra de alta frecuencia. Este proceso se repite iterativamente en cada compo-
nente de baja frecuencia, generando una descomposicién en distintas escalas y frecuencias
de la senal original.

La FWT tiene varias ventajas en comparacion con otras técnicas de analisis de senales. En
primer lugar, la FWT es mas eficiente que la Transformada de Fourier, especialmente para
senales que no son periddicas. Ademas, la FWT permite el analisis multiresolucion, lo que
significa que se puede analizar una sefial en diferentes escalas de tiempo y frecuencia, lo
cual puede ser Util para detectar patrones o eventos en diferentes escalas.

La FWT es similar al esquema de codificacion de subbanda de dos bandas, que esta tam-
bién basado en la relacion entre los coeficientes de la DWT en escalas adyacentes [52].
Primero, consideramos la ecuacién de multirresolucién:

Zh¢, W2p(22 — n) (126)

Mediante una escala de z por 2/, traslacion de z por k& unidades y haciendo m = 2k +n, se
tendria:

o2z —k thj 2Pz — k) —n) Zm —2k)V20(2 e —m)  (127)

Y analogamente:

(@2 —k) = hy(m — 2k)vV2¢(27 w — m) (128)

Una propiedad que involucra la convolucion de una funcion de escala y un coeficiente de
wavelet [52] se puede obtener mediante los siguientes pasos:

1. Empezamos considerando los coeficientes de la transformada de wavelet discreta
definidos en la seccién II.E.5). al aplicar el principio de expansién de series.
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2. Al sustiuir la funcién de escala general definida en la seccion Il.E.1). en la ecuacion
de coeficientes de la transformada de wavelet discreta, se tiene:

Wy, k) = \/1M S F(@)2/ 220 — k) (129)

3. Reemplazar ¢(2/z — k) en la ecuacion (129) con la expresion del lado derecho de la
igualdad (128) obtenida al considerar la ecuacion de multirresolucion:

Wy (. k) = jM Z f(x)27? l; hy(m — 2k)V2¢(2 'z — m)] (130)
4. Reorganizar la parte de la suma de la ecuacién:

Donde la expresion entre corchetes es idéntica a la expresiéon de la derecha de la
igualdad (129) luego de reemplazar j y k por j + 1 y m respectivamente.

Por lo tanto,
Wi, k) =D hy(m — 28)Wy(j +1,m) (132)

Y similarmente, el coeficiente de aproximacion DWT en la escala j + 1 puede ser expresado
como:

W k) =) he(m — 2k)Wy(j + 1,m) (133)

Las ecuaciones (132) y (133) demuestran que tanto la aproximacion como los coeficientes
de detalle Wy(j,k) y Wy (4, k) en la escala j se pueden obtener convolucionando los coefi-
cientes de aproximacion Wy(j + 1,k) en la escala j + 1, con la escala de tiempo invertida
y los vectores de wavelet hy(—n) y hy(—n) seguidos del submuestreo subsiguiente. Estas
ecuaciones pueden ser expresadas en los siguientes formatos de convolucion:

Wy (4 k) = hy(=n) - We(j + 1,n)|n=ok, k>0 (134)

Wy (4, k) = he(—n) - We(j + 1,1)|[n=2k, £>0 (135)

La reconstruccion de la sefal original f(z) puede ser realizada mediante la transformada
rapida de wavelet inversa, la cual emplea los vectores de wavelet y vectores de escala que
son utilizados en la transformada rapida de wavelet hacia adelante con el nivel de aproxi-
macion j y los coeficientes de detalle [58]. Este proceso de sintesis genera los coeficientes
de aproximacion del nivel j + 1.

7). Espacio Escala-Frecuencia

La transformada de wavelet en dos dimensiones es una técnica matematica utilizada
para analizar sefales bidimensionales, como una imagen, y descomponerla en diferentes
frecuencias y escalas.
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7).1. Funciones de wavelet en dos dimensiones

Las funciones de wavelet en dos dimensiones son funciones matematicas que estan limi-
tadas en el espacio y en la frecuencia. Estas funciones pueden ser ortogonales o biorto-
gonales, dependiendo de los requerimientos del problema. La funcién de wavelet en dos
dimensiones se utiliza para descomponer una imagen en diferentes escalas y direcciones,
se denota por ¥ (z,y) y, segun Fernandez [60], se define como:

U(z,y) = (@)Y(y) (136)

Esta funcién satisface las siguientes propiedades:

1. Tiene un ancho finito y esta limitada en el tiempo y en el espacio; es decir, solo es
necesario calcular y almacenar los valores de la funciéon en una region finita del plano.

2. Su integral sobre todo el plano de su dominio espacial es igual a cero, es decir:
IZo0 J20 w(a, y)dady = 0.

3. Tiene energia finita, es decir: [~ [* ?(z, y)dzdy < oco.

4. Es ortogonal a las funciones de escala en ambas direcciones, es decir: k’““ Y(x,y)dr =

0y [ ¢ (z,y)dy = 0 paratodo k € Z.

7).2. Transformada wavelet en dos dimensiones discreta (DWT2)

La transformada de wavelet en dos dimensiones discreta se realiza mediante una serie
de operaciones de filtrado y submuestreo. La imagen se divide en cuatro sub-bandas: LL
(Low-Low), LH (Low-High), HL (High-Low) y HH (High-High), para representar diferentes
aspectos de la imagen en diferentes escalas y direcciones. Las cuatro subbandas se obtie-
nen mediante la aplicacién de filtros de wavelet en dos dimensiones en la imagen original
y luego se submuestrean para obtener la imagen de baja resolucion y las tres subbandas
de alta resolucion, segun Jain [61]. Las subbandas se pueden clasificar en tres categorias
principales:

1. Subbanda de aproximacion (LL): Esta subbanda contiene la parte de baja frecuen-
cia y baja resolucién de la imagen. Representa la aproximacion general de la imagen
original después de aplicar la transformacion wavelet. Es decir, representa los aspec-
tos de la imagen que son suaves y lentamente cambiantes, como las areas homogé-
neas de la imagen.

2. Subbandas horizontales (LH) y verticales (HL): Contienen los detalles de alta fre-
cuencia en las direcciones horizontal y vertical, respectivamente. Estas subbandas
representan los bordes y las transiciones abruptas en la imagen.

3. Subbanda diagonal (HH): Contiene los detalles de alta frecuencia en ambas direc-
ciones. Esta subbanda representa las caracteristicas de la imagen que cambian rapi-
damente en todas las direcciones.

Sea Iy : R? — R3 una imagen o sefial bidimensional discreta de tamafio M x N. Al aplicar
el principio de expansion de series, se obtienen los coeficientes de aproximacion Wy(jo, k)
y de detalle W, (3, k) respectivamente:

M—-1N-1

W (jo, k1) = \/ﬁ DY Io(myn)djo ni(m,n)

m=0 n=0

89



M-1N-1
1

Wy (J, k1) = NiTo Z Z Io(m,n)j ki (m,n)

m=0 n=0

La DWT2 de I, se puede calcular mediante la siguiente ecuacion:

M—-1N-1 +oo
1
I(m,n) W (o, kD) bjo s (m, m) + Z Wy (j, by Do i (mym) | (137)
donde:

= ¢ (m,n) representa la funcion de escala de la imagen en la escala j, y £y [ son los
indices que recorren las posiciones espaciales.

= 1, ,1(m,n) representa la funcion wavelet en la escala j y las posiciones espaciales k
yl.

= [(m,n) es laimagen resultante de aplicar la DWT2 a la imagen original 1.

La operacion de convolucién y submuestreo se puede expresar de forma matematica como:

+o0
Is(m,n) = Wy (4, k1) « I(m,n) Z Z Wy (g, k)I(m — k,n —1) (138)

m=—00 N=—00

La convolucién wavelet es una técnica utilizada en el procesamiento de imagenes para
extraer caracteristicas especificas de la imagen, como bordes y texturas, a diferentes es-
calas y orientaciones. El filtro wavelet Wy, (j, k, 1) actia como una funcién de deteccion que
responde a patrones especificos en la imagen.

El resultado final de la DWT2 es un conjunto de coeficientes W (j, k, 1) y una imagen de ba-
ja resolucion I,(m,n). Estos coeficientes y la imagen de baja resolucién se pueden utilizar
para reconstruir la imagen original utilizando la transformada wavelet inversa.

F. Operador divergencia

La divergencia es un operador matematico que actia sobre un campo vectorial y pro-
porciona una medida local de la variacién o “dispersiéon” de ese campo en un punto dado.

1). Definicion del operador divergencia

Para un campo vectorial tridimensional F = (F,, F,, F), la divergencia divF = V - F se
define matematicamente como la suma de las derivadas parciales de las componentes del
campo respecto a sus respectivas coordenadas. La expresién general para la divergencia,
segun Kaplan [62], es:

oF, O0F, OF,

1
Ox oy + 0z (139)

Donde:

= %i; es la derivada parcial de la componente F, con respecto a .
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88—? es la derivada parcial de la componente F, con respecto a y.
OF,

.32

es la derivada parcial de la componente F, con respecto a z.

La divergencia de un campo vectorial F(x) en el punto x( se define como el flujo del campo
vectorial por unidad de volumen a medida que el volumen alrededor del punto tiende a cero:

. 1
divF|x, = (V- F)|x, = ‘1/1210 v //S(V) F.ds (140)

Donde S es una superficie cerrada que se reduce a un punto en el limite. El simbolo V
representa el operador nabla.

La divergencia proporciona informacion sobre como fluye o se expande un campo vectorial
desde un punto especifico. En la fisica, la divergencia tiene interpretaciones importantes,
como en las ecuaciones de la fisica de fluidos y electromagnetismo.

En el contexto de la mecanica de fluidos, la divergencia de un campo vectorial V' se asocia
con la tasa de cambio local de la densidad de flujo @ en un punto dado. Un campo vectorial
con divergencia positiva indica una fuente, es decir, un punto donde el flujo se origina; mien-
tras que un campo con divergencia negativa indica un sumidero, donde el flujo converge;y
si la divergencia es cero en un punto, el flujo es constante o no hay cambio de densidad de
flujo en ese punto.

En el contexto del campo electromagnético, la divergencia del campo eléctrico E propor-
ciona informacidn sobre la distribucién de las cargas eléctricas en un punto. La divergencia
del campo magnético B en el vacio es siempre cero, lo que indica que no hay fuentes mag-
néticas monopolares

Si se usa este operador sobre imagenes, se debe adaptar la definicion a dos dimensio-
nes; por lo tanto, para un campo vectorial bidimensional F = (F,, F},), la expresion para la
divergencia (V - F) en dos dimensiones es:

OF, | OF,

-F = — 141
v ox oy (141)

Donde:

OF,
ox
9F,
oy

es la derivada parcial de la componente F. con respecto a x.

u es la derivada parcial de la componente F,, con respecto a y.

En dos dimensiones, la divergencia aun representa la tasa de cambio local de un cam-
po vectorial; pero en este caso, no hay una componente en la direccion =z como en el caso
tridimensional. La interpretacion fisica de la divergencia en dos dimensiones es similar a la
interpretacion en tres dimensiones y puede ser Util en contextos como la teoria del campo
eléctrico y flujo de fluidos en dos dimensiones, entre otros.

2). Propiedades del operador divergencia

Las propiedades fundamentales del operador divergencia divF = V - F son las siguien-
tes:

%No existen cargas magnéticas aisladas.
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1. Linealidad: Para campos vectoriales F y G, y escalares a y b:

V- (aF +bG) =a(V-F)+bV-G) (142)

2. Regla del producto escalar: Para un campo vectorial F y un campo escalar u:

V- (uF)=Vu-F+uV-F) (143)

3. Divergencia del rotacional es cero: Para un campo vectorial F:

V- (VxF)=0 (144)

4. Divergencia de un gradiente es el laplaciano: Para un campo escalar u:

V- (Vu) = V?u (145)

5. Identidad rotacional: Para campos vectoriales F y G en R?:

V- (FxG)=(VxF)-G-F-(VxG) (146)

3). Teorema de la Divergencia (Teorema de Gauss)

El Teorema de la Divergencia, segun Kaplan [62], también conocido como Teorema
de Gauss, establece una relacién entre el flujo de un campo vectorial a través de una
superficie cerrada y la integral de la divergencia de dicho campo en el interior del volumen
encerrado por la superficie. Este resultado es significativo en aplicaciones relacionadas con
la electrostatica y la mecanica de fluidos.

Teorema: Sea U C R? una regién solida acotada por una superficie cerrada S orientada
por un vector normal unitario que apunta hacia el exterior de U. Si F es un campo vectorial
con derivadas parciales continuas en U, entonces se cumple:

//aUF-dS://UV-FdV (147)

Donde S = 9oU.

G. Filtro de difusion anisotrépica - EDP de difusion lineal

El filtro de difusién lineal, también conocido como filtro de difusién isotropica, es una
técnica utilizada en el procesamiento de imagenes para suavizar o difuminar una imagen.
Este tipo de filtro es comunmente aplicado en la reduccién de ruido y la mejora de la apa-
riencia visual de una imagen. La difusién lineal se basa en el concepto de difusion de calor,
donde la informacién se propaga gradualmente desde los pixeles mas intensos hacia los
menos intensos.

1). Fundamento fisico de los procesos de difusion

En la seccién 1.D.1)., se explica como se obtiene el volumen de oxigeno (V O;) extraido
por los 6rganos del cuerpo; el cual se puede calcular mediante la siguiente ecuacién:

VOy = GC - N0 (147)
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Donde GC es e flujo sanguineo y (AO-) es la variacion de concentracion de oxigeno entre
el sistema arterial y venoso.

Dado que se puede expresar el gasto cardiaco (GC') como el producto de la permeabilidad
(P) y el area transversal (A), entonces, se tiene que el Principio de Fick para el volumen
de oxigeno se puede expresar de esta manera:

VO, =P A - AO, (148)

Si po, representa la densidad del oxigeno y i el vector resultante de la diferencia entre la

posicion final e inicial del oxigeno, al multiplicar la ecuacion (148) por el factor 5002 , se tiene
2

que:

AOq

Mientras que para los procesos de difusién, se tiene que la densidad del flujo de masa esta
dada por: B
J=—-DVu (150)

Donde D es el tensor de difusion, una matriz simétrica definida positiva, y Vu es el gradiente
de concentracién del compuesto. A esta ecuacion se le conoce como la forma general de
la Ley de Fick, segun Weickert [63].

Cuando J y Vu son paralelos, el proceso de difusién es isotrépico; si no son paralelos,
el proceso es anisotrépico y la matriz D se reemplaza por un valor escalar positivo de
difusividad g.

La ecuacion de continuidad se obtiene a partir del hecho de que la difusion transporta masa
sin destruirla ni crear mas de ella:

-

du=—V-J (151)

Donde t denota el tiempo.
Al introducir la ley de Fick en la ecuacion de continuidad, obtenemos la ecuacion de difusion:
du=V-(D-Vu) (152)

Esta ecuacion se utiliza muchas veces para resolver problemas relacionados al transporte
fisico. Si se emplea para medir la transferencia de calor, se le denomina ecuacion del calor.

2). Fundamento del filtrado lineal de difusion

Se define el kernel gaussiano de ancho o desviacion estandar o > 0 por [63]:

1 |22
Ko(w) = 2mo? -exp(—@

) (153)

Sea I = (I, I, I3) unaimagen representada por un mapeo de valores reales I, € L'(R?), k
{1,2,3}. Se define la convolucién entre K, e I}, por:

(Ko I)(z) := - K(z,y) Ix(y)dy, Vke{1,2,3} (154)

Las razones por las que esta convolucidén genera un excelente suavizado de la imagen son
las siguientes:
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= Dado que K, € C*°(R?), se obtiene que K, * I;, € C*°(R?), Vk € {1,2,3}; incluso
cuando I, k € {1,2,3} es Unicamente absolutamente integrable.

= Si se observa su comportamiento en el dominio de la frecuencia, al definir la transfor-
mada de Fourier F por:

(FIx)(w) == /2 Ii(z,y) exp(—i{w,x)) dxdy, k€ {1,2,3} (155)

R

Se obtiene por el teorema de convolucion que:

(F(Ka * ]k'))(w) = (‘FKU)((’U) ’ ('Flk)(w)v ke {17273} (156)

Dada una funcién acotada f € C(RR?), el proceso de difusién lineal:

Oru = Au,
u(z,0) = f(x) (157)
Posee la solucién Unica:
~ f(z); t=0
u(@,t) = { (K\/ﬂ*f)(x), t>0 (158)

Esta solucion es Unica, siempre y cuando nos restrinjamos a funciones que satisfagan la
siguiente desigualdad:
lu(z,t)| < Mexp (alz]?); M,a>0 (159)

Ademas, depende de manera continua de la componente tomada de laimagen inicial f = I,
para algin k € {1,2,3} con respecto a || - ||z (r2); €s decir, que cambios pequefos en f
generan cambios pequenos en u; y cumple con el principio del maximo-minimo:

inf f <w(x,t)<supf en R?x[0,00) (160)
R2 R2

Y observamos que el tiempo ¢ corresponde con el ancho espacial v/2¢ del kernel gaussiano.
Por lo tanto, suavizar estructuras de orden p requiere detener el proceso de difusién cuando
t="1T.

T= %02 (161)

Para entender la estructura de una imagen, debemos analizar las fluctuaciones en los va-
lores de las componentes RG B de la imagen dentro de una vecindad de cada uno de sus
pixeles, por lo que se requiere tener informacion sobre sus derivadas. Sin embargo, la di-
ferenciacion es un problema mal planteado en el sentido de Hadamard, segun Torre [64],
ya que pequefnas perturbaciones en la imagen original, y por ende, en sus componentes
RG B, pueden generar fluctuaciones arbitrariamente grandes en las derivadas. Por lo tanto,
surge la necesidad de emplear métodos de regularizacién. Una posibilidad para regularizar
es convolucionar la imagen con una funcién gaussiana antes de diferenciar [64]; mediante
la igualdad:

On O (K x f) = Ky x (0, 00 f) = (00 O Ky ) * f (162)

z1 Yo T Y T2 T1 X270

De esta ecuacion se puede observar y deducir que, al suavizar una imagen utilizando un
filtro gaussiano, no solo se suaviza la propia imagen, sino también todas sus derivadas (co-
mo las derivadas parciales con respecto a las coordenadas espaciales). En otras palabras,
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al aplicar un filtro gaussiano a una imagen, no solo se reduce el ruido o las variaciones en
la intensidad de los pixeles, sino que también se suavizan las transiciones entre diferentes
regiones de la imagen. Este proceso de suavizado gaussiano es equivalente a convolucio-
nar la imagen con las derivadas de una funcién gaussiana. Esto se debe a la propiedad
de la funcion gaussiana en el dominio de la frecuencia, donde la derivada de una funcion
gaussiana en el dominio espacial es equivalente a la convolucién de la gaussiana con la
imagen original.

Cuando se aplica una derivada gaussiana a una imagen, puede ayudar a mejorar la calidad
de la imagen al reducir el efecto de desenfoque. Estas derivadas pueden combinarse, a
menudo de manera no lineal, para formar expresiones conocidas como invariantes diferen-
ciales. Estas invariantes son propiedades de la imagen que permanecen constantes bajo
ciertas transformaciones como rotaciones, por ejemplo: |VK, xu| 0 AK, xu

3). Propiedades del espacio-escala

Cuando uno mira una imagen, a menudo hay detalles grandes y pequeros en ella. Por
ejemplo, en una fotografia existen detalles finos como la textura de la piel y detalles més
grandes como la forma general de la persona. Por lo tanto, esta imagen puede ser ob-
servada y analizada en diferentes niveles de detalle, desde lo mas pequeno hasta lo mas
grande. Para hacer esto, usamos algo llamado “espacio de escalas”; lo cual representa
una serie de versiones de la imagen I en una familia {7, / t > 0}, pero cada version se va
simplificando gradualmente, es decir, comenzamos con la imagen original y luego creamos
versiones mas y mas suavizadas de ella.

La razdn por la que queremos esto es porque, a veces, no sabemos de antemano qué de-
talles son importantes en una imagen. Al tener diferentes versiones suavizadas, podemos
comparar las estructuras en diferentes escalas.

Una suposicion arquitectonica importante es la recursividad; es decir, para t = 0, la re-
presentacion en el espacio de escalas es la misma imagen original I, y el filtrado puede
dividirse en una secuencia de bancos de filtros:

Tol =1,

Tivsr = Ti(Ts1), Vs, t>0. (163)

A esta propiedad a veces también se le denomina propiedad de semigrupo.

H. Filtro de difusién anisotrépica - EDP de difusiéon no lineal

El filtro de difusiéon no lineal es una técnica utilizada en procesamiento de imagenes
para suavizar las imagenes mientras se preservan los bordes y detalles importantes. A di-
ferencia de los filtros lineales convencionales, como el filtro gaussiano, el filtro de difusion
no lineal adapta su comportamiento localmente segun las propiedades de la imagen. Una
formulacién conocida de este enfoque fue presentada por Perona y Malik [65] en 1987, don-
de la difusion se modela mediante ecuaciones en derivadas parciales (PDE) que dependen
de las caracteristicas locales de la imagen. Este filtro puede extenderse a procesos aniso-
trépicos, empleando un tensor de difusién adaptado en lugar de una difusividad escalar,
lo que permite una adaptacion direccional para un suavizado mas efectivo. Este método
se ha convertido en una herramienta valiosa en el procesamiento de imagenes cuando se
requiere un equilibrio preciso entre la eliminacién de ruido y la conservacion de detalles
estructurales.
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1). El modelo de Perona-Malik

Perona y Malik inventaron una forma especial de suavizar imagenes para que no se
vuelvan borrosas y para que podamos ver bien los bordes y detalles importantes. En lu-
gar de usar un proceso uniforme, usan uno llamado “anisotrdpico”, que significa que se
comporta de manera distinta en diferentes partes de la imagen. En las areas donde hay
mas probabilidad de que haya bordes (como en los contornos de los objetos), reducen la
cantidad de suavizado. Esta probabilidad se puede medir usando |Vu|?. Por lo tanto, ellos

utilizan: 5
ai: = div (g(|Vu|*)Vu) (164)

Entre las difusividades que proponen, se tiene:

1

g(s?) = TH 202 (A>0) (165)

Este modelo es considerado isotrépico debido a que usa un valor de difusividad escalar y
no un tensor de difusion.

Para entender cémo funciona el filtro de Perona-Malik en los bordes, seria conveniente
imaginar que Timmy Turner, un personaje de una serie animada, que cuenta con un par
de hadas que le cumplen deseos, les pide un borrador magico que actie en base a una
formula que se obtiene al definir la funcion de flujo. Esta funcion se define por:

B(s) := sg(s?) (166)
donde @'(s) > para |s| <y ®(s) < 0 para |s| > A, como se puede notar en la figura [LII1]

Difusividad I f Funcién de flujo

0 A 0 A
Figura LIII: Graficas de la funcion de difusividad ¢ y la funcidon de flujo ®.

Esta férmula magica ®(s) = s-g(s?) le indica al borrador cémo debe comportarse. Si Timmy
esta borrando algo con muchos colores y cambios suaves, el borrador se extiende como
si buscara colorear el papel, es decir, que el modelo de Perona-Malik sera del tipo parab6-
lico delantero; pero si esta borrando algo contrastante, el borrador retrocede ligeramente
intentando alejarse de la zona, por lo que dicho modelo sera del tipo parabdlico hacia atras.
Supongamos que ademas pidié un interruptor magico regulable con el simbolo \. Este in-
terruptor define el parametro que determina la magnitud del contraste necesaria para que
el borrador varie su comportamiento.

Dado que la férmula de la divergencia de este modelo puede ser reescrita como dyu =
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' (u, )uy,, de aqui se observa que, a pesar de su difusividad no negativa, el modelo Perona-
Malik es de tipo parabdlico hacia adelante para |u,| < Ay de tipo parabodlico hacia atras
para |uz| > A.

Se puede verificar sin dificultad que el filiro de “Perona-Malik” hace algo especial: aumenta
la pendiente en los puntos de inflexion de los bordes de una region del tipo parabdlico hacia
atras. Si existe una solucion u suficientemente diferenciable, se cumple [63]:
9 2 0 " 2 I
—(ur) = 2up—(uy) = 29" (ug)uzus, + 29 (U ) UgUpzs (167)
ot Oz
Un lugar zo donde u2 es maximal en algln tiempo ¢ se caracteriza por u e = 0Y Uptizrs <
0. Por lo tanto,

aat(ui)m)’t) >0 para |ug(zo,t)] >0 (168)

con desigualdad estricta para ug gz, < 0.

En el caso bidimensional, la formula de la divergencia de este modelo es reemplazada por
[66], [67]:

ou

Fri ' (Vu)uy, + g (|Vu|2) Uge (169)
Donde las coordenadas del indicador (£,n) denotan las direcciones perpendicular y parale-
la a Vu respectivamente. Por lo tanto, al aplicar el filtro a la imagen respecto a una de las
ternas RGB, se tiene difusién hacia adelante a lo largo de las lineas iso-fotas[z_g] combinada

con difusién hacia adelante-atras a lo largo de las lineas de flujo 9

2). Modelos no lineales regularizados

Los modelos no lineales regularizados han demostrado ser efectivos en la practica, a
pesar de los problemas teéricos mencionados anteriormente en el proceso de Perona-Malik
[63]. Se ha observado que las implementaciones practicas de este proceso funcionan bien,
lo que sugiere que los esquemas numéricos proporcionan regularizaciones implicitas que
estabilizan el proceso. Como resultado, se propone introducir la regularizacién directamen-
te en la ecuacion continua para ser menos dependiente de la implementacién numérica
[68], [69].

La falta de unicidad demostrada por el resultado de Hollig indica que la dinamica de la
solucion puede depender criticamente del tipo de regularizacién. Por lo tanto, la regulari-
zacion debe ajustarse especificamente al objetivo deseado de la ecuacion de calor hacia
adelante-atras [70]. Se pueden aplicar regularizaciones espaciales o temporales (y, por su-
puesto, una combinaciéon de ambas).

= Una tentativa inicial de regularizacion espacial fue propuesta por Posmentier, quien
observé el efecto estabilizador del promedio del gradiente dentro de la difusividad
[71]. Una formulacién matematicamente sélida de esta idea se presenta en el tra-
bajo de Catte, Lions, Morel y Coll [68], quienes reemplazan la difusividad g(|Vu|?)
del modelo Perona-Malik por g(|Vu|?) con u := Ku, obteniendo la ecuacién ‘?d—;‘ =
div(g(|Vu|?)Vu). Se ha establecido la existencia, unicidad y regularidad de una solu-
cién para 6 > 0 [68].

= P-L. Lions demostré en comunicacién privada con Mumford que el proceso unidimen-
sional 24 = 2 (g(v)9%)y % = 1 — (|2%|?v) conduce a un filtro bien planteado [72].

®lineas que mantienen el mismo valor RGB.
%jineas de variacién méxima en dicho valor RGB.

97



Aqui, v se interpreta como una regularizacion temporal de ]%F, donde el parametro
6 > 0 determina el retraso.

= En el contexto de flujos de corte, Barenblatt et al. [70] regularizaron la ecuacién uni-
dimensional de calor hacia adelante-atras considerando la ecuacion de tercer orden
9u — D ((uy)) + 52 ((uz)). Esta regularizacién se motivé fisicamente al introducir un
tiempo de relajacion 6 en la difusividad. Se demostrd la existencia de una solucién
generalizada para el problema inicial y de contorno con condiciones de Neumann ho-
mogéneas, y se mostrd que las soluciones suaves pueden volverse discontinuas en

un tiempo finito, antes de converger finalmente a un estado constante por partes.

3). Modelos anisotrépicos no lineales

Todos los filtros de difusion no lineal que hemos investigado hasta ahora utilizan una
difusividad ¢, que se adapta a la estructura subyacente de la imagen. Por lo tanto, son
isotrépicos y el flujo J = gVu siempre es paralelo a Vu. Sin embargo, en ciertas aplica-
ciones seria deseable rotar el flujo hacia la orientacion de las caracteristicas interesantes.
Estas necesidades no pueden ser satisfechas por una difusividad escalar; se debe intro-
ducir un tensor de difusién que conduzca a filtros de difusion anisotrépicos [63]. Los filtros
de difusidon anisotrépica generalmente aplican estrategias de regularizaciéon espacial (una
excepcion es la regularizacion temporal de Cottet [73]).

= Regularizacion Anisotrépica del Proceso Perona-Malik:

En el interior de un segmento, la ecuacién de difusién no lineal isotrépica se comporta
casi como el filtro de difusién lineal, pero en los bordes la difusion esta inhibida. Por lo
tanto, este proceso no puede eliminar con éxito el ruido en los bordes. Para superar
este problema, un método deseable deberia preferir la difusién a lo largo de los bordes
en lugar de la difusion perpendicular a ellos.

Los modelos anisotropicos tienen en cuenta no solo el médulo del detector de bordes
Vu, sino también su direccion. Para lograr esto, se construye el sistema ortonormal
de autovectores vy, vo del tensor de difusion D de manera que reflejen la estructura
de borde estimada:

v1 || Vug, w2 L Vu. (170)

Para preferir el suavizado a lo largo del borde en lugar del suavizado a través de él,
Weickert [74], [75] propuso elegir los valores propios correspondientes \; y A2 como:

M (Vug) = g(|Vug|2),

Mo (Vi) i= 1. (171)

En general, Vu no coincide con ninguno de los autovectores de D siempre que o > 0;
por lo tanto, este modelo se comporta realmente de manera anisotrépica. Si dejamos
que el parametro de regularizacién 6 tienda a 0, terminamos con el proceso isotrépico
de Perona-Malik.

= Modelos Anisotropicos para Suavizar Objetos Unidimensionales:

Una segunda motivacidn para introducir anisotropia en procesos de difusion proviene
del deseo de procesar caracteristicas unidimensionales, como estructuras en forma
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de linea. Cottet y Germain [76] construyeron un tensor de difusién con autovectores y
valores propios correspondientes:

M (Vug) =0,
_ __1Vuo|? 172
Ao (Vig) := (Y (172)

Este es un proceso que difunde Unicamente en la direccion perpendicular a Vu,.
Cuando o — 0, observamos que Vu, se convierte en un autovector de D con valor
propio correspondiente 0. Por lo tanto, el proceso se detiene por completo. En este
sentido, el modelo Cottet-Germain no estd destinado como una regularizacion aniso-
trépica de la ecuacion Perona

Esquema estructural del desarrollo de esta investigacion

En el esquema de la siguiente pagina, se presenta la estructura de este trabajo:
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Il METODOLOGIA Y DESARROLLO DE LAS

TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES
DE FPI

En este capitulo se explicara la metodologia matematica de las técnicas de procesa-
miento espacial: posicionamiento, amplificacion, compresion, filirado y resaltamiento virtual.
Estas técnicas operan mediante transformaciones sobre los valores RG B de los pixeles de
una imagen. Sean I, I, : R> — R3 funciones que expresan el color de un pixel mediante
sus valores RG B segun su posicién en la imagen original y en la imagen resultante respec-
tivamente. Una transformacion T : R3 — R3 opera sobre dichas imagenes de la siguiente
manera:

A. Técnicas del procesamiento del error de calibracion

1). Operaciones aritméticas

Iniciaremos esta seccidn explicando sobre las operaciones aritmeticas, ya que una de
ellas se aplica para corregir la luminosidad de una imagen. Las operaciones aritméticas
que se suelen usar para el procesamiento de imagenes son suma, resta, multiplicacion y
divisién [3]. Para poder realizar estas operaciones, es necesario que las imagenes sean del
mismo tamafo; es decir, que tengan las mismas cantidades de pixeles de largo y ancho
para que sea posible realizar las operaciones entre los pixeles de cada imagen que se
encuentren en las mismas posiciones.

= Sialaimagen original Iy se le suma otra imagen I, la transformacién T estaria dada
por:

mediante el comando “imadd” en MATLAB. También se puede aumentar el brillo de
una imagen sumando un vector constante a de valores iguales, a la imagen Iy me-
diante la transformacion:

T(I()(.T),y)) :Io([E,y> +a (175)

= Si a la imagen original I se le resta la imagen I, la transformacion T' estaria dada
por:
mediante el comando “imsubtract” en MATLAB. También se puede reducir el brillo

de una imagen restando un vector constante a de valores iguales, a la imagen Iy
mediante la transformacion:

T(Io($,y)) :Io(.%',y) —a (177)

= Si a la imagen original I, se le multiplica la imagen I, la transformacion 7' estaria
dada por:

mediante el comando “immultiply” en MATLAB. También se puede cambiar el brillo
de una imagen a escala realizando un producto interno entre un vector a de valores
iguales y los valores RG B de los pixeles de una imagen mediante la transformacién:

T(Io(SC,y)) :aIO(:E?y) (179)
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la cual proporcionarda mayor brillo a la imagen cuando a > 1y menor brillo cuando
a<l1.

= La division entre imagenes se suele utilizar para detectar cambios a escala entre dos
imagenes. Si a laimagen original I se le divide laimagen I3, la transformacion estaria
dada por:

T(Io(z,y)) = Io(z,y) + Li(z,y) (180)
mediante el comando “imdivide” en MATLAB.

2). Operaciones légicas

En segundo lugar, mencionaremos y describiremos las operaciones logicas, ya que una
de ellas se utiliza en una técnica para resaltar los bordes de los objetos de una imagen .
Las operaciones légicas en el tratamiento de imagenes, se aplican Unicamente de forma
binarizada; es decir, cuando los pixeles de la imagen o una subimager{if] muestren Unica-
mente los colores blanco y negro.
Las operaciones légicas que generalmente se aplican al procesamiento de imagenes son
del tipo “and”, “or”, “xor”, “not”, “nand” y “nor”. A continuacioén, se muestra la formulacién
de cada operador légico:

n SiT(Ip(z,y)) =and(ly(z,y), 1(x,y)), solamente aquellos pixeles de posiciones (z, y)
que sean blancos en ambas imagenes permaneceran blancos en la imagen resultante
y los demas pixeles seran negros.

n SiT(Ip(z,y)) = or(Iy(z,y), I1(x,y)), s6lamente aquellos pixeles de posiciones (z,y)
que sean negros en ambas imagenes permaneceran negros en la imagen resultante
y los demas pixeles seran blancos.

n Si T(Ip(x,y)) = xor(Ip(x,y), I1(x,y)), los pixeles de posicion (z,y) de la imagen re-
sultante seran blancos cuando uno y sélo uno de los pixeles de posicion (z,y) de las
imagenes I e I; sea blanco. Los demas pixeles de la imagen resultante seran negros.

n SiT(Iy(z,y)) = not(ly(x,y)), los pixeles de posiciones (x,y) que sean negros en la
imagen I, seran blancos en la imagen resultante y viceversa.

n SiT(Iy(z,y)) = nand(ly(z,y), [1(z,y)) = not(and(ly(x,y), [1(z,y))), solamente aque-
llos pixeles de posiciones (z,y) que sean blancos en ambas imagenes seran negros
en la imagen resultante y los demas pixeles seran blancos.

= Si T(Io(z,y)) = nor(o(z,y), Iy (x,y)) = not(or(ly(z, y), L1 (z,y))), solamente aquellos
pixeles de posiciones (x,y) que sean negros en ambas imagenes seran blancos en
la imagen resultante y los demas pixeles seran negros.

3). Convolucion bidimensional

El filtrado de imagenes y otros procesamientos tienen como base la convolucién dis-
creta bidimensional. En la convolucion, los valores RGB de un pixel de la imagen resul-
tante se calculan mediante la suma ponderada de los valores RG B de cierta cantidad de
sus pixeles vecinos equivalente a un valor cuadratico. La convolucion se realiza entre un
par de funciones que representan a la imagen y una matriz para filtrar la imagen llamada

31lmagen creada por un algoritmo, que contiene informacion de la imagen original y que sera utilizada pos-
teriormente en la ejecucion del algoritmo.
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mascara. Para aplicar la convolucion bidimensional a una imagen en MATLAB, teniendo
en cuenta los n x n pixeles vecinos de cada pixel, se utiliza el comando “conv2”. Dadas
I = (I, 15, 13), f = (f1, f2, f3) : R? — R3 dos funciones que representan la imagen y su
mascara respectivamente, la transformacion 7' : R? — R? que efectta la convolucion bidi-
mensional a la imagen esta dada por:

T(I(xay» = (fl(x7y) * Il(x,y),fg(a:,y) *IQ(xay)af?)(xvy) * I3($,y)) (181)
Donde:
= n—1 . n—1 . n—1 .
fe(z,y) * Ip(z,y) = ZZIIC:U—Fi +T—J)fk($—T+z,y—T+]),
=0 j=0
vk e {1,2,3}

Usualmente se realizan convoluciones de 3 x 3 elementos. Por lo tanto, en general se tendria
que:

2 2

felw,y) Iz, y) = > ) I(w+1—i,y+1—j)fulw—1+i,y—1+j), Vk € {1,2,3} (182)
i=0 j=0

Por ejemplo, para la imagen inicial de la figura[LIV], se tiene que 1(0,0) = (240, 0,0); 1(1,0) =
1(0,1) = (240,120,0); I(1,1) = (240,240,0); 1(2,0) = 1(0,2) = (0,240,0); I(2,1) = I(1,2) =
(240,240,240); e 1(2,2) = (240,0,240). Si se define una méascara f : R? — R3 por:
f(z,y) = (2/10,y/12, |z — y|/5), se tendria que si T(I) = (Ty(I), Ta(L2), T3(I3)):

Tl(fl(l, 1)) = fi(1,1) = I(1,1) = 1;(0,0) f1(2,2) + 11 (0, 1) f1(2, 1)
( ) ) 1(2,0)+Il(1,0)f1(1,2)+Il(1,1>f1(1,1)
+11( 2)£1(1,0) + 11(2,0) f1(0,2) + 11(2,1) f1(0, 1)
+11(2,2)f1(0,0) =240-1/5+240-1/5+0-1/5
+240-1/10+240-1/10+240-1/10+0-0 4 240 - 0+

240-0=48+48+0+24+24+24+0+0+0=168

Y

Tr(I2(1, 1)) = f2(1,1) * I(1,1) = I5(0,0) f2(2,2) + 12(0,1) f2(2,1)
2)f2(2,0) + I2(1,0) f2(1,2) + I2(1,1) f2(1, 1)

—1—12 2) f2(1,0) + I5(2,0) f2(0,2) + I2(2,1) f2(0, 1)

4 15(2,2) £2(0,0) = 0 1/6 +120 - 1/12 + 240 - 0

4120 1/6 4240 - 1/12 + 240 -0 + 240 - 1/6 + 240 - 1/12+

0-0=0+104+0+20+20+0+40+20+0 =110

T5(I3(1,1)) = f3(1,1) = I3(1,1) = I3(0,0) f3(2,2) + I3(0,1) f3(2, 1)
+15(0,2) f3(2,0) + I3(1,0) f3(1,2) + I3(1,1) f3(1, 1)
+I5(1,2) f3(1,0) + 13(2,0) f3(0, 2) + I3(2,1) f3(0, 1)
4 15(2,2)£3(0,0) = 0-04+0-1/5+0-2/5

F0-1/540-04240-1/540-2/5 + 240 - 1/5+

240 0=04+04+0+0+04+48+04+48+0=96

(1
15(0,
(1

I

Por lo tanto, hemos obtenido que T'(1(1,1)) = (168,110, 96). Dado que I(1, 1) = (240, 240, 0),
hemos hecho la transformacién que se muestra en la siguiente figura:
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Figura LIV: Resultado de aplicar la convolucion bidimensional al pixel de posicion (1,1) de
laimagen 1.

Si se realiza la convolucidén en un pixel p que se encuentre en el borde de la imagen, se
asume que existen los pixeles vecinos de p fuera de la imagen suficientes para poder reali-
zar la convolucién, cuyos valores RG B son iguales a cero.

El ajuste del contraste mejora la nitidez al aumentar la diferencia entre los pixeles adya-
centes. Esto hace que los bordes sean mas distintos y, por lo tanto, la imagen se vea mas
nitida. La deteccion de bordes puede ayudar a resaltar los detalles y los contornos en la
imagen, lo que puede contribuir a una sensacion de nitidez.

4). Transformaciones geométricas

Una transformacién geométrica de una imagen es una transformacién del sistema de
coordenadas en el que la ubicacién de sus pixeles esta definida, por lo que modifica es-
pacialmente la manera en que estos pixeles estan relacionados [3],[77]. A continuacién, se
muestran las principales transformaciones geométricas:

Traslacion de una imagen: Si se desea trasladar una imagen I, =’ unidades en el eje X
e ¢/ unidades en el eje Y, como se muestra en la figura la transformacion T : R? — R3
estaria definida por:

T(I(z,y)) =I(x+2,y+y) (183)

Y4

"4
7/
R
\Ao{ Yo/
’X

Figura LV: Traslacion de un pixel de una imagen.

En coordenadas homogéneas, se tiene que, si (zo,y0) €s la posicion inicial de un pixel, al
aplicarle la transformacién T', su posicion (z,y) estaria dada por [3]:

T 1 0 =z i
yl=(0 1 w| [V (184)
1 0 0 1 1
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Rotacion de una imagen respecto al origen: La rotacién de una imagen I respecto al
origen se obtiene al realizar operaciones con segmentos paralelos a los ejes coordenados
con las funciones trigonométricas “seno” y “coseno” luego de definir el angulo de rotacion,
como se muestra en la figura[LVI] Por lo tanto, si § es el angulo de rotacioén, la transformacién
T : R3 — R3 estaria dada por:

T(I(z,y)) = I(zcos(0) — ysen(0), zsen(0) + ycos(h)) (185)

Xosen(9)

\ ’}{0

Figura LVI: Rotacion de un pixel de una imagen.

En coordenadas homogéneas, se tiene que, si (zg,yo) es la posicion inicial de un pixel, al
aplicarle la transformacién T', su posicion (z, y) estaria dada por:

x cos(f) —sen(f) 0 xo
y| =|sen(@) cos(d) 0 Yo (186)
1 0 0 1 1

Rotacion de una imagen respecto a un punto arbitrario: Para rotar una imagen respecto
a un punto 2’ = (2/,y’) distinto al origen, dado un punto inicial zo = (zo,0), Se aplica la
rotacion del vector zy — 2’ respecto al origen y al vector obtenido se le suma el vector 2’
para que recupere su posiciéon. Por lo tanto, si 6 es el &ngulo de rotacién, la transformacién
T : R? — R? estaria dada por:

T(I(z,y)) = I((x—2")cos(0) — (y =y )sen(0) + ', (x —2")sen(8) 4 (y —y)cos(0) +v') (187)

En coordenadas homogéneas, se tiene que, si (zg,yo) es la posicion inicial de un pixel, al
aplicarle la transformacién T', su posicion (z, y) estaria dada por:

x 1 0 o« cos(f) —sen(f) 0 1 0 =2\ [0
yl=10 1 ¢ sen(f) cos(@) 0] |0 1 — Yo (188)
1 0 0 1 0 0 1 00 1 1

En MATLAB, esta operacién se realiza con el comando “J=imrotate(l,«)”; donde | y J son
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las imagenes inicial y resultante respectivamente, y « es el angulo de rotacion en sentido
antihorario.

Transformacion proyectiva de una imagen: Cuando la imagen sale distrosionada debido
a una mala ubicacién de la camara, serd necesario realizar una transformacién proyectiva
de laimagen para que pueda ser visualizada como si hubiese sido tomada desde la posicion
mas éptima en el espacio. Para ello, segun Hartley [77], se define la transformacion T :
R3 — R3 por:

T(I(z,y)) = 1(u,v) (189)

Donde dada una matriz de transformacién proyectiva H € R3*3 se cumple que

U x
v]|=H |y
1 1

Para calcular la matriz de transformacion H, se puede utilizar un enfoque basado en mini-
mos cuadrados:

Dado un conjunto de n puntos correspondientes entre dos iméagenes (o planos de imagen),
donde tenemos los puntos de origen p; = (5, 1;,1)” en la imagen original y los puntos
de destino q; = (us,v;,1)T en la imagen transformada, la relacion entre ellos, bajo una
transformacion proyectiva, se puede expresar como:

q; ~ Hp; (190)

Donde ~ indica que los puntos q; y Hp; son equivalentes salvo una escala.

Cuando se dice que dos puntos q; Yy Hp; son equivalentes salvo una escala, significa que
existe un factor de escala \ # 0 tal que:

q; = AHp; (191)

Esto implica que q; y Hp; representan la misma posicién en el espacio, pero pueden dife-
rir en escala. En el contexto de transformaciones proyectivas, esta propiedad es esencial
porque no todas las transformaciones geométricas mantienen las proporciones y las lineas
rectas de manera uniforme. Una transformacién proyectiva puede deformar los objetos y
las distancias de manera no uniforme, pero preserva la propiedad de que los puntos co-
rrespondientes se encuentran en la misma linea proyectiva.

Para calcular H, que es una matriz de 3 x 3, utilizamos todos los pares de puntos corres-
pondientes en forma matricial:

zr y1 1 0 0 0 —wmzy —wiyy hi

" 33.2 11.2 1 0 0 0 —u.2332 —U.zyz his
o his
. T 1 0 0 0 —upxp —UnYn ho1 (192)

: 0 0 0 =1 y1 1 —wvizy —viy ha2

Un 0 0 0 2 yo 1 —wome —uoyo hos

Un o : : h31

0 0 0 =z, Yn 1 —vpzn, —UnYn h32
hi1 hiz his
Donde H = [ ho1r hos  hag
h31 hza 1
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Para encontrar H, resolvemos el sistema de ecuaciones lineales resultante Ah = b, donde
A es la matriz de coeficientes, b es el vector de términos independientes (los componentes
del conjunto de puntos {¢; }-, apilados) y el vector h = (hi1, hi2, h1s, ha1, haz, has, hai, haa)T
contiene los elementos de la matriz H, los cuales se obtienen al resolver el sistema.

Después de obtener h, se reorganiza en la matriz H, que luego se utiliza para realizar la
transformacion proyectiva entre las imagenes originales y transformadas, como se utiliza
en la funcion “fitgeotrans” en MATLAB.

B. Técnicas de amplificacion y Analisis Numérico del Algebra Lineal

Mediante el Analisis Numérico del Algebra Lineal, utilizaremos un tipo de transformacion
geométrica de la imagen a un sistema matricial, en el cual, se utilizaran diversas técnicas,
tales como la transformacion geométrica de amplificacion basada en interpolacion polino-
mial RG B, bilineal y bicubica.

1). Interpolacién polinomial

Es un proceso en el que se estiman los valores RGB de los pixeles de la imagen re-
sultante I, teniendo en cuenta los valores RGB de los pixeles de la imagen original Iy,
principalmente, cuando al aplicar la transformacioén T sobre la imagen original, el nimero
de pixeles cambia como consecuencia del cambio del tamafo de la imagen [78]. Sim y n
son las medidas de la imagen original en el sistema de coordenadas XY en el que la ubi-
cacion de sus pixeles esta definida y p : R? — R3 es la funcion que realiza la interpolacion,
la ecuacion que representa la interpolaciéon de una imagen I, es la siguiente:

L(x,y) = T(Io(x,y)) = Y > Io(i,§) - p(x — i,y — j) (193)

i=1 j=1

En MATLAB, en el toolbox de “Image Processing” se encuentran implementados los si-
guientes métodos de interpolacién:

= Interpolacién polinomial RGB: Los pixeles de laimagen resultante I,. que no tengan
un color definido, adquiriran el color del pixel mas cercano que tenga un color definido
luego de realizar la transformacion de la imagen original 1.

= Interpolacion polimonial bilineal: Los pixeles de la imagen resultante I, que no
tengan un color definido, adquirirdn el color cuyos valores RG' B sean el resultado de
realizar una interpolacién lineal en la direccion de cada eje con los valores RGB de
los cuatro pixeles mas cercanos que tengan un color definido. Es decir, dado un pixel p
de color no definido, cuyo vector en el espacio RG B es denotado por v, Si v11, v12, V21
y v92 SON los vectores en dicho espacio de los pixeles de color definido, tales que v11
corresponde al pixel mas cercano al origen de coordenadas, vy corresponde al mas
lejano al origen, v12 corresponde al pixel cuya segunda componente es la misma que
la de v11 ¥ ve1 corresponde al pixel cuya primera componente es la misma que la de
vao. Si dy, dy y d son la distancia entre v y la recta que contiene a los dos pixeles que
se encuentran mas cerca a la recta x = 0, la distancia entre v y la recta que contiene a
los dos pixeles que se encuentran mas cerca a la recta y = 0, y la distancia entre dos
pixeles que se encuentren en alguna recta paralela a alguno de los ejes coordenados,
respectivamente; el vector v estaria dado por:

v vll(d — dm)(d — dy) + Ulgdm(d — dy) + Ugl(d — dx)dy + vggdmdy

- (194)
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= Interpolacion polinomial bicubica: Para un pixel p de color no definido y vector
v = (v1,v2,v3) en el espacio RGB, se hallaran los dieciséis pixeles de color definido
més cercanos a este pixel p. Si {vi; = (vij1, vij2,vij3), 1,7 € {1,2,3,4}} es el con-
junto de vectores en el espacio RGB de estos pixeles, de manera que, la primera
componente de estos vectores sea igual a uno para aquellos de estos vectores cu-
yos pixeles respectivos asociados sean los que se encuentren mas cerca de la recta
x = 0, seguidos por los pixeles cuya primera componente de sus vectores asociados
sea igual a dos, los cuales, a su vez, estan seguidos por los pixeles cuya primera
componente de sus vectores asociados sea igual a tres y asi sucesivamente, y la
segunda componente de estos vectores sea igual a uno para aquellos de estos vec-
tores cuyos pixeles respectivos asociados sean los que se encuentren mas cerca de
la recta y = 0, seguidos por los pixeles cuya segunda componente de sus vectores
asociados sea igual a dos y asi sucesivamente; y el pixel asociado a cada vector v;;
se encuentra en el punto (z;, y;); entonces, se cumple que: Yk € {1,2,3}:

aik G2k 13k 14k 1
3\ | @21k Q22k Q23k Q24k Yi| _
xi) 2 | = Vijk (195)
31k  Q32k  G33k 34k Yj
3
Aq1k @42k Q43K G44k Y

(1 ZT; $i2

Dado que se han definido dieciséis vectores y cada vector tiene tres componentes, es
posible hallar los 48 elementos «a;;,. Una vez hallados estos elementos, sera posible
hallar v y obtener los valores RG B del color del pixel p = (xg, yo) mediante la siguiente

ecuacion: L4
v=30 Y i (196)
i=1 j=1

Redimensionalizacion de una imagen: Esta transformacién consiste en amplificar o redu-
cir el tamafo de una imagen mediante el comando “imresize” en MATLAB. Este comando
ademas de que permite especificar el tamano de la imagen resultante, da la opcién de ele-
gir el método de interpolacién y el filtro para evitar que se genere el efecto alias. El efecto
alias se genera cuando se reduce una imagen y la imagen resultante contiene menos de
aquellos pixeles cuyos colores representan la division entre dos objetos de la imagen y, por
ende, estos colores suavizan la imagen dado que son parte del eje de color cuyos colores
ubicados en los extremos de este eje son los colores de dichos objetos de la imagen.

Por ejemplo, dada una imagen I : {0,1,2,3} x {0,1,2,3} — R3, si definimos la transforma-
cion T : R? — R3 por: T(I(z,y)) = I(3z,3y), se obtiene que esta transformacion define
colores en aquellos pixeles de la imagen resultante cuyas componentes son multiplos de
tres como se muestra en la siguiente figura:

1 2%4- 5W7 89

JUEE BN B

Figura LVII: Transformacion geométrica de una imagen de dieciséis pixeles.
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Para darle color a los demas pixeles, se usan los métodos de interpolacion mencionados
anteriormente. En las siguientes figuras, se muestran los colores que adquieren los pixeles
descoloridos, segun el método de interpolacion aplicado:

Figura LIX: Interpolacion bilineal.
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Figura LX: Interpolacion bicubica.

Correlacion: La correlacién es una operacién en la que, al igual que la convolucion,
los valores RG'B de un pixel de salida se calcula como la suma ponderada de sus pixeles
vecinos mediante una matriz mascara. La diferencia radica en que esta matriz no se rota
durante el célculo. Dadas I = (I1,15,13), f = (f1, f2, f3) : R? — R3 dos funciones que
representan la imagen y su mascara respectivamente, la transformacion 7' : R? — R3 que
efectua la convolucién bidimensional a la imagen esta dada por:

T(I(xay)) = (fl(x7y) © Il(m,y),fQ(l',y) © IQ('Z‘?y)a f3(ﬂf,y) © Ig(ZC,y)) (197)
Donde:
n—1n—1 n—1 . n—1 ' 1 . n_1 .
fe(w,y) o Ix(w,y) = Z Zlk(ﬁ— O +,y — 5 + ) fr(x — 5 41,y — 5 +79),
i=0 j=0
Vk € {1,2,3}

Dado que usualmente se realizan convoluciones de 3 x 3 elementos, en general, se tendria
que:

2 2

fk(xvy)olk('T?y) = ZZlk(x_1+iay_1+j)fk'($_1+iay_1+j)7 Vk € {17273} (198)
i=0 j=0

Por ejemplo, para la imagen inicial y la mascara del ejemplo anterior, se tendria que si
T(I) = (Ty(I1), To(12), T5(13)):

Ti(I1(1,1)) = fi(1,1) 0 I1(1,1) = I1(0,0) f1(0,0) + I,(0,1) f1(0, 1)

+ 10(0,2) £1(0,2) + I1(1,0) f1(1,0) + I (1, 1) £ (1, 1)

F (L, 2)f1(1,2) + 1(2,0)£1(2,0) + [(2,1) f1(2,1)
+11(2,2)£1(2,2) = 240 - 0+ 2400+ 0 - 0

+240-1/10 4240 - 1/10 + 240 - 1/10 + 0 - 1/5 + 240 - 1/5+
240 1/5 =040+ 0+ 24+ 24+ 24+ 0 + 48 + 48 = 168

)
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To(Ix(1, 1)) = fa(1,1) 0 Ir(1,1) = I5(0,0) f2(0,0) + 12(0, 1) f2(0,1)

( 9y

(07 2)f2( )+12(170)f2(170) +12(131)f2(131)
+ I2(172)f ( ) + 12(270)f2(270) + 12(2a 1)]02(2? 1)
+15(2,2)£2(2,2) = 0-0+120- 1/12 + 240 - 1/6

4£120-0+240-1/124 240 - 1/6 + 240 - 0 + 240 - 1/12+
0-1/6=0+10440+0+20+40+ 0420+ 0 = 130

T5(13(1,1)) = f3(1,1) o I3(1,1) = I5(0,0) f3(0,0) + I3(0,1) f3(0, 1)
+ 13(0,2) f3(0,2) + I3(1,0) f3(1,0) + I3(1,1) f3(1,1)
+ 13(1,2) f5(1,2) + 13(2,0) f3(2,0) + I3(2,1) f3(2,1)
+13(2,2)f5(2,2) =0-0+0-1/5+0-2/5

+0-1/5+0-0+240-1/5+0-2/5+ 240 1/5+
240 - 0=0+0+0+0+0+48+0-+48 40 = 96

Por lo tanto, hemos obtenido que T'(1(1,1)) = (168,130, 96). Dado que I(1, 1) = (240, 240, 0),
hemos hecho la transformacién que se muestra en la siguiente figura:

d

Figura LXI: Resultado de aplicar la correlacion al pixel de posicién (1, 1) de la imagen I.

2). Transformada de Fourier y el procesamiento en el dominio de la frecuencia

Una imagen representada en el dominio de las frecuencias es un conjunto de sefales
periddicas; es decir, la transformada de Fourier de una imagen es la representaciéon de
dicha imagen mediante una suma de exponenciales complejos de diferentes magnitudes,
frecuencias y fases.

Teniendo en cuenta este concepto, se dice que la transformada directa de Fourier y su
inversa son funciones continuas de orden exponencial, las cuales hemos definido con mayor
detalle en la seccién 11.B.2)., asi como su transformada inversa.

En esta seccién definiremos la transformada discreta de Fourier unidimensional, asi como
su inversa respectivamente. Asi mismo, también definiremos las convolucién discreta de
funciones, las cuales expresamos a continuacion:

N-1

Flan)} = F(k) = Y a(n)e” ¥ ke {0,1,..,N — 1} (199)

n=0

N—
1 27
FHF(k)} = N F(k)en* kec{0,1,..,N -1} (200)
=0

;_n
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Mientras que las transformadas discretas /—dimensionales son definidas respectivamente
por:

Ni—1 N;—1 l _omig o
Flaton o)) =Flin k) = 3 3 st T 957
n1=0 n;= j=1 (201)

ki€ {0,1,...N; —1}, Vje{1,2,...,1}

Ni—1 N;— l
ﬂkn
fﬁl{F(kl,...,kl)} =x(ny,...,ny) Z Z kl,...,kl)H Ny ],
TN 1Na 20 kD e (202)

kj S {O, 1,..., j — 1}, Vj € {1,2, ceny }

La transformada de Fourier en una dimensién se puede implementar en MATLAB mediante
el comando “fft”; y en [ dimensiones, mediante el comando “fftl”. La transformada inversa de
Fourier en una dimension se implementa mediante el comando “ifft”; y en [ dimensiones,
mediante el comando “ifft]”. La amplitud de aquella suma de sefales solamente muestra
que existe una estructura periédica dentro de la imagen, mientras que la fase obtenida
mediante la transformada de Fourier brinda informacion esencial sobre la estructura de la
imagen y nos ayuda a determinar la posicién de los objetos de la imagen.

2).1. Convolucion discreta de funciones

Una propiedad importante de la transformada de Fourier es que la multiplicacion de las
transformadas de Fourier de dos funciones espaciales asociadas es igual al producto de sus
transformadas individuales [80]. Esta propiedad, combinada con la transformada rapida de
Fourier, constituye el fundamento del algoritmo de la convolucién. La convolucién de Fourier
discreta se expresa de la siguiente manera:

N-1 _
(FxG)(k) = % Z xl(n)xg(n)e%k”; ke {0,1,...,N —1} (203)
n=0

Dadas dos matrices A,,x» Y Bpxq Que representen los valores de una de las componen-
tes RGB de dos imagenes. El algoritmo de convolucién entre dichas matrices se ejecuta
mediante los siguientes pasos:

1. Se agregan ceros a A y B para que las dimensiones de la matriz resultante C de la
convolucién entre Ay B seande (p+m—1) x (¢+n—1). Ademas, se suelen agregar
ceros a Ay B hasta que el numero de elementos de cada matriz sea una potencia
de dos, debido a que el comando de la transformada de Fourier en dos dimensiones
“fft2”, que se utiliza en el paso siguiente, funciona mas rapidamente cuando se aplica
a elementos cuyo tamarno es una potencia de dos.

2. Se calculan las transformadas de Fourier bidimensionales de A y B mediante el co-
mando “ftt2”.

3. Se multiplica elemento a elemento la transformada de Fourier de A con la transforma-
da de Fourier de B.

4. Se aplica la transformada inversa de Fourier bidimensional al producto obtenido en el
paso anterior mediante el comando “ifft2”.
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Por ejemplo, sean A = A(z,y) y B = B(x,y) definidas por:
171 159 152 155
A=1[170 167 163 166 | y B= GZ? ﬁi }?g)
175 172 169 173
Definimos las matrices A’ = A'(z,y) y B’ = B'(x,y) de la siguiente manera:

Alz,y); 0<i<2, 0<j<3
/ _ I '
A(a:,y)—{o; 3<i<4, 4<j<6

; <1< <7<
B/(I,y):{ B($7y)7 O—Z—lv 0—j_2

0; 2<i<4, 5<j<6
Por lo tanto:
171 159 152 155 0 O O
170 167 163 165 0 0 O
Al =1175 172 169 173 0 0 0| vy
0 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 O
193 192 18 0 0 0 O
181 177 179 0 0 0 O
B'=|0 0 0O 0 0 0O
0 0 0 00 0O
0 0 0 00 0O

Luego, al calcular las transformadas de Fourier bidimensionales de A’y B’, se obtienen las
siguientes matrices:

F(A) = G = [G1;G2;G3; Gy; G5;Ge; Go) Y

F(B') = H = [Hy; Hy; Hs; Hy; Hy; Hg; Hy|

Donde:
1.9910 + 0.0000i 0.2746 — 1.0751i
0.2851 — 1.0374i -0.5110 — 0.2855i
Gi1=|0.3119+0.2644i | , Go = | 0.1957 — 0.1313;i
0.3119 — 0.2644i -0.0918 — 0.1953i
0.2851 + 1.0374i 0.6158 — 0.0115i
2.7650 4+ 1.0993i 2.5938 — 3.1831i
1.0722 — 1.2833i -1.2223 — 1.7545i
G3 = | 0.3476 +0.5047i |, G4 = | 0.9004 — 0.1694i
0.6915 — 0.2068i 0.0308 — 0.8297i
-0.1107 + 1.4922i 2.0985 + 0.8735i
2.5938 + 3.1831i 2.7650 — 1.0993i
2.0985 — 0.8735i -0.1107 — 1.4922i
Gs = | 0.0308 +0.8297i |, Gg = | 0.6915 + 0.2068i
0.9004 + 0.1694i 0.3476 — 0.5047i

-1.2223 + 1.7545i

1.0722 + 1.2833i
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0.2746 + 1.0751i
0.6158 + 0.0115i
-0.0918 + 0.1953i
0.1957 + 0.1313i
-0.5110 + 0.2855i

5.2307 — 6.4337i
0.5169 — 6.6638i
-1.1586 — 2.2518i
2.5197 + 0.7051i
6.4685 — 1.8795i

2.6849 + 1.2448i
2.3656 — 0.4577i
0.6477 — 0.6801i
-0.0947 + 0.8850i
1.1644 4 2.0746i

By

By

-0.3606 + 2.0181i
0.6777 + 1.5494i
0.5528 + 0.4170i
-0.5628 + 0.1859i
-1.1273 + 1.1755i

Bg

1.1070 + 0.0000i
0.7359 — 0.5107i
0.1356 — 0.3156i
0.1356 + 0.3156i
0.7359 + 0.5107i

By

-0.3606 — 2.0181i
-1.1273 — 1.1755i
-0.5628 — 0.18509i
0.5528 — 0.4170i
0.6777 — 1.5494i

2.6849 — 1.2448i
1.1644 — 2.0746i
-0.0947 — 0.8850i
0.6477 + 0.6801i
2.3656 + 0.4577i

7B5:

5.2307 + 6.4337i
6.4685 + 1.8795i
2.5197 — 0.7051i
-1.1586 + 2.2518i
0.5169 + 6.6638i

y Br =

Después, al multiplicar las transformadas obtenidas, se tiene:

F(A").x F(B') = M = [My; My; M3; My; Ms; Mg; M)

Donde:
2.2040 + 0.0000i

-5.4806 — 7.3905i

-0.3200 — 0.9091i -2.1667 + 3.2576i

M; = | 0.1257 — 0.0626i |, M, = | -0.5224 — 0.2885i
0.1257 + 0.0626i -0.0936 — 0.5568i

-0.3200 + 0.9091i 3.9618 — 1.2319i

1.2214 — 5.9765i 1.0927 — 0.5317i

-2.7172 + 0.1864i -0.3694 — 0.3591i

Mz = |-0.1018 — 0.3487i | , M, = | 0.0468 — 0.0722i
0.2960 — 0.4027i 0.0731 4 0.0106i

2.2370 + 1.1828i 0.0631 + 0.5371i

1.0927 + 0.5317i 1.2214 + 5.9765i

0.0631 — 0.5371i 2.2370 — 1.1828i

Ms = | 0.0731 —0.0106i |, Mg = | 0.2960 + 0.4027i
0.0468 + 0.0722i -0.1018 + 0.3487i
-0.3694 + 0.3591i -2.7172 — 0.1864i

-5.4806 + 7.3905i

3.9618 + 1.2319i
-0.0936 + 0.5568i
-0.5224 + 0.2885i
-2.1667 — 3.2576i

y M7=



Finalmente, al aplicar la transformada inversa de Fourier bidimensional al producto de di-
chas transformadas se tiene:

0.3300 0.6352 0.9150 0.8851 0.5788 0.2868 0.0000
0.6376 1.2392 1.8124 1.7746 1.1648 0.5827 0.0000
ifft2(M) = | 0.6454 1.2711 1.8751 1.8627 1.2286 0.6154 0.0000
0.3167 0.6211 0.9236 0.9201 0.6087 0.3097 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

2).2. Amplificacion de imagenes basada en interpolaciéon bidimensional
La amplificacién de imagenes basada en la interpolacién bidimensional a través del dominio
de la frecuencia se puede realizar mediante el siguiente método, segun Mantilla [79]:

Se define una matriz de transformacion A ;. ; de la siguiente manera:

1 —271
Ay = [aJ I; al = —eQTm"; m,n=20,1,2,...,J — 1 (204)

mn mn J

Y se definen las matrices P = Ay, y Q = Ay. Sea = : R? — R una funcién bidimensional,
de manera que su transformada discreta de Fourier estaria dada por:

F = PzQ (205)
Al expresar la igualdad anterior mediante sumatorias, se tiene que la transformada discreta
de Fourier bidimensional esta dada por:

M—-1N-1
1 —omi(mu 4 nv
Fluw) = 375 2. D almn)e R, (206)

m=0 n=0

u=01,..,.M -1, v=0,1,.... N — 1

Al definir una matriz de transformacion B ; por:

By = [b;],m]; b;],m =e7 "™ mn=0,12,....,J -1 (207)
Dado que se cumple que:
ieJﬂikme?fWim" = { (l)]; :;: (208)
Se puede deducir que:
B;'=4, (209)

Por lo tanto, la transformada discreta de Fourier inversa esta dada por:

M—-1N-1

x(m,n) = Z Z F(u,v)e%i(%Jr%);

u=0 v=0

m=0,1,..M—-1, n=0,1,...N -1

(210)
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Finalmente, se procede a realizar el procedimiento para la amplificacién de imagenes cuyas
dimensiones sean potencias de 2 debido al cambio de dominio, como sigue [3]:

1.

Colocar los valores de la primera componente RG' B de cada pixel de la imagen en
una matriz Yar« v = [y:;] segun su posicion en la imagen.

. Aplicar la transformada discreta de Fourier bidimensional a la matriz Y,y y almace-

nar el resultado en una matriz Ay« n = [a;;] asumiendo que z(i — 1,5 — 1) = w45, Y
F(i—1,j—1)=uay; Vi=1,..,M; j=1,...,N.

. Sea « el valor del aumento proporcional de las dimensiones de la imagen. Se define

la matriz A, de dimensiones aM x aN por:

2
Ay = [a%] = je{l,..FYuf{(e-3N+1,. N} 211)

ij
0; ie{M 41, (a-HM}vie{¥+1,.. (a- LN}

. Se aplica la transformada discreta de Fourier inversa a la matriz A, y se obtiene la

matriz Y, de dimensiones aM x aN.

. Se multiplica cada elemento de la matriz Y,, por % para compensar el aumento de

sus valores regido por la aplicacién de la transformada inversa a la matriz A,, cuyas
dimensiones son o? veces las de la matriz A.

. Se realizan los pasos anteriores con las otras dos componentes de cada pixel de la

imagen.

En la siguiente figura, se muestra como se construye la matriz A,, a partir de la matriz A en
el paso 3:

= Ceros

3 4

Matriz A Se agregan (¢ — 1)M ceros
a cada fila de A y luego

(a¢ — 1)N ceros a cada una
de las aM columnas.

Figura LXII: Construccion de la matriz aumentada A,, a partir de la matriz A.

C. Técnicas de compresion - TDCy DWT

1).

Transformada discreta coseno (TDC)

Otra técnica de procesamiento de imagenes basada en la interpolacion espacial a tra-
vés del dominio de la frecuencia es la transformada discreta coseno (TDC); la cual, expresa
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los valores de la matriz que representa a una imagen mediante la suma de senoidales de
diferentes amplitudes y frecuencias [3],[79],[81]. Se suele utilizar en la compresion de ima-
genes debido a que la mayor parte de la informacion visualmente significativa se concentra
en solo algunos coeficientes de la TDC. Dada una matriz A = [a;;] de dimensiones M x N,
los coeficientes b,,; p=0,1,...,M, ¢=0,1,...,N de la transformada discreta coseno de A
se obtienen de la siguiente manera:

M-1N-1
(2m + 1)mp (2n + 1)7q
bpg = apayy Z Z Qpn COS ( Wi > cos (2]\7 (212)

m=0 n=0

Donde los coeficientes «, y o, estan definidos por:

_ \/I;pzo _ \/I;QZO
ap = \/%; AU o (213)

Y los coeficientes a,,,; m =0,1,...,M, n=0,1,..., N de la transformada discreta coseno
inversa de la matriz B = [b;;] de dimensiones M x N se obtienen al hacer:

M—-1N-1
(2p+ 1)mm (2¢+ 1)mn
mn = ZO ZO apagbpgcos < Wi cos | o (214)
p=0 ¢

2). Compresion basada en la transformada discreta de wavelets (DWT2)

La compresién de imagenes es una técnica importante para reducir la cantidad de pixe-
les de las imagenes sin comprometer su calidad, lo que es particularmente Gtil en el caso
de las imagenes médicas, que pueden ser muy grandes y compleja, segun Aristizabal [82];
ya que se ahorra espacio de almacenamiento y se reducen los tiempo de transmisién de
estas imagenes, por lo que facilita la educacién médica, ya que permite que los educadores
almacenen varias imagenes de alta calidad y que los estudiantes accedan a ellas. Ademas,
mejora la eficacia del diagnéstico al permitir que los profesionales de la salud vean los de-
talles més importantes de las imagenes, como dice Sdenz-Terrazas [83].

Este método de compresion de imagenes se basa en la transformada discreta de wavelet.
La compresién se logra al reducir selectivamente la informacién en el nivel de aproxima-
cién, que representa las caracteristicas generales de la imagen. Al multiplicar la aproxima-
cién original por un factor de compresion, se preserva solo una fraccion de la informacion
original, logrando asi una imagen comprimida. Aunque esta aproximacién es sencilla, refle-
ja un enfoque comun en la compresion de imagenes mediante la retencidon estratégica de
los detalles mas esenciales, mientras se reduce el tamano del archivo. Dada una imagen
I:R? — R de tamafio M x N, este proceso se lleva a cabo de la siguiente manera:

1. Se aplica la transformada wavelet en dos dimensiones a la imagen I(z,y) para obte-
ner los coeficientes de aproximacion a;,, y de detalle d;, , en el nivel de descomposicién
j mediante las siguientes formulas:

M—-1N-1
; 1
A g I(m,n)p; i (m,n 215
k,l \/m Rt ( )¢J7k7l( ) ( )
M—-1N-1
; 1
& = I(m, : , 216
k,l \/W L (m n)q/}J,k’,l(m n) ( )

117



donde ;. ¢j ks : R* — R son la funcién de wavelet madre y la funcién de escala
respectivamente.

2. Se almacenan los coeficientes de aproximacién en una matriz A7 = [a],,] y los coefi-

cientes de detalle en una matriz D’ = [d{; ,J, de manera que la imagen aproximada I,
para un nivel de descomposicién j se obtiene mediante la ecuacion:

J
L(z,y) = > Di(x,y) + A (,y) (217)

Jj=Jjo
Donde j es la etapa inicial de descomposicién y J es el nUmero total de etapas.

3. Se define el factor de compresién r € (0,1) para comprimir la imagen aproximada I,
en un r - 100 % y obtener la imagen aproximada comprimida I:

Ic - (1 - T)Ia (21 8)

4. Se obtiene la imagen reconstruida I a partir de la imagen aproximada I,, y de la
funcion de wavelet ¢ y su funcién dual :

J M-1N-
Z ;s L)) i (mym) (219)

j=jo k=0 =0

,_\

donde 7 = [|(1 — r)M|] y N = [|(1 — r)N]].

D. Técnicas de filtrado

El filtrado es una técnica que se utiliza para eliminar el ruiddizl en las imagenes digitales
y mejorar su nitidez, ya que, segun Esqueda [3], permite atenuar o resaltar las caracteris-
ticas de una imagen segun convenga. El filtrado toma en cuenta los colores de los pixeles
vecinos de un pixel para determinar el color mas adecuado para dicho pixel. Para los pixe-
les que se encuentran muy cerca del borde de la imagen, se asume que los pixeles cuya
ubicacién esté fuera de la imagen pero sean parte de la operacion, tendran valores RGB
iguales a cero.

1). Filtros lineales espaciales

Son filtros que consisten en aplicar una mascara representada por una matriz W de
coeficientes a una imagen I, para obtener una imagen filtrada I mediante la siguiente ope-
racion:

a b
y)= > > W(st)o(z+sy+1) (220)

s=—at=—b

%2ver seccion 1.A.3).3.
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1).1. Filtro de la media

Consiste en reducir las variaciones de color entre pixeles vecinos; es decir, reducir las
distancias entre los vectores RG B de los pixeles vecinos. Para ello, los valores RGB de
la imagen filtrada seran iguales al promedio de los valores RGB de los pixeles vecinos,
incluyendo los valores del propio pixel. Por lo tanto, en este caso, a = b = n, para algun
n=1,2,..., N;donde N debe ser lo suficientemente pequefio como para que no se pierda
informacién esencial de la imagen. La matriz W tendra dimensiones (2n + 1) x (2n + 1)y
sus valores seran:

W(s,t) = Vs, t € {-n,..,—1,0,1,....,n} (221)

@2n+1)2
Mientras que la ecuacién de la imagen estara dada por:

Iy =3 3 MIg(x+s,y+t) (222)

s=—nt=—n

Las desventajas de este filtro son que es bastante sensible a cambios locales y que puede
crear matices que no aparecian en la imagen original.

1).2. Filtro gaussiano

Consiste en volver laimagen mas borrosa y eliminar el ruido. La diferencia con el filtro ante-
rior es que la magnitud con la que se vuelve laimagen mas borrosa se controla mediante un
pardmetro o € (0.1,1.5) y presenta menos problemas al difuminar los bordes de la imagen.
Al igual que en el filtro anterior, « = b = n, para algin n = 1,2, ..., N; donde N debe ser lo
suficientemente pequefio como para que no se pierda informacién esencial de la imagen.
La matriz W tendra dimensiones (2n + 1) x (2n + 1); y en este caso, sus valores seran:

W (s, t) = ¢ 22 ; Vs, t€{-n,..,—1,0,1,...,n} (223)

2702

Por lo que la ecuacion de la imagen estaria dada por:

n n 1 7s2+t2
Imy)= > Y. 53¢ = Dz +sy+1) (224)
s=—nt=—n

Las ventajas del filtro gaussiano son que, debido a la forma en que esta definida la matriz
W, los pixeles mas periféricos de la mascara de filtro tienen un impacto mucho menor que
el pixel central; por lo que, a diferencia del filtro de la media, aunque la méscara no tenga
dimensiones pequenas, los bordes practicamente no se oscureceran en mas pixeles. Ade-
mas, es separably produce un suavizado mas uniforme que el filtro de la media.

2). Filtro de la mediana

El filtro de la mediana permite eliminar el ruido de “sal y pimienta” en la imagen; es de-
cir, de puntos claros y oscuros que no pertenecen a la imagen. La mediana de un conjunto

33Un filtro es separable cuando se pueden realizar dos convoluciones unidimensionales.
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de numeros es un valor que cumple que tanto la cantidad de numeros de dicho conjunto
que sean menores como la cantidad de nUmeros que sean mayores a ese valor, no pueden
ser mayores al 50 % del total de datos. Si el nUmero de datos es par y los valores centrales
no son iguales, la mediana es el promedio de dichos valores. Dado un valor n € N no muy
grande, para cada componente RG B de cada pixel se toma la misma componente de cada
uno de sus (2n + 1)? pixeles méas cercanos, incluyendo dicho pixel. Luego, estos valores se
ordenan de menor a mayor y la componente tomada de dicho pixel adquiere el valor central
de ese conjunto de valores ordenados en la imagen resultante.

Por ejemplo, dado un pixel p cuyos nueve pixeles vecinos mas cercanos son: p, pi1, pa,
P3, D4, D5, D6, P7 Y Ps, COMO se muestra en la figura[LXI] Sean (193,54,111); (188,57,
113);  (195,63,117); (191,71,119); (179,51,108); (198,61,114); (175,48,105);
(184,50,110); y (190,55,111) los valores de sus respectivas componentes RGB. Si se de-
sea realizar el filtrado por la mediana de 3 x 3, se ordenan estos valores de menor a mayor,
y se tiene para R: 175, 179, 184, 188, 190, 191, 193, 195y 198; para G: 48, 50, 51, 54, 55,
57,61,63y 71;y para B: 105, 108, 110, 111, 111, 113, 114, 117 y 119. Como los valores
centrales de R,G y B son 190, 55 y 111 respectivamente, el vector RG B del pixel p de la
imagen resultante seria (190, 55, 111).

P1 P2 P3

P4 P Ps

Pe P7 Ps

Figura LXIII: Gréfico del ejemplo del filtro de la mediana de 3 x 3.

Este proceso se repite con cada pixel de la imagen. Al igual que en el filtro de la media,
mientras mas grande es la mascara, los pixeles de la imagen tenderan a tener colores mas
similares a los pixeles de su entorno. La diferencia es que sélo los cuatro pixeles que se
encuentran en las esquinas de la imagen adquieren valores RG B nulos luego de realizar
el filtrado, mientras que ningun otro pixel se ve influenciado por los valores RG'B nulos de
los pixeles que se encuentran fuera de la imagen, ya que solamente los pixeles de las es-
quinas de la imagen tienen no menos de la mitad de sus pixeles vecinos fuera de la imagen.

3). Filtro paso bajo

Es un filtro suavizante que atenua o elimina la ganancia de las componentes de alta
frecuencia y s6lo mantiene inalterables (“deja pasar”) las de bajas frecuencias. Este filtro
define una funciéon H : R? — R en base a una frecuencia de corte Dy que filtra los puntos
del plano de frecuencias al evaluar sus distancias respecto al origen. Para ello, se define la

funcion D : R?2 — R por:
D(u,v) = vV u?+ v? (225)

120



Este filtro se ejecuta siguiendo los siguientes pasos:
1. En la entrada, se lee la imagen que se desea filtrar.

2. Se guarda el tamafo de la imagen de entrada en pixeles en la memoria del procesa-
dor.

3. Se realiza la transformada de Fourier de la imagen.
4. Se asigna un valor a la frecuencia de corte D.

5. Se define la funcién de filtro de paso bajo H y previamente el mallado sobre el plano
de frecuencias de la imagen en el cual estara definida.

6. Se realiza la convolucién entre la transformada de Fourier de la imagen de entrada y
la mascara de filtrado H.

7. Se efectla la transformada de Fourier inversa de la imagen convolucionada.

8. En la salida, se muestra la imagen resultante.

3).1. Filtro ideal de paso bajo

Es el mas sencillo. Este filtro permite el paso de las senales cuyas frecuencias sean meno-
res o iguales que la frecuencia de corte y rechaza las que tengan sefales con frecuencia
mayores a la de la frecuencia de corte, segin Alojamientos [84] y Greyrat [85]. La funcién
H esta dada por:

1; D(u 1}) < Dy

= ’ . 22

H{(u,v) { 0; D(u,v) > Dy (226)
En la siguiente figura, se puede observar la grafica de la funcién H respecto al mallado so-
bre la imagen y respecto a la distancia entre el punto en la imagen sobre el que se evalla
la funcién H y el origen de coordenadas del plano de frecuencias de la imagen.

H(u,v) H(u,v)

1 s

- D(w,
De (w,v)

Figura LXIV: Gréfico de perspectiva de una funcion de transferencia de filtro ideal de paso

bajo y la seccién transversal radial del filtro.

Se puede observar en el gréfico de perspectiva de la figura [LXTV|que la funcién H bloquea
todas las sefnales de los puntos del plano de frecuencias que se encuentran fuera de la
circunferencia de radio Dy centrada en el origen de dicho plano. En el grafico de la seccién
transversal radial del filtro, se observa que la funcion H se mantiene con el valor de 1 si la
distancia de la senal de un punto es menor o igual a la frecuencia de corte D y se anula si
es mayor a dicha frecuencia. Es importante tener en cuenta que este filtro es tedrico y no
es posible implementarlo en la practica debido a la existencia de componentes electrénicos
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que tienen una respuesta finita a las senales de alta frecuencia. En la practica, se utilizan
filtros de paso bajo con una respuesta finita que se aproximan al comportamiento ideal en
un rango de frecuencias determinado.

3).2. Filtro Butterworth de paso bajo de orden n

Es un tipo de filtro de atenuacidon maxima suave, lo que significa que tiene una atenuacion
gradual en lugar de una atenuacion brusca en las frecuencias que estan por encima de
la frecuencia de corte. Por lo tanto, produce una respuesta practicamente constante hasta
que se aproxima a la frecuencia de corte lo suficiente y comienza a disminuir a razén de
6n dB por octava. Esto hace que el filtro sea adecuado para aplicaciones en las que se
desea una transicion suave entre las frecuencias pasadas y atenuadas. Este filtro se utiliza
ampliamente en una variedad de aplicaciones, incluyendo el procesamiento se sefales, el
control de sistemas y la eliminacién de ruido [84]. La funcion H esta dada por:

1

H0w0) = B, 0) /Do)

(227)

En la siguiente figura se puede observar la grafica de la funcién H respecto al mallado
sobre la imagen.

Huv)

Vv

Figura LXV: Grafico de perspectiva de una funcién de transferencia de filtro Butterworth de
paso bajo de orden n.

Y en la figura [LXVI, se puede observar la gréfica de la funcién H respecto a la distancia
entre el punto en la imagen sobre el que se evalua la funcion H y el origen de coordenadas
del plano de frecuencias de la imagen para érdenes del 1 al 5.
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Figura LXVI: Grafico de la seccion transversal radial del filtro Butterworth de paso bajo de
orden n.

Como se puede observar en la figura, a medida que aumenta el orden del filtro, la res-
puesta de atenuacién se vuelve més pronunciada y el filtro puede atenuar de manera mas
efectiva las senales de alta frecuencia. Sin embargo, también hay un aumento de distorsién
de fase a medida que aumenta el orden del filtro, lo que puede afectar la forma en que la
sefnal de salida sigue la sefal de entrada. Esto se debe a que, a medida que aumenta el
orden del filtro, se afiaden mas polos y ceros al sistemdﬂ lo que permite una atenuacién
mas pronunciada de las senales de alta frecuencia, pero también genera el aumento de la
complejidad de la respuesta de fase del filtro y puede llevar a una mayor distorsién de fase.
Esto sucede porque cada polo y cero agregado al sistema tiene un efecto en la respuesta
de fase del filtro y, a medida que aumenta el nimero de polos y ceros, es mas dificil predecir
cémo la senal de salida seguira la senal de entrada en términos de fase.

3).3. Filtro gaussiano de paso bajo

Este filtro se suele utilizar para suavizar una imagen. El filtro funciona al promediar los
valores de intensidad de los pixeles en una imagen dentro de un cierto radio de vecindad
alrededor de cada pixel. Esto tiene como resultado una imagen menos detallada y con
menor ruido; aunque también puede hacer que la imagen se vea menos nitida. También
se utiliza como un paso previo a otras operaciones de procesamiento de imagenes, como
la deteccion de bordes y la segmentacion de imagenes. Este filtro tiene una respuesta
de frecuencia que es una funcion gaussiana y permite el paso de las bajas frecuencias y
atenua las mas altas [84]. En este filtro, la funcién H esta dada por:

H(u,v) = ¢~ D*(w)/2D5) (228)

En la siguiente figura, se puede observar la grafica de la funcion H respecto al mallado
sobre la imagen y respecto a la distancia entre el punto en la imagen sobre el que se
evalla la funcién H y el origen de coordenadas del plano de frecuencias de la imagen.

34Los polos del filtro se refieren a las frecuencias donde la ganancia del filtro es infinita y los ceros, a las
frecuencias donde la ganancia del filtro es cero
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Hiuv) Hiu,v)

Diuv)

Figura LXVII: Grafico de perspectiva de una funcién de transferencia de filtro gaussiano de
paso bajo y la seccion transversal radial del filtro.

La grafica de este filtro tiene forma de campana, con una ganancia maxima en fre-
cuencias mas bajas y una ganancia decreciente a medida que aumentan las frecuencias.
La altura de la campana determina la atenuacién de las frecuencias altas. Esta grafica se
parece a la grafica de la funcién gaussiana, con un pico en la frecuencia central y una ate-
nuacion decreciente a medida que nos alejamos de ese punto. La anchura de la campana
sera mayor si la frecuencia de corte Dy es mayor.

4). Filtrado de paso alto para la localizaciéon de contornos

Es un filtro suavizante que atenda o elimina la ganancia de las componentes de baja
frecuencia y s6lo mantiene inalterables (“deja pasar”) las de altas frecuencias. Este filtro
define una funcion H : R? — R en base a una frecuecia de corte D, que filtra los puntos del
plano de frecuencias al evaluar sus distancias respecto al origen [84]. Para ello, se define

la funcion D : R? — R por:
D(u,v) = Vu? + v? (229)

4).1. Filtro ideal de paso alto

Es el mas sencillo. Este filtro permite el paso de las sefiales cuyas frecuencias sean mayo-
res que la frecuencia de corte y rechaza las que tengan sefales con frecuencia menores o
iguales a la de la frecuencia de corte [84]. La funcion H esta dada por:

| 0; D(u,v) <D
H(u,v) = { 1; D(u,v) >0 ’ (230)

En la siguiente figura, se puede observar la grafica de la funcién H respecto al mallado so-
bre la imagen y respecto a la distancia entre el punto en la imagen sobre el que se evalta
la funcién H y el origen de coordenadas del plano de frecuencias de la imagen.

Hiu,v)
i H(u,v)

1 —

= ‘I éﬂ “ D(u,v)

Figura LXVIII: Grafico de perspectiva de una funcion de transferencia de filtro ideal de paso
alto y la seccién transversal radial del filtro.
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Se puede observar en el grafico de perspectiva de la figura[LXVIllque la funcién H bloquea
todas las sefales de los puntos del plano de frecuencias que se encuentran dentro de la
circunferencia de radio Dy centrada en el origen de dicho plano. En el grafico de la seccién
transversal radial del filtro, se observa que la funcién H se mantiene con el valor de 1 si
la distancia de la sefal de un punto es mayor a la frecuencia de corte Dy y se anula si
es menor o igual a dicha frecuencia. Es importante tener en cuenta que la grafica de este
filtro, al igual que la del filtro ideal de paso bajo, es sbélo una representacion teédrica, ya que
los filtros ideales no existen en la practica. Sin embargo, esta gréfica es util para entender
el comportamiento tedrico de un filtro de paso alto y para compararlo con la respuesta en
frecuencia de filtros reales.

4).2. Filtro Butterworth de paso alto de orden n

Es un tipo de filtro de atenuacidon maxima suave, lo que significa que tiene una atenuacion
gradual en lugar de una atenuacién brusca en las frecuencias que estan por debajo de la
frecuencia de corte. Por lo tanto, produce una respuesta practicamente constante hasta
que se aproxima a la frecuencia de corte lo suficiente y comienza a aumentar a razén de
6n dB por octava. Se utiliza a menudo en aplicaciones en las que se desea eliminar el ruido
o las senales no deseadas de baja frecuencia de una senal de entrada. Se caracteriza por
tener una respuesta de frecuencia plana en el rango de frecuencias de paso alto y una
atenuacién suave y gradual a medida que la frecuencia disminuye [84]. La funcion H esta

dada por: X

" 1+ (Do/D(u,v))2"

H(u,v) (231)

En la siguiente figura se puede observar la grafica de la funcibn H respecto al mallado
sobre la imagen.

Hfuyv)

u v

Figura LXIX: Gréfico de perspectiva de una funcion de transferencia de filtro Butterworth de
paso alto de orden n.

Y en la figura [LXIX| se puede observar la grafica de la funcion H respecto a la distancia

entre el punto en la imagen sobre el que se evalua la funcion H y el origen de coordenadas
del plano de frecuencias de la imagen para 6rdenes del 1 al 5.
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Figura LXX: Gréfico de la seccién transversal radial del filtro Butterworth de paso alto de
orden n.

Como se puede observar en la figura, a medida que aumenta el orden del filtro, la res-
puesta de atenuacion se vuelve mas pronunciada y el filiro puede atenuar de manera mas
efectiva las sefales de baja frecuencia. Sin embargo, al igual que en el filtro Butterworth
de paso bajo, también hay un aumento de distorsiéon de fase a medida que aumenta el
orden del filtro, lo que puede afectar la forma en que la sefal de salida sigue la sefial de
entrada. En este filtro, la sefal de salida sigue de cerca a la sefial de entrada en la banda
de paso; es decir, en las frecuencias altas. Sin embargo, en la zona de corte, la sefal de
salida se atenta rapidamente en comparacion con la senal de entrada. Esto significa que
las frecuencias bajas de la sefial de entrada son atenuadas en la sefal de salida.

4).3. Filtro gaussiano de paso alto

Es un filtro que resalta los detalles finos y las caracteristicas de alta frecuencia de una ima-
gen o sefal. También puede ser utilizado para eliminar el ruido de baja frecuencia de una
sefal y resaltar las sefales de alta frecuencia. Este filtro utiliza una funcion de distribucién
gaussiana para atenuar las sefales de baja frecuencia y permitir pasar las senales de alta
frecuencia. Esto se logra aplicando un peso mayor a las sefiales de alta frecuencia y un
peso menor a las sefiales de baja frecuencia [84]. En este filtro, la funcién H est4 dada por:

H(u,v) = 1— ¢ P*(w0)/(2D5) (232)

En la siguiente figura, se puede observar la grafica de la funciébn H respecto al mallado
sobre la imagen y respecto a la distancia entre el punto en la imagen sobre el que se
evalla la funcién H y el origen de coordenadas del plano de frecuencias de la imagen.
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Figura LXXI: Gréfico de perspectiva de una funcion de transferencia de filtro gaussiano de
paso alto y la seccidn transversal radial del filtro.

La gréfica de este filtro muestra una curva suave cuya atenuacion disminuye a medida
que el pixel de la imagen se encuentra a una distancia mayor al origen. Tiene una ganancia
minima en las frecuencias mas altas y una ganancia creciente a medida que aumentan las
frecuencias. El ancho de la campana sera mayor si la frecuencia de corte D, es mayor.

5). Método de suavizado mediante la resolucion numérica de la EDP de difusion
anisotropica no lineal

El suavizado de una imagen consiste en menguar los cambios abruptos entre los co-
lores (valores RGB) de algunos pixeles vecinos con la finalidad de que la imagen se vea
mas natural. En disefio grafico y fotografia, a veces se utiliza el suavizado como un efecto
estético. Puede ayudar a crear transiciones mas suaves entre diferentes areas de la imagen
y darle un aspecto mas artistico. En algunos casos, suavizar una imagen puede disminuir
la visibilidad de imperfecciones o detalles no deseados, como arrugas en la piel en retratos
fotograficos. El suavizado por difusidn utiliza algoritmos de difusién para propagar los valo-
res de pixeles de manera suave a lo largo de la imagen. Este enfoque puede ser util para
preservar detalles finos mientras se mejora la estética de la imagen.

El método de suavizado mediante difusion anisotrépica es una técnica utilizada en el proce-
samiento de imagenes para eliminar ruido y detalles no deseados, preservando las estruc-
turas importantes. A diferencia de los métodos isotropicos, que aplican un grado uniforme
de suavizado en todas las direcciones, la difusién anisotrépica adapta la cantidad de suavi-
zado segun la variacién de intensidad local. Esto implica que en las regiones con bordes o
estructuras definidas, el suavizado es minimo, mientras que en areas homogéneas se apli-
ca un mayor grado de suavizado. Este enfoque permite conservar las caracteristicas clave
de la imagen, como los bordes y detalles relevantes, siendo especialmente Util en aplica-
ciones donde se necesita reducir el ruido sin comprometer la integridad de las estructuras
importantes. Este método consiste en los siguientes pasos:

1. Se asigna un valor al numero de iteraciones N, el paso de tiempo At y el parametro
k > 0 constante.

2. Se inicia un bucle que realizara el suavizado de la imagen a lo largo de las N itera-
ciones. Este bucle contiene los pasos 3, 4,5,6y 7.

3. Dada una imagen I = (I1, I», I3), para cada k € {1,2,3}, se define la magnitud del

gradiente VI por:
IVI|| = /L + I, (233)
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donde I, e I, son las derivadas parciales de I respecto a x e y respectivamente:

I oI oI
T Oz Y oy
. La funcién de conductancia ¢ : A C R — R se define por:

HVIkH)Q

(|IVIll) = e~

, Wk e {1,2,3} (234)

. Se define la ecuacion de difusion anisotrdpica por:

O div(e(IV 1)V 1) (235)

donde %% es la tasa de cambio temporal de la intensidad de la imagen.

. Se aplica diferencias finitas para discretizar la ecuacién de difusion anisotrépica en el
espacio y el tiempo:
on, It -1
9k 236
ot At (236)
Donde:
u I,’j“ es la intensidad de la componente k de la imagen en el siguiente paso de
tiempo.
= [ es la intensidad de la componente £ de la imagen en un instante ¢".
s At =Tl — " es el paso de tiempo.

La expresién discretizada en tiempo, es la siguiente:

= 1 At - div (|| VIR VIR (237)

. Usando las propiedades de la divergencia y del gradiente, podemos simplificar el
término de la divergencia. La divergencia de un vector gradiente se puede escribir
como:

div (c((IVIEDVIE) = V- (e(IVIEDVIE) = 2(C(HW;?H)I;ZJ + 2(C(!IVI;?H)I;?,‘L,)

Ox oy
(238)

Para aproximar estas derivadas parciales, utilizamos diferencias finitas centradas en
cada término:

0 wis s CCUIVIEIDIE i1, — (UIVIRIDIE, )i-1,5

- (c(IVIFINIE,) ~ b g b e (239)
ox 2

) o« (CUIVIZIDIE i1 = (e(IVIZINIE, )ij—1
——(c(IVIFIN,) = 5 (240)

dy
Por lo tanto, definiendo los coeficientes ¢;'; , = c(|[VI; (i, j)[]),V(i,j) € {1,..., M1} x
{1,..., Ms}, donde M; y M, son la cantidad de pixeles de longitud y altura de la ima-
gen, respectivamente, se tiene que la expresién discretizada en el tiempo definida en
el paso 6 es la siguiente:
A", + B".
L =7 A R IR (241)

Donde:
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| | Ai,j,k = C?—i—ld,k'[]?z (7, + ].,j) — c?—l,j,kll?z(i — 1,])
" Bijk = C?,j-s—l,kll?y (4,5 +1) — ch—l,kI]?y (4,5 —1)
8. Finalmente, se tiene que la imagen suavizada I = (5, , Is,, I5,), esta dada por:

I, = INT Wk € {1,2,3} (242)
E. Técnicas de resaltamiento virtual

1). Técnica de “skeleton” para la deteccion de la escala de grises en la imagen y su
binarizacion

El filtro “skeleton” en MATLAB utiliza el concepto de esqueleto matematico para redu-

cir la dimensionalidad de una imagen binaria y extraer su esqueleto central. El esqueleto

matematico de una imagen binaria es una linea que sigue la forma central de la imagen y
elimina cualquier pixel que no afecte significativamente a la forma de la imagen.

Para construir el esqueleto, el filtro “skeleton” utiliza un algoritmo iterativo basado en la mor-
fologia matematica. La morfologia matematica es una rama de la teoria de conjuntos que
se utiliza para analizar y modificar la forma de los conjuntos en el espacio discreto. En el
contexto de la imagen, la morfologia matematica se puede utilizar para realizar operaciones
de dilatacién y erosién en la imagen, las cuales consisten en agregar o eliminar pixeles de
la imagen para modificar su forma.

El algoritmo del filtro “skeleton” utiliza la morfologia matematica para eliminar pixeles de
la imagen de manera iterativa hasta que no se puedan eliminar mas sin afectar significati-
vamente la forma de la imagen. Segun Serra [86], el resultado final es el esqueleto de la
imagen, que es una linea que sigue la forma central de la imagen. A continuacion se mues-
tran las operaciones morfologicas que usa este filtro para eliminar pixeles de la imagen de
forma iterativa:

1. Dilatacion: Se anaden pixeles a la imagen I para aumentar su tamano mediante un
elemento estructurante J compuesto por un conjunto de pixeles cuya forma es lo mas
parecida posible a la de una circunferencia. La imagen dilatada I; se obtiene de la
dilatacién de I por el elemento estructurante J y esta definida por:

L=TeJ={JI+{}=Jli+i:ieD} (243)
Jj€J jeJ

En la siguiente figura, se muestra la imagen dilatada I; que se obtiene de este proce-
so:

\

- 4

Figura LXXII: Diagrama de dilatacién de una imagen I mediante un elemento estructurante
J para obtener una imagen dilatada 1.
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2. Resta: A laimagen I se le resta la imagen dilatada 1; para eliminar los pixeles agre-
gados y se obtiene la imagen resultante de la resta I,.

I, =1-1, (244)

3. Erosion: Se eliminan pixeles de la imagen I, para reducir su tamafio mediante un
elemento estructurante K compuesto por un conjunto de pixeles cuya forma es lo
mas parecida posible a la de una circunferencia. La imagen erosionada I. se obtiene
de la erosién de I, por el elemento estructurante K y esta definida por:

L=LoK=(\L-{kt=(\{i-k:icl} (245)
keK keK

En la siguiente figura, se muestra la imagen erosionada I. que se obtiene de este
proceso:

Figura LXXIII: Diagrama de erosién de la imagen I, mediante un elemento estructurante K
para obtener una imagen erosionada ..

4. Interseccion: Se calcula la interseccién entre la imagen I y la imagen erosionada I.
para obtener la imagen final del bucle 1.

Ip=1In1I, (246)

El proceso se repite hasta que no se puedan eliminar mas pixeles sin afectar significativa-
mente la forma de la imagen. Al final, el resultado es el esqueleto matematico de la imagen,
que es una linea que sigue la forma central de la imagen.

2). Realce de detalles mediante el método de la DWT2

El método de la transformada de wavelet discreta en 2D es una técnica de procesamien-
to de imagenes que se usa para resaltar detalles importantes de una imagen y produce
cuatro conjuntos de coeficientes cuyos elementos se ordenan en las matrices LL, LH, HL
y HH de 6rdenes M x N. La primera matriz contiene los coeficientes de aproximacion, los
cuales contienen la informacién de baja frecuencia; y las otras tres, los coeficientes de de-
talle, los cuales contienen la informacién de alta frecuencia. Dada una imagen I : R? — R
de tamano M x N, este método se realiza de la siguiente manera:

1. Se definen las matrices LL, LH, HL y HH por:

M—-1N-1

LL(.%’,y) = Z ZI(i,j)(b(x—i,y—j) (247)

i=0 j=0

130



T
i

LH(z,y) = (i, ) (z — i,y — j) (248)
i=0 j=0
M—-1N-1
HL(z,y) = Y > I(i,5)é(x — i,y — (i, j) (249)
i=0 j=0
M—-1N-1
HH(x,y) = 1, 4)(x — i,y — §)0(i, 5) (250)

=0

O

Jj=
donde 1, ¢ : R? — R son la funcién de wavelet madre y la funcién de escala respecti-
vamente.

2. Paracada (z,y) € {1,..., M} x{1,..., N}, se les asigna a los coeficientes de aproxima-
cién del LL(x,y) un nuevo valor regido por los coeficientes de aproximacion LL;(x,y)
y de detalle del nivel de descomposicion i dado por la siguiente ecuacién:

LL(z,y) ZLL (z,y) + a[LH;(z,y) + HL;(z,y) + HH;(z,y)] (251)
=1

donde « es el factor de resaltado y N el numero de niveles de descomposicion.

3. Se reconstruye la imagen a partir de los coeficientes wavelet modificados utilizando
la transformada de wavelet discreta inversa en 2D (IDWT2D). La imagen reconstruida
I, se obtiene de la siguiente ecuacion:

L«(ZL’,Z/) = Il(x7y) + IQ(xv y) + I3($7y) + I4($7y> (252)

d(x — i,y — (i, j)
=M SN HEH G )y (e — i,y — 5)v(i, )

3). Método de la segmentacion basado en funciones de wavelet

Este método consiste en dividir una imagen en varias partes, a menudo llamadas seg-
mentos o regiones. Este método es muy Util para la deteccion de objetos en imagenes
digitales, el reconocimiento de patrones y el andlisis de imagenes médicas. Dada una ima-
gen I :R? — R de tamafo M x N, este proceso se realiza mediante los siguientes pasos:

1. Se definen las matrices LL, LH, HL y HH por:

M—-1N-1
y)= > > 165)d(x—iy—j) (253)
i=0 j=0
M—-1N-1
LH(z,y) = (i, )y (x —iyy — j) (254)
i=0 ;=0
M—-1N-1
L(z,y) = Z 1(i, )l — i,y — )1 (i, 5) (255)

1=

Q
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M-1

2

I(i, j)(x =i,y — v (i, j) (256)
=0

<
I
o

donde 7, ¢ : R? — R son la funcién de wavelet madre y la funcién de escala respecti-
vamente.

. Se normalizan los coeficientes de aproximacion cA(z, y) haciendo:

LL(z,y)

(257)
La eleccién de utilizar el doble del valor maximo de intensidad (255) de las componen-
tes RG B en este caso se debe a que el calculo de los coeficientes de la transformada
wavelet implica una decimacion. Por lo tanto, al descartar las muestras de la imagen
de mayor frecuencia, el comando adapta la escala de intensidad de las componen-
tes RG'B de la muestra de coeficientes de aproximacion de manera que los maximos
valores sean equivalentes a los maximos valores de la imagen original. Como los valo-
res maximos de las componentes RG B de las imagenes de los coeficientes de detalle
son iguales a los de la imagen original, no se normalizan. Una vez normalizados estos
coeficientes, pueden ser visualizados.

. Se aplica la operacion de umbralizacién a los coeficientes ¢(z,y) de aproximacion y
de detalle obtenidos:

c(a,y) = {0 St |e(, y)l <A (258)

Donde )\ es el valor del umbral.

. Se reconstruye la imagen a partir de los coeficientes wavelet modificados utilizando
la transformada de wavelet discreta inversa en 2D (IDWT2D). La imagen reconstruida
I, se obtiene de la siguiente ecuacion:

I (7, y) = Ii(2,y) + Lo(7,y) + I3(2,y) + La(z,9) (259)
Donde
= Ni(e,y) = 0 005 A, gz — iy — )
= Io(z,y) = Yty 0550 eH (i, ) (z — i,y — )
= L(a,y) = Yk 5 V(i el — iy — v, j)
= Ly(z,y) = 2ty 550 eD i, i)l — iy — )i, )

Donde cA(3, j) son los coeficientes de aproximacion, cH(i,j) = LH(x,y) son los
coeficientes de detalle horizontal, ¢V (i, j) = HL(x,y) son los coeficientes de detalle
vertical y ¢D(i,j) = HH (z,y) son los coeficientes de detalle diagonal.

Método wavelet de deteccion de bordes

Este método consiste en resaltar los bordes entre las zonas o los objetos de una imagen.

Su aplicacién es util en imagenes médicas porque permite visualizar mejor las estructuras
de los 6rganos que se muestran en la imagen. Dada una imagen I : R? — R de tamafio
M x N, este proceso se realiza mediante los siguientes pasos:
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1. Se definen los coeficientes de detalle horizontales cH, verticales ¢V y diagonales cD
de la siguiente manera:

M—-1N-1
G, §)(x — i,y — j) (260)
i=0 j=0
M—-1N-1
Viwy) = > Ii,j)p(x—iy—j)wiij) (261)
i=0 j=0
M—-1N-1

cD(z,y) = ‘ I(i, )z — i,y — §) (i, 5) (262)

i

Il
=)
o

J
donde 7, ¢ : R? — R son la funcién de wavelet madre y la funcién de escala respecti-
vamente.

2. Se calcula la magnitud del vector de los coeficientes de detalle en cada punto de la
imagen. Esto se puede considerar como la norma L? de los coeficientes de detalle.
Para un determinado punto (x, y) en la imagen, se consideran los tres coeficientes de
detalle: cH(z,y) para la componente horizontal, ¢V (z,y) para la vertical, y ¢D(x,y)
para la altura.

La magnitud p de este vector se puede calcular utilizando el teorema de Pitagoras,
que se generaliza en tres dimensiones de la siguiente manera:

p(@,y) =/ cH2(z,y) + cV2(x,y) + cD(z,y) (263)

Este calculo de magnitud se realiza porque un borde en la imagen original se mani-
festard como un cambio de intensidad en varias direcciones. Al calcular la magnitud
de los coeficientes de detalle, se obtiene una medida de cuanto cambia la intensidad
en cualquier direccion, lo cual es util para detectar bordes.

3. Se muestra la imagen resultante I, cuyos pixeles (z,y) expresan en escala de grises
las luminosidades de magnitud 3u(z,y)/255. Se coloca el factor 3 para compensar la
descomposicién en tres coeficientes de detalle y el factor 1/255 para reducir la escala
RGB de 0 a 255, a la escala de luminosidad de 0 a 1.

3

pl, y) (264)

5). Método de deteccion de bordes mediante la resolucion numérica de la EDP de
difusién anisotrépica no lineal

El método de deteccién de bordes mediante difusién anisotrdpica es una técnica de
procesamiento de imagenes que se centra en resaltar y localizar los limites o bordes entre
diferentes regiones en una imagen. Utilizando el concepto de difusién anisotrdpica, este
método aplica un proceso de suavizado adaptativo, reduciendo el ruido en areas homo-
géneas mientras preserva y resalta los bordes. Al ajustar la difusion segun la direccidon
de mayor cambio en la intensidad de color en todos los pixeles, el método logra realzar de
manera efectiva los bordes presentes en la imagen. Esta nueva alternativa de procesamien-
to facilita la identificacién y segmentacién de objetos y caracteristicas especificas que se
deseen resaltar, mientras conserva la informacion estructural relevante de cada pixel. Esta
técnica es especialmente importante en el andlisis de imagenes médicas, ya que permite
un enfoque no invasivo para el procesamiento de las mismas. Esta técnica consiste en los
siguientes pasos:
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1. Sea C la matriz de coeficientes de difusion:

c; O
C(r,y) = <0 cy) (265)
Donde c, y ¢, son los coeficientes de difusion. Se asigna un valor al nimero de itera-
ciones N, el paso de tiempo At y el parametro constante « > 0. Luego, se establece
la ecuacion de difusion anisotropica:

oI

5 =V (Clz,y)VI) (266)
Ahora iniciamos un bucle que realiza la deteccion de bordes de la imagen a lo largo
de las N iteraciones. Eeste bucle esta conformado por los siguientes pasos:

2. Dada la imagen identificada con la variable I = (I3, I, I3), se consideran los siguien-
tes coeficientes de difusion:

Ikm Ikz
Cz =exp |~ y ¢y = exp — 2 | para cada k € {1,2,3} (267)

Donde, x es el pardmetro que controla la cantidad de difusién. La funcion exponencial
asegura que los coeficientes no excedan la escala de la intensidad del color, lo cual
esta representado por el gradiente de la variable intensidad del color (I;).

3. Para cada componente k € {1,2,3} y para cada pixel (x,y) de laimagen, se discretiza
la ecuacion de difusion anisotropica en una malla bidimensional mediante la siguiente
aproximacion:

oIy, B oI, 0l
8t (x7y)_v (Cw ar?cy ay)
oIy, 0, 0l 0, 0l

(268)

Aplicando diferencias finitas, se tiene para las direcciones z e y respectivamente:

g C.T% ~ L cm’z+17j( 7*+17]7k Z7J7k ) _ Cx/i’j ( a Z7]7k 1 17]7k ) (269)
Ox Ox

ij Ax Az Ax
0 oI}, 1 (Lijyre — Lijg) (Lije — Lij—1k)
- ~ i ) ) 2J ) _ Z . 2J 2 ) 27
dy <Cy 59) i Ay <Cy’ I Ay “vigk Ay (270)

Teniendo en cuenta que para cada pixel p;; = (z;,y;) se cumple que z; =i —1 e
yj = j—1,V(,7) € {1,..., M1} x {1,..., My}, donde M; y M, son la cantidad de
pixeles de longitud y altura de la imagen, respectivamente. Dado que Ax = x;41 — x;
e Ay = y;4+1 — ¥4, entonces, se tiene que Az = Ay = 1. Por lo tanto, para cada
iteracion n € {1, ..., N}, se cumple:

or? I Yz, y) — I (z,y
aif(x’y)% < )At i ):Cw‘HJ‘LQJF%JJ‘QZJF%,LJ‘H‘RZ+Cy,z‘,j‘U£’ (271)
Donde:

. I,Z“ es la intensidad del pixel (z,y) de la componente k£ de la imagen en el
siguiente paso de tiempo.

= ] es la intensidad del pixel (z,y) de la componente k de la imagen en el tiempo
actual.
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 Qp(z,y) = I} (x — 1,y) - I;?(w,y)
» UNx,y) = I (z,y — 1) — I} (7, y)

4. Se obtiene la imagen con bordes definidos 1; = (141, 142, 143) €jecutando el siguiente
comando iterativo, para cada k € {1,2,3} :

Ig = Iqp + At - (Cait1,j - Lag + Coij - Qdp + Cyiijr1 - Rag + ¢yij - Udr) (272)

Donde:
= ] es laintensidad del pixel (z,y) de la componente k£ de la imagen con bordes
definidos.
» Lag(z,y) = Lag(z + 1, y) — Lag(z, y)
. Qdk( y) = lap(z — 1,y) — Lag(z, )
" Rop(z,y) = Lar(z,y + 1) — Lag(z, y)
" Ug(z,y) = Lag(z,y — 1) — Lag(z, y)
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IV RESULTADOS DE APLICACION DE LAS

TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES A
LAS IMAGENES DE FPI

A. Correccion de los errores de calibracion

En esta seccion, se colocan y describen los resultados de las técnicas para corregir
errores de posicionamiento en las imagenes, como de angulacién, mala ubicacién de la
camara y encuadre, asi como su luminosidad.

1). Correccion del error de angulacion

La imagen que vamos a corregir es la siguiente:

Figura LXXIV: Imagen original: Aqui se muestra el error de angulacion en la direccion verti-
cal de la columna vertebral de una radiografia de FPI obtenida mediante la colaboracién de
un hospital nacional.

Para corregir una imagen con una mala angulacion en MATLAB, se utiliza la funcién “imrotate”
seguida de la funcién “crop”, para girar la imagen y recortar cualquier borde blanco resul-
tante respectivamente. Esta correccion se realiza mediante los siguientes pasos:

1. Definicidon del angulo de rotacion: se especifica el angulo « en grados sexagesima-
les para la rotacion de la imagen.

2. Rotacion del angulo: Se rota la imagen en el angulo especificado « en sentido anti-
horario.
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3. Recorte de la imagen: Después de rotar la imagen, se recorta la imagen rotada
segun cuatro valores especificados vy, v, v3 ¥ v4. EStos valores determinan los pixe-
les de recorte desde los bordes de la imagen: v; y v3 desde los bordes izquierdo y
derecho, y vs y v4 desde los bordes superior e inferior, respectivamente.

Al ejecutar el codigo de este algoritmo para corregir la angulacién de una imagen, al-
gunas zonas de la imagen resultante seran de color negro y probablemente la imagen
permanezca un poco inclinada. Por lo tanto, serd necesario tantear el angulo unas cuantas
veces hasta que la imagen quede derecha, asi como los valores vy, v2, v3 ¥ v4 para recortar
la imagen en los lugares precisos si se desea eliminar las zonas de color negro.

A continuacion, se muestra la imagen resultante de corregir la angulacion de la imagen an-
terior, la cual tiene 734 pixeles de largo y 720 de alto, con un angulo de 9°, y de aplicar un
recorte con los valores v; = 45, v, = 50,v3 = 640 y vy = 625:

Figura LXXV: Elaboracion propia: Aqui se muestra la correccion de la angulacién de la
radiografia de FPI anterior.

Como se puede notar, la imagen de los pulmones se enderez6 ligeramente.

2). Correccion del error de la mala ubicacién de la camara
La imagen que se va a corregir es la siguiente:

Este algoritmo corrige la orientacion de una imagen que representa una pelicula radiografi-
ca. La correccion se realiza mediante los siguientes pasos:

1. Mostrar la imagen original: Se muestra la imagen original en una ventana grafica
para que el usuario pueda interactuar visualmente con ella.
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Figura LXXVI: Imagen original: Aqui se muestra el error de enfoque de la camara sobre una
radiografia de FPI obtenida mediante la colaboracion de un hospital nacional.

2. Seleccionar puntos del cuadrilatero: Se utiliza la funciéon impoly para permitir al
usuario seleccionar manualmente los puntos que forman el cuadrilatero en la imagen
que se desea corregir. Estos puntos deben estar en orden, usualmente en sentido
horario o antihorario.

3. Esperar a que el usuario ajuste los puntos: Se muestra un mensaje indicando al
usuario que ajuste los puntos del cuadrilatero y que realice un doble clic para finalizar
la seleccion.

Figura LXXVII: Elaboracién propia: aqui se muestra el cuadrilatero formado por los puntos
elegidos para transformar la imagen.

4. Definir los puntos destino para la transformacion: Se definen las coordenadas de
los puntos destino que especifican como se deberia ver el cuadrilatero después de la
correccion de perspectiva. Normalmente, estos puntos forman un rectangulo en una
posicién deseada en la imagen final.

5. Calcular la Transformaciéon de Perspectiva: Se utiliza la funcién “fitgeotrans” para
calcular la transformacion geométrica que mapea los puntos seleccionados del cua-
drilatero en la imagen original a los puntos destino especificados.
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6. Aplicar la transformacion a la Imagen: Se utiliza la funcién “fitgeotrans” para calcu-
lar la transformacion geométrica que mapea los puntos seleccionados del cuadrilatero
en la imagen original a los puntos destino especificados.

Este algoritmo corrige las distorsiones o deformaciones de una imagen que se producen
cuando la pelicula no esta alineada con el objetivo de la camara o no esta sujeta adecua-
damente al marco de la camara.

A continuacién se muestra la imagen resultante de corregir la mala ubicacién de la camara
de la imagen de la figura[LXXV]

Figura LXXVIII: Elaboracién propia: Aqui se muestra la correccién de la distorsion producida
por la mala ubicacién de la camara de la imagen de la figura|EX_XV}

Se puede observar que la imagen se muestra mejor enfocada.

3). Correccion de la descentralizacion de la imagen

Para corregir una imagen con mal encuadre en MATLAB, se puede usar la funcion
“imcrop” para recortar cualquier parte no deseada de la imagen o enmarcarla mejor. Para
usar el comando “imcrop”, primero se debe seleccionar manualmente el area de la imagen
que se desea conservar; esto se puede realizar dibujando un rectangulo alrededor de la
region de interés con el cursor del mouse. Una vez que seleccionada el area de interés, se
puede usar “imcrop” para recortar la imagen y guardar el resultado en una nueva imagen.

Por ejemplo, si se quiere recortar la imagen “I”, para eliminar todo excepto la regién selec-
cionada se puede escribir en MATLAB la siguiente sentencia:

[J, rect] = imcrop(l);

La variable “J” contiene la imagen recortada y “rect” es un vector que contiene las coorde-

nadas del rectangulo de recorte en la imagen original. Finalmente, se coloca la sentencia
“imshow(J)” para obtener la imagen recortada.

A continuacién, se muestran la radiografia de FPI de 1280 pixeles de largo y 1133 de alto
con el rectangulo de recorte, y la imagen recortada con 1150 pixeles de largo y 857 de
ancho:
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Figura LXXIX: Elaboracién propia: Aqui se muestra la correccién de una radiografia de FPI
con mal encuadre obtenida mediante la colaboracioén de un hospital nacional.

4). Correccion de la luminosidad de la imagen

Para corregir la luminosidad de una imagen en MATLAB, se puede usar la funcion
“imadjust”. Esta funcién permite ajustar el contraste de una imagen y también puede ser
utilizada para ajustar la luminosidad colocando el rango de luminosidad inicial seguido por
el rango de luminosidad final. Los intervalos que definen estos rangos de luminosidad es-
tan dados por las variables “a”, “b”, “c” y “d”, de manera que los intervalos [a,b] y [c,d]
representan los rangos de luminosidad inicial y final respectivamente. En las figuras LXXX
y LXXXI, se muestra un cambio de luminosidad de una radiografia de FPI:

Aumento de luminosidad

Figura LXXX: Elaboracion propia: Aqui se puede ver el aumento de luminosidad de una ra-
diografia de FPI con baja nitidez obtenida mediante la colaboracién de un hospital nacional.
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Aumento de opacidad Disminucion de luminosidad

-

Figura LXXXI: Elaboracion propia: Aqui se puede ver los cambios de luminosidad de la
radiografia de FPI de la imagen izquierda de la figura anterior.

En la figura LXXX, la imagen izquierda es la imagen de entrada. Para obtener la imagen
derecha, “a”, “b”, “c” y “d” han adoptado primeramente los valores 0, 0.85, 0 y 1 respec-
tivamente para aumentar la luminosidad de la imagen un 18 %. Luego, han adoptado los
valores 0.15, 1, 0 y 1 respectivamente para aumentar la opacidad de la imagen un 18 %
y obtener la imagen izquierda de la figura LXXXI. Y finalmente, han adoptado los valores
0, 1, 0 y 0.75 respectivamente para disminuir la luminosidad de la imagen un 25 % y obte-
ner la imagen derecha de dicha figura. Al aumentar la luminosidad o la opacidad de esta
radiografia de FPI, se puede distinguir mejor las estructuras pulmonares. Al disminuir la
luminosidad, sucede lo contrario. Esto se debe a que en los dos primeros casos, aumenta
la diferencia de brillo entre las zonas mas luminosas y menos luminosas mientras que en el
ultimo caso, esta diferencia se hace mas pequena.

B. Resultados de técnicas de amplificacion

1). Amplificacion de la imagen mediante la técnica RGB

El efecto que tiene esta interpolacién sobre una radiografia de FPI con la finalidad de
ampliarla se puede visualizar al comparar la figura LXXXII con la figura LXXXIII:

Figura LXXXII: Fuente: Aqui se muestra una imagen de una radiografia de FPI de pequenas
dimensiones obtenida por colaboracién de un hospital nacional.

En la figura LXXXIII, se puede observar que la imagen pierde un poco de resolucién de-
bido a que esta técnica simplemente copia los colores de los pixeles que tienen un color
asignado mediante la transformacion asociada, a los pixeles vecinos.
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Figura LXXXIII: Elaboracién propia: Aqui se muestra la imagen de la radiografia de FPI
anterior amplificada mediante la interpolacion RG B con factor de escala 3.

2). Amplificacion de la imagen mediante interpolacion polinomial bilineal

El efecto que tiene esta interpolacién sobre una radiografia de FPI se puede visualizar
al comparar la figura LXXXII con la figura LXXXIV. El resultado es una imagen ampliada
que deberia ser mas suave y conservar mejor los detalles en comparacion con el método
anterior:

Figura LXXXIV: Elaboracién propia: Aqui se muestra la imagen de la radiografia de FPI de
la figura LXXXII amplificada mediante la interpolacion bilineal con factor de escala 3.

3). Amplificacion de la imagen mediante interpolaciéon polinomial bicubica

El efecto que tiene esta interpolacién sobre una radiografia de FPI se puede visualizar
al comparar la figura LXXXII con la figura LXXXV. Este resultado es muy similar al anterior
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pero posee muy ligeramente una mayor resolucién debido a que la transformacion asociada
es un polinomio de mayor grado:

Figura LXXXV: Elaboracion propia: Aqui se muestra la imagen de la radiografia de FPI de
la figura LXXXII amplificada mediante la interpolacion bicubica con factor de escala 3.

4). Amplificacion de la imagen mediante la transformada discreta de Fourier

Figura LXXXVI: Elaboracién propia: Aqui se muestra el resultado de aplicar la amplificacion
de imagenes basada en interpolacion espacial usando el método de la transformada de
Fourier a la imagen de la radiografia de FPI de la figura LXXXII.

Se puede notar que este método para amplificar una imagen es altamente efectivo para
mantener su resolucion debido a la nitidez de la figura LXXXVI.
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C. Resultados de técnicas de compresion
1). Compresion de la imagen mediante la transformada discreta coseno (TDC)

Dada la radiografia de FPI que se muestra en la siguiente figura:

Figura LXXXVII: Imagen original: Aqui se muestra una radiografia de FPI con lineas casi
verticales que no pertenecen a la imagen obtenida mediante la colaboracion de un hospital
nacional con un peso de 531.327 KB.

A continuacion, se muestra el resultado de aplicar la técnica de compresién de imagenes
basada en la TDC sobre la imagen de la radiografia de FPI de la figura anterior:

Figura LXXXVIII: Elaboracion propia: Aqui se observa que las lineas que no pertenecen a
la imagen han sido eliminadas al disminuir los coeficientes y se ha mantenido su resolucién
en alta medida, lo que resulta de aplicar la compresion de imagenes basada enla TDC a la
imagen anterior, conservando 222 coeficientes. El peso de la imagen disminuyé de 531.327
KB a 96.318 KB.
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2). Compresion de la imagen mediante la técnica de wavelet

Este método se usa principalmente para comprimir la imagen, pero también es bastante
util para resaltar los objetos y las estructuras de la imagen. Emplear funciones de wavelet
para procesar tomografias es bastante Util porque las wavelets permiten una representacién
esparsa de la informacion, concentrando la energia de la sefial en coeficientes significativos
y facilitando asi una compresion eficiente de imagenes. Esto significa que se puede lograr
una reduccion en el tamano del archivo sin pérdida de la calidad perceptible de la imagen
original. La tomografia, por su parte, proporciona secciones transversales detalladas de un
objeto desde multiples angulos de observacion, lo que combinado con las wavelets, permite
analizar y visualizar los cambios estructurales con precision. Ademas, la descomposicién
multi-resolucién de las wavelets hace que el procesamiento de grandes volumenes de da-
tos tomograficos sea computacionalmente viable, facilitando asi el analisis exhaustivo de
imagenes médicas o cientificas de manera eficiente y efectiva.

Al comparar la tomografia de la figura LXXXIX con las de las figuras XC, XCI, XClII, XCllI
y XCIV, el lector podré notar el efecto que tiene sobre la imagen aplicar distintos tipos de
wavelets para la compresion.

Figura LXXXIX: Imagen original: Aqui se muestra una tomografia computarizada de un
paciente con FPI [87] de 263.144 KB de tamafro.

En las figuras XC y XCI, se puede notar que al aplicar este método con las wavelets de
Daubechies-4 y Coiflets-2, las estructuras y objetos de la radiografia que se muestran en
la figura LXXXIX aumentan su nitidez. Esto se debe a que la wavelet de Daubechies-4
tiene alta regularidad, es decir, sus derivadas son suaves, por lo que esta wavelet elige
cuidadosamente los coeficientes de filtro; ademas, esta wavelet tiene propiedades de ban-
da ancha, lo cual quiere decir que puede representar informaciéon en un amplio espectro
de frecuencias, lo cual implica que es capaz de representar tanto componentes de baja
frecuencia como de alta frecuencia con eficacia. Las wavelets de Coiflets, particularmente
Coif-2, estan disefadas para ser suaves y tener propiedades de compresion superiores en
comparacion con algunas wavelets mas asperas. La suavidad se traduce en la capacidad
de la wavelet para eliminar componentes de alta frecuencia innecesarios mientras retiene
los detalles importantes.
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Figura XC: Elaboracion propia: Aqui se muestra la compresioén en un 70 % de la tomografia
computarizada (TC) de FPI de la figura anterior mediante la wavelet de Haar de 56.436 KB
de tamario.

Figura XClI: Elaboracion propia: Aqui se puede ver la compresién en un 70% de la TC de
FPI mediante la wavelet de Daubechies-4 de 54.413 KB de tamario.
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Figura XCII: Elaboracién propia: Aqui se muestra la compresién en un 70% de la TC de
FPI mediante la wavelet de Coiflets-2 de 54.462 KB de tamario.

Las wavelets de Symlets-6 y Meyer tienen un soporte mas amplio que las demas, por lo
que no toman los coeficientes de filtro mas 6ptimos. A pesar de que la wavelet de Haar tiene
el soporte mas compacto, su regularidad es muy baja; por ello los objetos mas pequerios
de la imagen pierden resolucion significativamente.
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Figura XCIII: Elaboracion propia: Aqui se observa la compresion en un 70% de la TC de
FPI mediante la wavelet de Symlets-6 de 54.369 KB de tamano.

147



Figura XCIV: Elaboracion propia: Aqui se puede ver la compresion de la TC de FPI en un
70 % mediante la wavelet de Meyer de 54.149 KB de tamaro.

D. Resultados de filtrado

A continuacion se veran los resultados de aplicar los filtros lineales de la media y gaus-
siano, el de la mediana, los de paso bajo y paso alto, skeleton, y basados en funciones de
wavelet a radiografias de FPI.

1). Filtrado de ruidos de “sal y pimienta” (desaparecen altamente puntos claros y
oscuros que no pertenecen a la imagen pero disminuye su resolucion) mediante
la técnica de la media estadistica

En la figura siguiente, se muestra el efecto que tiene el filtro de la media para una radio-
grafia de FPI con el ruido de “sal y pimienta”:

Imagen original
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Figura XCV: Elaboracién propia: En la imagen izquierda de esta figura, se muestra una
radiografia de FPI obtenida mediante la colaboracion de un hospital nacional; y a la derecha,
el efecto de aplicarle el ruido de “sal y pimienta” a la imagen.

Al aplicar este fitro a la radiografia de FPI con el ruido de “sal y pimienta”, se obtienen los
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siguientes resultados:

Filtro de media 3 * 3 Filtro de media 9 = 9
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Figura XCVI: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro de la media
de 3 x 3y 9 x 9 para la radiografia de FPI con ruido de “sal y pimienta”.

Como se puede observar al comparar la figura XCV con la figura XCVI, este filtro elimina
casi todo el ruido que se puede notar a simple vista al usar una mascara de 3 x 3 y llega
a eliminarlo practicamente por completo con una mascara de 9 x 9 pero también elimina
detalles importantes de la imagen.

2). Filtrado mejorado de los ruidos de “sal y pimienta” (desaparecen casi en su
totalidad puntos claros y oscuros que no pertenecen a la imagen pero disminuye
minimamente su resolucion)

En la figura siguiente, se muestra el efecto que tiene el filtro de la mediana para la ra-
diografia de FPI de la figura XCV con el ruido de “sal y pimienta”:

Filtro de la mediana 3x3 Filtro de ila mediana 9x9

M
essionNumoer: 2023032616434301
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Figura XCVII: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro de la mediana
de 3 x 3y 9 x 9 para la imagen con ruido de “sal y pimienta” de la figura XCV.

Como se puede visualizar, en este filtro conviene tomar no muy pocos pixeles vecinos para
que en todos los conjuntos de valores de las componentes RG B de los pixeles vecinos, los
valores de los pixeles que emiten el color del efecto del ruido no sean centrales al ordenar-
los de menor a mayor y se filtren los colores del efecto de “sal y pimienta”. Sin embargo,
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también hay que tomar en cuenta que las lineas muy delgadas de una imagen desaparecen
si la mascara no es muy pequefa, como se puede ver en la imagen derecha.

3). Filtrado de un interlineado que no pertenece a la imagen mediante la técnica
lineal gaussiana

Al comparar la figura XCVIII con la figura XCIX, se puede percibir el efecto que tiene el
filtro gaussiano con o = 0.5 para la radiografia de FPI con ruido gaussiano:

Imagen original Imagen con ruido gaussiano
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Figura XCVIII: Elaboracion propia: En la imagen izquierda de esta figura, se muestra una
radiografia de FPI obtenida mediante la colaboracion de un hospital nacional; y a la derecha,
el efecto de aplicarle el ruido gaussiano a la imagen.

Filtro gaussiano 3 x 3 Filtro gaussiano 27 x 27
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Figura XCIX: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro gaussiano de
3 x 3y 27 x 27 para una radiografia de FPI con ruido gaussiano.

Como se puede observar, este filtro es adecuado para eliminar manchas més pequefas y
dado que la ecuacién de la mascara genera valores exponencialmente mas altos para los
pixeles que estdn mas cerca del pixel central, el tamafo de la mascara practicamente no
afecta la nitidez de la imagen.

Se ha elegido el valor de 0.5 para o por ser el mas éptimo, ya que, debido a la definicién de
W, las imagenes resultan muy luminosas cuando su valor absoluto es menor a 0.5 y mas
opacas cuando es mayor a este numero.
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4). Filtrado de paso bajo de ruidos de “sal y pimienta” a la imagen (desaparecen
totalmente puntos claros y oscuros que no pertenecen a la imagen pero se man-
tiene su resolucion), mediante la transformada rapida de Fourier

4).1. Filtro ideal de paso bajo

En la figura C, se muestra el efecto que tiene el filiro ideal de paso bajo sobre una radiogra-
fia de FPI con ruido de “sal y pimienta” para valores de frecuencia de corte de 150 hz, 90
hz y 30 hz:

Imagen con ruido Frecuencia de corte = 150 hz
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Figura C: Elaboracién propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro ideal de paso bajo
sobre una radiografia de FPI obtenida mediante la colaboracion de un hospital nacional con
ruido de “sal y pimienta” para las frecuencias de corte de 150hz, 90 hz y 30 hz.

Como se puede ver, este filtro es muy bueno para eliminar las manchas de una imagen;
y adema, permite elegir la frecuencia de corte mas adecuada segun los colores y el brillo
de las manchas de la imagen. Se debe tratar de elegir la frecuencia de corte mas alta que
elimine practicamente todas las manchas de la imagen para que la nitidez de la imagen se
mantenga Optima y la imagen no se torne borrosa como la imagen inferior derecha de la
figura.

4).2. Filtro Butterworth de paso bajo de orden uno

En la figura Cl, se muestra el efecto que tiene el filtro Butterworth de paso bajo de orden
uno sobre la radiografia de FPI de la figura C para valores de frecuencia de corte de 270
hz, 90hz y 30 hz:
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Figura CI: Elaboracion propia: Aqui se observa el efecto de aplicar el filtro Butterworth de
paso bajo de orden uno sobre la radiografia de FPI de la figura C con ruido de “sal y
pimienta” para las frecuencias de corte de 270hz, 90hz y 30 hz.

En este filtro, hemos aumentado la frecuencia de corte de 150 hz a 270 hz y se observa
que el filtro deja pasar ligeramente una mayor proporcién de manchas. Cuando la frecuen-
cia de corte es 90 hz, la imagen se sigue viendo nitida y bastante bien filtrada. Cuando la
frecuencia de corte es 30 hz, la imagen se ve borrosa.

4).3. Filtro Butterworth de paso bajo de orden tres

En la figura CIl, se muestra el efecto que tiene el filtro Butterworth de paso bajo de orden
tres sobre la radiografia de FPI de la figura C para valores de frecuencia de corte de 270
hz, 90hz y 30 hz:
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Imagen con ruido Frecuencia de corte = 270 hz
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Figura ClI: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro Butterworth
de paso bajo de orden tres sobre la radiografia de FPI de la figura C con ruido de “sal y
pimienta” para las frecuencias de corte de 270hz, 90hz y 30 hz.

Se puede notar que, al aumentar el orden de este filtro, la nitidez de la imagen disminu-
ye. En cuanto a la efectividad del filtro, es la misma que con el orden anterior.

4).4. Filtro gaussiano de paso bajo

Este filtro es tan eficaz como el filtro Butterworth al filtrar las manchas de la imagen; pero
genera un efecto de enfoque, ya que suaviza mas las zonas de baja frecuencia y menos las
de alta frecuencia; es decir, algunas partes de la imagen aparecen mas nitidas que otras;
mientras que el filtro Butterworth realiza un filtrado mas uniforme.

En la siguiente figura, se muestra el efecto que tiene el filtro gaussiano de paso bajo sobre
la radiografia de FPI de la figura C para frecuencias de corte de 270hz, 90hz y 30 hz:
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Imagen con ruido Frecuencia de corte = 270 hz
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Figura ClllI: Elaboracion propia: Aqui se observa el efecto de aplicar el filtro gaussiano de
paso bajo sobre la radiografia de FPI de la figura C. con ruido de “sal y pimienta” para
frecuencias de corte de 270 hz, 90 hz y 30 hz.

5). Filtrado de paso alto que quita objetos de la imagen que no son contornos, y
resalta a aquellos donde existe brillo y textura; mediante la transformada rapida
de Fourier

5).1. Filtro ideal de paso alto

En la figura siguiente, se muestra el efecto que tiene el filtro ideal de paso alto sobre la
radiografia de FPI de la figura C para valores de frecuencia de corte de 9.9hz, 11.1hz y
13.3hz:
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Figura CIV: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro ideal de paso
alto sobre la radiografia de FPI de la figura C para frecuencias de corte de 9.9hz, 11.1hz
y 13.3hz. Las flechas de color cian sefialan las zonas en las que se puede visualizar la
fibrosis.

Como se puede ver, este filtro resalta las zonas de colores de mayor frecuencia de la
radiografia y puede ayudar a identificar afecciones para tener un mejor diagnéstico.

5).2. Filtro Butterworth de paso alto de orden tres

Este filtro tiene una respuesta de frecuencia suave y se caracteriza por tener una atenuacién
gradual de las senales de baja frecuencia, en lugar de bloguearlas completamente. Por eso,
oscurece la imagen con mayor suavidad.

En la figura siguiente, se muestra el efecto que tiene el filtro Butterworth de paso alto de
orden tres sobre la radiografia de FPI de la figura C para valores de frecuencia de corte de
9.9hz, 11.1hzy 13.3hz:
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Figura CV: Elaboracion propia: Aqui se puede observar el efecto de aplicar el filtro Butter-
worth de paso alto de orden tres sobre la radiografia de FPI de la figura C para frecuencias
de corte de 9.9hz, 11.1hzy 13.3hz.

5).3. Filtro gaussiano de paso alto

Este filtro atenua las sefales de baja frecuencia con mayor suavidad que el filtro Butterworth
de paso alto. Sin embargo, este filtro no es adecuado para detectar una fibrosis pulmonar,
debido a que solamente resalta las zonas mas luminosas y no los pequerios detalles que
grafican la fibrosis.

A continuacion, se muestra el efecto que tiene el filtro gaussiano de paso alto sobre una
radiografia de FPI para valores de frecuencia de corte de 9.9hz, 11.1 hz y 13.3 hz:
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Imagen original

100 HERRSS

200 P8

400
500

600
S,

.

100 200 300 400 500 60D TOD

Frecuencia de corte =11.1 hz

100

200

300

400

500

600

600

100 2000 300 400 500

BOO

TOO 800

Frecuencia de corte =9.9 hz

100

200

200 300 400 500 6800 TOO 800

100

Frecuencia de corte =13.3 hz

100 §

200

100 200 300 400 S00 600 70O 300

Figura CVI: Elaboracion propia: Aqui se muestra el efecto de aplicar el filtro gaussiano de
paso alto sobre una radiografia de FPI para frecuencias de corte de 9.9hz, 11.1hzy 13.3

hz.

6). Filtrado de los bordes en alto relieve y suavizado de la imagen, mediante las EDP

de difusion anisotrépica

En la figura CVII, se muestra una radiografia de FPI con el defecto de cristalizacién;
y en la figura CVIIl, se muestra la radiografia corregida con este método. Al comparar las
figuras, se puede notar que los contornos de los objetos de la imagen se ven mas naturales

luego de aplicarle el filtro.
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Figura CVII: Imagen original: Aqui se muestra una radiografia de FPI con defecto de crista-
lizacion obtenida mediante la colaboracidén de un hospital nacional.

Figura CVIII: Elaboracién propia: Aqui se muestra la radiografia de FPI de la figura anterior
suavizada mediante el método de difusién anisotrépica.
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E. Resultados de las técnicas de deteccion de la FPI y su resaltamiento vir-
tual

1). Deteccion de la escala de grises en la imagen y su binarizaciéon en “0” (negro) y
“1” (blanco) mediante la técnica de “skeleton”

En la figura siguiente, se muestra el efecto del filtro “skeleton” sobre una tomografia
computarizada de FPI:

Imagen Original Esqueleto de la imagen

Figura CIX: Elaboracién propia: Aqui se puede observar el efecto de aplicar el filtro
“skeleton” sobre una tomografia computarizada de FPI [88].

Como se puede visualizar, este filtro ayuda a mejorar el contraste entre el tejido cicatricial
causado por la fibrosis y los bronquios; lo que permite a los médicos ver mejor las estruc-
turas internas y detectar cualquier anormalidad como fracturas o tumores. Este filtro es Uutil
solamente en imagenes de alto contraste; ya que de lo contrario, al binarizar la imagen,
muchas de las fibras se tornaran de color negro.

2). Deteccion de indicadores de la FPI (en color rojo) y el resaltamiento de sus de-
talles mediante la DWT2

En la figura CX, se muestra una imagen de una tomografia computarizada (TC) de FPI;
en la cual, figuran pequenas areas de color rojo. Estas areas indican la presencia de cola-
geno y tejido conectivo engrosado, que son caracteristicas de la fibrosis. En algunos casos,
esto no llega a notarse en la superficie, por lo que se requiere de una técnica de realce que
haga visible el tejido conectivo engrosado. En las figuras CXI, CXIl, CXIll, CXIV y CXV se
muestra la imagen resultante de aplicar la técnica de DWT2 a la TC de la figura CX utili-
zando las wavelets de Haar, Daubechies-4, Coiflets-2, Symlets-6 y Meyer respectivamente.
Se puede visualizar que los contornos de los objetos de la imagen se vuelven mas notorios
en todos los casos pero la imagen se ve mas nitida aplicando el método con la wavelet de
Daubechies-4 seguida por la wavelet de Symlets-6 y se ve mas borrosa al realizar el méto-
do con la wavelet de Haar. La wavelet de Haar suele ser mas util para imagenes o sefales
con cambios abruptos debido a la forma simple en que esta definida. Por otro lado, las
wavelets de Daubechies son mas Utiles para sefales o imagenes suaves y poco regulares
como esta; por lo que se puede ver en las zonas de la imagen donde el color blanco cambia
ligeramente al rosa y es posible detectar que puede existir fibrosis en dichas zonas, que la
resolucion es mejor al aplicar la wavelet de Daubechies-4. Mientras que las wavelets de
Coiflets y Symlets también son buenas para sefales suaves, y proporcionan una resolucion
mas detallada en imagenes de mayor regularidad.
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Figura CX: Imagen original: Aqui se muestra una tomografia computarizada de un paciente
con FPI [87].

Figura CXI: Elaboracién propia: Aqui se puede ver el realce de las estructuras de la fibrosis
en la tomografia computarizada (TC) de la figura anterior con la técnica de wavelet de Haar
discreta.
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Figura CXIlI: Elaboracién propia: Aqui se muestra el realce de las estructuras de la fibrosis
en la TC de la figura CX con la técnica de wavelet de Daubechies-4 discreta.

Figura CXIII: Elaboracién propia: Aqui se puede ver el realce de las estructuras de la fibrosis
en la TC de la figura CX con la técnica de wavelet de Coiflets-2 discreta.
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Figura CXIV: Elaboracion propia: Aqui se puede observar el realce de las estructuras de la
fibrosis en la TC de la figura CX con la técnica de wavelet de Symlets-6 discreta.

Figura CXV: Elaboracion propia: Aqui se muestra el realce de las estructuras de la TC de
la figura CX con la técnica de wavelet de Meyer discreta.

3). Deteccion de algunos indicadores que caracterizan a la FPI mediante la técnica
de segmentacion, la cual esta basada en las funciones de wavelet

En las figuras CXVII, CXVIII, CXIX, CXX y CXXI, y CXXII, se muestra la segmentacién
de la imagen de la radiografia de FPI, la cual se puede ver en la figura CXVI, usando las
wavelets de Haar, Daubechies-4, Coiflets-2, Symlets-6 y Meyer respectivamente. En cada
una de estas figuras, en la esquina superior izquierda se muestra la imagen formada Unica-
mente por los coeficientes de aproximacion obtenidos al aplicar la transformada de wavelet
discreta a la imagen de la radiografia de FPI. Mientras que en la esquina superior derecha,
y en las esquinas inferiores izquierda y derecha, se muestra la imagen generada unicamen-
te por los coeficientes de detalle obtenidos al aplicar la transformada de wavelet discreta a
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la imagen de la figura CXVI.

Figura CXVI: Imagen original: Aqui se muestra una TC de un paciente con FPI [89].
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Figura CXVII: Elaboracion propia: Aqui se muestra la TC de la figura CXVI segmentada en
coeficientes de aproximacion y de detalle con la wavelet de Haar.

En esta figura se puede notar que la imagen formada por los coeficientes de aproximacion
es practicamente la misma, mientras que las imagenes generadas por los coeficientes de
detalle muestran zonas opacas en los lugares donde la imagen original tiene un color mas
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claro y mas uniforme. Incluso, en la imagen formada por los coeficientes de detalle diago-
nales, las zonas opacas aumentan muy ligeramente en lugares de la imagen que tiene un
color un poco mas claro y uniforme. Mientras mas veces se manifieste una zona opaca o
brillante en la misma ubicacién en las imagenes que muestran los coeficientes de detalle,
mayor es la probabilidad de hallar fibrosis en dicha zona. Esto se debe a que las areas
fibrosas en los pulmones tienden a presentar variaciones abruptas en la textura del tejido,
las cuales son capturadas de manera efectiva por los coeficientes de detalle horizontales,
verticales y diagonales. La persistencia de estas zonas opacas o brillantes a través de di-
ferentes direcciones de detalle indica una anomalia consistente en la estructura del tejido,
lo que sugiere la presencia de fibrosis. Por lo tanto, identificar y analizar estas areas puede
proporcionar una herramienta valiosa para el diagnéstico y monitoreo de la Fibrosis Pulmo-
nar ldiopética.
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Figura CXVIII: Elaboracion propia: Aqui se muestra la TC de FPI de la figura CXVI segmen-
tada en coeficientes de aproximaciéon y de detalle con la wavelet de Daubechies-4.

En esta figura se observa casi los mismos detalles que en la figura CXVII. La principal di-
ferencia entre esta figura con la anterior es que las zonas opacas son mas concentradas,
es decir, tienen menos pixeles no opacos inmiscuidos en ellas debido a que la wavelet de
Daubechies es mas suave, por lo que emborrona menos la imagen que la wavelet de Haar.
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Figura CXIX: Elaboracion propia: Aqui se puede observar la TC de la figura CXVI segmen-
tada en coeficientes de aproximacién y de detalle con la wavelet de Coiflets-2.

En esta figura, se puede visualizar practicamente los mismos detalles que en la figura
anterior, solamente que la forma de las zonas opacas cambia muy ligeramente; y que en
la imagen producida por los coeficientes de detalle verticales, la zona opaca presenta unos
cuantos pixeles mas claros debido a la forma en que esta definida.
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Figura CXX: Elaboracién propia: Aqui se puede observar la TC de la figura CXVI segmen-
tada en coeficientes de aproximaciéon y de detalle con la wavelet de Symslets-6.
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Figura CXXI: Elaboracion propia: Aqui se puede observar la TC de la figura CXVI segmen-
tada en coeficientes de detalle con la wavelet de Symslets-6.

En la figura CXX y la figura CXXI, se pueden visualizar practicamente los mismos de-
talles que en la figura CXVII. Los Unicos cambios que se observan es en la forma de las
zonas opacas, lo cual tiene sentido debido a que las wavelets estan definidas de diferente
manera.
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Figura CXXII: Elaboracién propia: Aqui se puede observar la TC de la figura CXVI segmen-
tada en coeficientes de aproximacién y de detalle con la wavelet de Meyer.

En esta figura, se puede visualizar casi los mismos detalles que en la figura CXVII. Sola-
mente se observan cambios en la forma de las zonas opacas y que se generan patrones
en la imagen. La capacidad de la wavelet de Meyer para capturar estos patrones se debe
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a su capacidad para preservar la informacién de localizacion mientras se realizan estas
descomposiciones en el dominio de la frecuencia. Esto permite que las caracteristicas de
la imagen se conserven y se destaquen en los coeficientes de detalle, produciendo los pa-
trones que se ven en las imagenes generadas.

Y en las figuras CXXIIl, CXXIV, CXXV, CXXVIy CXXVII, se muestran la imagen de la radio-
grafia de FPI reconstruida con este algoritmo usando las wavelets de Haar, Daubechies-4,
Coiflets-2, Symlets-6 y Meyer respectivamente. Se aprecia que la resolucion practicamente
se mantiene en todos los casos, pero esta disminucién es mayor al usar la wavelet de Haar.
Por lo tanto, esta técnica también puede ser (til para guardar o transferir las imagenes en
un formato en el que tengan menor peso.

Figura CXXIII: Elaboracién propia: Aqui se observa la TC de la figura CXVI reconstruida
con la wavelet de Haar luego de ser segmentada.

Figura CXXIV: Elaboracion propia: Aqui se puede ver la TC de la figura CXVI reconstruida
con la wavelet de Daubechies-4 luego de ser segmentada.
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Figura CXXV: Elaboracion propia: Aqui se muestra la TC de la figura CXVI reconstruida con
la wavelet de Coiflets-2 luego de ser segmentada.

Figura CXXVI: Elaboracién propia: Aqui se puede observar la TC de la figura CXVI recons-
truida con la wavelet de Symlets-6 luego de ser segmentada.
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Figura CXXVII: Elaboracion propia: Aqui se ve la TC de la figura CXVI reconstruida con la
wavelet de Meyer luego de ser segmentada.

4). Deteccion de la FPI mediante la técnica wavelet de resaltamiento de bordes

En las figuras CXXVIII, CXXIX, CXXX, CXXXIl y CXXXIl se muestran los bordes entre
los diversos objetos de la imagen de la radiografia de FPI que se muestra en la figura
CXVI. Al aplicar esta técnica, las zonas con un exceso de bordes apareceran muy brillantes,
mientras que las areas con tejido conectivo engrosado se mostraran opacas. Por lo tanto,
en la imagen resultante, la presencia de areas significativamente brillantes u opacas puede
indicar la posibilidad de fibrosis.

Se puede notar que, en la figura CXXVIII, al usar la wavelet de Haar, los bordes son mas
luminosos. Esto se debe a que esta wavelet es una funcion mas abrupta, lo que provoca
que los valores de los coeficientes de detalle sean mayores en las regiones de pixeles
con cambios de color. Incluso, algunos pixeles se muestran de color verde resplandeciente
debido a que el factor de conversion 3/255 genera un cambio significativo en una wavelet
definida por una funcion abrupta, en una imagen predominantemente magenta donde la
componente verde (G) del modelo RGB tiene valores muy bajos.

Figura CXXVIII: Elaboracién propia: Aqui se puede ver los bordes detectados mediante la
wavelet de Haar de la TC de la figura CXVI.
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Figura CXXIX: Elaboracién propia: Aqui se puede ver los bordes detectados de la FPl me-
diante la wavelet de Daubechies-4 de la TC de la figura CXVI.

Figura CXXX: Elaboracion propia: Aqui se observa los bordes detectados de la FPImediante
la wavelet de Coiflets-2 de la TC de la figura CXVI.
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Figura CXXXI: Elaboracién propia: Aqui se muestra los bordes detectados de la FPI me-
diante la wavelet de Symlets-6 de la TC de la figura CXVI.

En la figura CXXXII, asi como en la imagen constituida por los coeficientes de aproxi-
macion de la figura CXXII, cuando se usa la wavelet de Meyer, se puede notar con facilidad
que se agregan pixeles a la imagen como un espejo de los bordes izquierdo y superior
debido a que esta wavelet emplea una técnica de extension de sefial para evitar problemas
que ocurren en los bordes de la sefal durante la transformada de wavelet. Esta técnica
se utiliza para crear una sefial continua que se puede descomponer de manera segura en
una serie de componentes de frecuencia mas baja y mas alta utilizando la transformada de
wavelet.

Figura CXXXII: Elaboracion propia: Aqui se ven los bordes detectados de la FPI, mediante
la wavelet de Meyer de la TC de la figura CXVI.

5). Deteccion y resaltamiento de la FPI (en forma de “panal de abejas”) mediante el
modelo de la difusion anisotrépica

En la figura CXXXIIl, se muestra una radiografia de un paciente con FPI:
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Figura CXXXIII: Imagen original: Aqui se muestra una radiografia de un paciente con FPI
obtenida mediante la colaboracion de un hospital nacional, donde no se visualiza claramen-

te la zona afectada por la FPI.

En la figura CXXXIV, se muestra el resultado de aplicar esta técnica realizando 250 itera-
ciones con paso de tiempo At = 0,0015 y pardmetro x = 20:

Figura CXXXIV: Elaboracién propia: Aqui se puede visualizar la radiografia procesada con
el método de la difusién anisotrdpica con paso de tiempo At = 0,0015 y parametro x = 20,
donde las zonas afectadas por la FPI, las cuales estan indicadas con flechas rojas, se

pueden ver en forma de “panal de abejas”.
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Como se puede observar al comparar la figura CXXXIII y la figura CXXXIV, la estructura
de “panal de abejas” que se forma en los pulmones cuando existe fibrosis pulmonar es
mucho mas notoria en la imagen procesada. Esto se debe a que se han seleccionado los
coeficientes adecuados generados por funciones exponenciales de exponente negativo, los
cuales penalizan los gradientes grandes y favorecen la difusiéon en regiones homogéneas,
preservando detalles en los bordes. Ademas, se han realizado 250 iteraciones con un paso
de tiempo muy pequefio para que la ecuacién de difusién tenga un efecto significativo y, a
pesar de ser discreta, presente un comportamiento muy similar a una continua.
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Conclusiones

Se logré corregir la angulacion de una radiografia de fibrosis en los pulmones, como
se muestra al comparar la figura LXXIV con la figura LXXV.

Se logra corregir el efecto generado por la mala ubicacién de la camara al obtener
una radiografia de FPI, como se muestra al comparar la figura LXXVI con la figura
LXXVIIL.

Se logro corregir el encuadre de una radiografia de FPI, como se muestra en la figura
LXXIX.

Se consigui6 obtener imagenes mas nitidas de radiografias pulmonares al corregir su
luminosidad, como se muestra en la figura LXXX'y la figura LXXXI.

Se consiguié amplificar una radiografia de FPI mediante la técnica RG B, interpolacion
bilineal e interpolacién bicubica, como se puede observar al comparar la figura LXXXII
con las figuras LXXXIII, LXXXIV y LXXXV respectivamente.

Se consiguid crear algoritmos basados en la transformada rapida de Fourier para
corregir errores en imagenes digitales.

Se logré amplificar una radiografia de FPIl usando el método de la transformada dis-
creta de Fourier bidimensional, como se puede notar al comparar la figura LXXXIly la
figura LXXXVI.

Se logré comprimir una radiografia de FPI mediante la transformada discreta coseno
(TDC), como se puede observar al comparar la figura LXXXVII y la figura LXXXVIII.

Se consiguié comprimir una tomografia computarizada (TC) de FPI y resaltar las es-
tructuras y objetos de la TC con poca pérdida de resolucién, como se puede ver al
comparar la figura LXXXIX con las figuras XCIIl y XCIV, y con practicamente nula
0 muy poca pérdida de resolucion, como se puede observar al compararla con las
figuras XCl y XClII respectivamente. En la figura XC, la pérdida de resolucion es alta.

Se ha conseguido reducir el ruido de “sal y pimienta” en una radiografia de FPI me-
diante el uso del filtro lineal de la media estadistica, como se puede observar al com-
parar las imagenes de las figuras XCV y XCVI.

El ruido de “sal y pimienta” también se ha reducido con eficacia mediante el filtro de
la mediana, como se muestra en la figura XCVII.

El ruido gaussiano ha sido eficazmente reducido utilizando el filtro lineal gaussiano, lo
cual se nota al comparar las imagenes de las figuras XCVIIl y XCIX.

El uso de filtros de paso bajo ha demostrado ser bastante eficaz en la reduccion del
ruido de “sal y pimienta”, como se puede apreciar en las figuras C, Cl, Cll y CIII.

Se consigue resaltar aquellas partes de una radiografia de FPI cuyos pixeles emiten
ondas de mayor frecuencia, mediante los filtros de paso alto, como se muestra en las
figuras CIV, CV y CVI.

Se logrd suavizar una radiografia de FPI con defecto de cristalizacién mediante las
EDP de difusion anisotropica, como se puede ver al comparar la figura CVIl y la figura
CVIIL.
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Se logra resaltar las estructuras internas del tejido pulmonar mediante el filtro “skeleton”,
como se muestra en la figura CIX.

Se consiguio crear algoritmos basados en la transformada de wavelet discreta para
corregir errores en imagenes digitales.

Se logr6 resaltar los detalles de una TC de FPI, como se puede notar al comparar la
figura CX con las figuras CXI, CXIl, CXIll, CXIV y CXV.

Se consigui6é segmentar la imagen de una TC de FPI para identificar zonas importan-
tes donde se muestra la concentracion de virus, bacterias u hongos causantes de la
FPI; esto se observa al comparar la figura CXVI con las figuras CXVII, CXVIII, CXIX,
CXX, CXXI y CXXII; y luego, se reconstruye la imagen total con menor peso (canti-
dad de bytes) y con una buena resolucion, como se puede ver al compararla con las
figuras CXXIIl, CXXIV, CXXV, CXXVIy CXXVII.

Con la técnica de deteccién de bordes basada en los diferentes tipos de wavelets
estudiados, se logro resaltar las estructuras internas del tejido pulmonar de una TC
de FPI, objetivo importante para la deteccién de la FPI, como se puede notar en las
figuras CXXVIII, CXXIX, CXXX, CXXXI 'y CXXXII.

Se consigui6 incrementar significativamente la nitidez de la estructura de “panal de
abejas” de una radiografia de FPI al aplicar el método de deteccién de bordes me-
diante difusion anisotrépica, como se puede observar al comparar la figura CXXXIII
con la figura CXXXIV.

Se consiguié crear imagenes digitales mediante la aplicacion de algoritmos en MATLAB
sobre radiografias de FPI para poder realizar un mejor diagnéstico.
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Anexo 1: Formulacién de las encuestas para la creaciéon de la base de da-
tos post-COVID-19

En este anexo se adjunta la encuesta realizada a nivel nacional, respondida por 266 usua-
rios, en la que se les pregunto su edad, su género, su rango de estatura y peso para obtener
su indice de masa corporal (IMC) aproximado, el departamento en el que nacieron, el de-
partamento y la ciudad o centro poblado en el que vivian, y si contrajeron COVID-19.

A los usuarios que marcaron “si” en la ultima pregunta, se les pidié que indicaran los me-
ses en los que contrajeron el COVID-19. Luego, se les solicitd que marcaran las variantes
de COVID-19 que les fueron diagnosticadas. Después, se les preguntd cuantos familiares
estuvieron en camas UCI, cuantos fallecieron debido al coronavirus y si el usuario fue inter-
nado.

A los usuarios que respondieron “si” en esta ultima pregunta, se les pregunté el Centro
de Salud en el que fueron internados y el departamento y la ciudad en que se ubica dicho
Centro de Salud.

Al final, se les consult6 a los usuarios qué técnicas imagenoldgicas se les habian realizado.
A aquellos que no respondieron “ninguna” se les pidié que especificaran si estas técnicas
fueron debido al COVID-19 o por otro motivo. Finalmente, a este grupo de usuarios, se les
pidié que indicaran las reacciones adversas que experimentaron luego de someterse a las
técnicas imagenoldgicas.

Estos datos fueron utilizados para determinar el nivel de vulnerabilidad al COVID-19 segun
la edad, el indice de masa corporal y la macrorregion, aplicando técnicas de tratamiento
de la ciencia de datos. Ademas, se analizaron para obtener la cantidad de familiares de
los encuestados internados en camas UCI y fallecidos, identificar los meses en los que los
encuestados contrajeron el coronavirus y construir un modelo predictivo para compararlo
con el modelo predictivo elaborado segun los datos del MINSA. También se determiné el
porcentaje de encuestados que, después de someterse a alguna técnica imagenoldgica,
experimentaron reacciones adversas, asi como las reacciones adversas mas frecuentes y
los grupos de edad e IMC mas vulnerables a estas reacciones adversas.



Informacion Demografica y Salud
Relacionada

mihaelarce96@gmail.com Cambiar cuenta

£ No compartido

¢ Qué edad tienes?

Tu respuesta

¢Cual es tu género?

O Masculino

O Femenino

O Otros:



¢ Cudnto mides (si sabes el nimero exacto, escribelo en la opcién "otra")?

(O 1.30cm - 1.34cm
(O 1.35cm-1.39cm
(O 1.40cm - 1.44cm
(O 1.45cm-1.49cm
(O 1.50cm - 1.54cm
(O 1.55cm-1.59cm
(O 1.60cm - 1.64cm
(O 1.65cm-1.69cm
(O 1.70cm - 1.74cm
(O 1.75cm-1.79cm
(O 1.80cm - 1.84cm
(O 1.85cm-1.89cm
(O 1.90cm - 1.94cm
(O 1.95cm-1.99cm
(O 2.00cm - 2.04cm

(O 2.05cm-2.09cm

O Otros:



¢ Cudnto pesas (si sabes el nimero exacto, escribelo en la opcién "otra")?

30kg - 34kg
35kg - 39%g
40kg - 44kg
45kg - 49kg
50kg - 54kg
55kg - 59kg
60kg - 64kg
65kg - 69kg
70kg - 74kg
75kg - 79kg
80kg - 84kg
85kg - 89kg
90kg - 94kg
95kg - 99kg
100kg - 104kg
105kg - 109kg
110kg - 114kg
115kg - 119kg
120kg - 124kg
125kg - 129kg

Otros:

OO0OO0OO0O0OO0O0OO0OO0OO0OO0O0O0OO0OO0OO0O0OO0O0OO0OO0O0



¢En qué departamento o regién naciste?

Lambayeque
La Libertad
Ancash

Ciudad de Lima
Lima provincias
Callao

Ica

Arequipa
Moquegua
Tacna
Cajamarca
Huanuco

Pasco

OO0OO0O0O0O0O0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O0OO0

Junin

O Huancavelica

O Amazonas

O San Martin

O Loreto

M



— Ucayali

O Madre de Dios

O Otros:

¢En qué ciudad o centro poblado naciste?

Tu respuesta



¢En qué departamento vives?

Lambayeque
La Libertad
Ancash

Ciudad de Lima
Lima provincias
Callao

Ica

Arequipa
Moquegua
Tacna
Cajamarca
Huanuco

Pasco

OO0OO0O0O0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0

Junin

O Huancavelica

O Amazonas

O San Martin

O Loreto

M



Ucayali

O Madre de Dios

O Otros:

En qué ciudad o centro poblado vives?

Tu respuesta

Has contraido COVID-19 alguna vez?

QO si
ONo

Siguiente Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprob6 este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Google Formularios



¢ Cuando te diagnosticaron COVID-19?

O

Marzo 2020

[] Abril 2020

0000000000000 0000000000

Mayo 2020
Junio 2020
Julio 2020
Agosto 2020
Septiembre 2020
Octubre 2020
Noviembre 2020
Diciembre 2020
Enero 2021
Febrero 2021
Marzo 2021
Abril 2021

Mayo 2021
Junio 2021

Julio 2021
Agosto 2021
Septiembre 2021
Octubre 2021
Noviembre 2021
Diciembre 2021
Enero 2022
Febrero 2022
Marzo 2022

Abril 2022



¢ Qué variante(s) de COVID-19 te diagnosticaron?

Alfa
Beta
Gamma
Delta
Omicron

Déltacron

000000

¢ Cuantos familiares tuyos han estado en cama UCI?

O O O0O0O0OO0OO0OO0

Otros:
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¢Cuantos familiares tuyos han fallecido debido al COVID-19?

O o

O O0O0OO0OO0O0

Otros:

¢Fuiste internado en una cama UCI?

O si
ONo

Atras Siguiente Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprobd este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Google Formularios
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Informacion Demografica y Salud
Relacionada

mihaelarce96@gmail.com Cambiar cuenta

£ No compartido

¢En qué Centro de Salud te internaron?

Tu respuesta
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¢En qué departamento o regién se ubica ese Centro de Salud?

Lambayeque
La Libertad
Ancash
Ciudad de Lima
Lima provincias
Callao

Ica

Arequipa
Moquegua
Tacna
Cajamarca
Hudnuco
Pasco

Junin
Huancavelica
Ayacucho
Apurimac
Cuzco

Puno
Amazonas
San Martin

Loreto

D2 0000000000000 OOOOOOLOLOOOO



Ucayali

O Madre de Dios

¢En qué ciudad se ubica ese Centro de Salud?

Tu respuesta

Atras Siguiente Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprob6 este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Google Formularios
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Informacion Demografica y Salud
Relacionada

mihaelarce96@gmail.com Cambiar cuenta %)

£ No compartido

¢ Cudl(es) de estas técnicas imagenoldgicas te han realizado?

O Resonancia Magnética

O Tomografia Computarizada

O Ambas
O Ninguna
O Otra...

Atras Siguiente Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprob6 este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Google Formularios
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Informacion Demografica y Salud
Relacionada

mihaelarce96@gmail.com Cambiar cuenta

£ No compartido

¢Por qué te han realizado dichas técnicas imagenolégicas?

(O Debido al COVID-19

O Otros:
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¢ Tuviste alguna de estas reacciones adversas a las técnicas imagenoldgicas?

|:| Nasofaringitis (resfriado)

Celulitis

Infeccién de las vias urinarias
Hipersensibilidad

Hiperglucemia (azlcar alta en la sangre)

Desequilibrio electrolitico (alteraciones del contenido de agua o electrolitos en el
cuerpo)

Hipocalcemia (baja concentracién de calcio en la sangre)

Hiperpotasemia (concentracién plasmatica de potasio superior a 5,5 mEq/L)
Hipopotasemia (concentracion sérica de potasio menor a 3,5 mEq/L)
Hipernatremia (desequilibrio electrolitico con un nivel alto de sodio en la sangre)
Disminucion del apetito

Ansiedad

Confusion frecuente

Alucinaciones

Pesadillas o suefios extrafios

Cefaleas (dolores de cabeza recurrentes)

Parestesias (sensacion de hormigueo o pinchazos en alguna parte del cuerpo)
Disgeusia (sensacion continua de un sabor desagradable)

Sensacién de ardor en la piel 0 quemazén

Mareos

Temblor en alguna(s) parte(s) del cuerpo

Hipoestesia (disminucion de la intensidad de algunas sensaciones)

Parosmia (distorsiones del sentido del olfato)

Ageusia (pérdida total o casi total del sentido del gusto)

Contracciones musculares involuntarias

Visién anormal

000000000000 0000000 0O0000
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o000 o000 00000000 ODO0oOooOoo

Aumento de lagrimeo

Molestias anormales en los ojos

Astenopia (cansancio ocular debido al esfuerzo visual)
Dolor de oido

Bloqueo auriculoventricular de primer grado (variacién en el ritmo normal del
corazon)

Prolongacién del intervalo QT del ECG (tiene sintomas como sincope, mareos o
palpitacidnes)

Taquicardia

Anomalias electrocardiograficas

Vasodilatacién (dilatacién de los vasos sanguineos)

Isquemia miocardica (reduccién del flujo sanguineo al corazén)
Hipertensidn (tension excesivamente alta de la sangre)

Frialdad periférica (corrupcién de los vasos sanguineos que irrigan las piernas y
los pies)

Flebitis (inflamacidn de las paredes venosas)

Reaccidn anafilactoide (reaccién a un quimico que se ha convertido en una
sustancia que puede ocasionar una reaccién alérgica)

Hipotension (presion arterial baja)

Arteriosclerosis (causa estrechamiento de las arterias)
Disnea (dificultad para respirar)

Tos

Depresion respiratoria (dificultad de los pulmones para intercambiar diéxido de
carbono y oxigeno)

Ndauseas

Vémitos

Arcadas

Diarrea

Dolor abdominal

Dolor faringolaringeo (dolor en las amigdalas, faringe o laringe)

Flatulencias frecuentes

18



o000 0000000000000 0000 0 0OO0O000

Hipoestesia de los labios (adormecimiento de los labios)
Hipersecrecidn salival (muy alta produccién de saliva)
Disepsia (indigestion o empacho)

Sequedad de boca

Prurito anal (irritacién anal)

Prurito en la piel (irritacion de la piel)

Urticaria, exantema cuténeo o eritemia (inflamacién en la piel en forma de
circulos o elipses)

aumento de la sudoracion

Sudor frio

Hinchazon de la cara

Dolor en las extremidades

Dolor cervical (dolor en la nuca)

Espasmos o calambres musculares

Tension muscular

Sensacion de pesadez

Hematuria (sangre en la orina)

Microalbuminuria (presencia de albimina en la orina)
Glucosuria (presencia de glucosa en la orina a niveles elevados)
Urgencia miccional frecuente

Dolor renal

Aumento de la frecuencia urinaria

Prurito genital (irritacion genital)

Dolor pélvico

Infecciones, molestias o dolores en la zona de administracién luego de recibir
una inyeccion

Dolor del miembro fantasma (dolor que surge en la extremidad que falta después
de la amputacién)

Otra...

Ninguna 19



Atras Enviar Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprob6 este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Google Formularios
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Anexo 2: Construccion de la base de datos y su tratamiento mediante la
ciencia de datos

Anexo 2.1: Definiciones generales
Conceptos elementales

Poblacion: Es un conjunto de seres vivos, objetos o eventos con determinadas caracteris-
ticas que sean de interés para realizar un estudio, segun Rincén [90].

En un estudio estadistico, es importante especificar de manera adecuada la poblacion. Pa-
ra ello, hay que tomar en cuenta lo que se desea estudiar y la forma en que se pueda
medir las caracteristicas de interés para poder realizar dicho estudio. Algunos ejemplos de
poblaciones son:

= El conjunto de personas que viven en Peru y usan redes sociales.
= El conjunto de plantas coniferas de Canadéa
= El conjunto de ciudades con una poblacién no menor a un millén de habitantes.

m El conjunto de fechas en las que hubo sismos de magnitud superior a 7° en la escala
de Richter en Chile durante el actual milenio.

Se puede apreciar en estos ejemplos que el concepto de poblacion es muy amplio, por lo
qgue es conveniente definir claramente las unidades de observacion al realizar un estudio
estadistico.

Unidad de observacion: Es un conjunto de elementos que son parte de una poblacion
cuya informacion ya se tiene o esta al alcance [90].

La unidad de observacion se determina en funcion del estudio que se desea realizar y
del método que se utilizara para obtener la informacion. Por ejemplo, al visitar una tienda
de instrumentos musicales de primera mano para comprar uno, cada instrumento seria
considerado una unidad de observacién. En este caso, se evaluaria el timbre del sonido
gue emiten y se consideraria el precio para la eleccion. En cambio, al visitar una tienda
de instrumentos musicales de segunda mano, especialmente con instrumentos de cuerda
como la guitarra, el violin o el piano, cada cuerda o tecla podria ser considerada una unidad
de observacién para evaluar la calidad de afinacién del instrumento.

Muestra: Es un subconjunto de la poblacion sobre el cual se efectla el estudio. El tamarno
de la muestra es el numero de elementos de la muestra [90].

Las muestras suelen tomarse de manera aleatoria; sin embargo, cuando el mecanismo
empleado para obtener los datos recolecta mas informacion en algunos sectores de la
poblacién de manera significativa que en otros, es preferible seleccionar una muestra que
sea igualmente representativa de cada sector. En algunos estudios, se incorpora la variable
tiempo para analizar cémo cambia una caracteristica de las unidades de observacién.

Variables y su clasificacion
Variable: Es una caracteristica de interés que posee cada elemento de una poblacion y
que se puede medir [90].

Las variables representan preguntas y los valores que adquieren representan respuestas a
esas preguntas. Si se desea obtener la temperatura media de la ciudad de Cuzco durante
el dia, se puede considerar la variable o pregunta: “; Cuél es la temperatura en Cuzco a las
11 AM?” Y obtener como respuesta “11°C”, “13°C”, “14°C”, “15°C”, etc.

Variable cualitativa: Una variable es cualitativa si sus valores representan una cualidad,
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atributo o categoria. También se les llama variables categoéricas [90].

A dichas cualidades se les atribuye un valor numérico que las represente. Algunos ejemplos
de variables cualitativas son el color de cabello, la nacionalidad de una persona, el tipo
de compuesto metalico, el tipo de flor, la marca de un lapiz, etc. En estos casos, como
las variables cualitativas no pueden ser ordenadas en una escala, se les puede atribuir
cualquier valor numérico; es decir, sus valores son etiquetas o atributos y no existe un
orden entre ellos. A esta escala de medicion se le denomina escala nominal.

En cambio, si la variable representa, por ejemplo, la capa atmosférica en la que se localiza
un cohete, existe un orden en el que se ubican dichas capas. Por lo tanto, si se desea
ordenarlas ascendentemente, se asignarian los valores “0”, “1”, “2”, “3” y “4” a la tropésfera,
estratdsfera, mesoésfera, termésfera y exdsfera respectivamente; y viceversa si se decide
ordenarlas descendentemente. En este caso, existe un orden en los valores de la variable.
A esta escala de medicién se le denomina escala ordinal.

Variable cuantitativa: Una variable es cuantitativa si adquiere valores numéricos y estos
representan cantidades [90].

Estos valores numéricos pueden ser cantidades como las naranjas que tiene un arbol o
las estrellas que se ven desde un observatorio, 0 magnitudes fisicas como la velocidad de
un avion o la distancia entre dos planetas. En estos casos, la variable cuantitativa se mide
mediante una escala de razén debido a que tienen un sentido fisico y se puede definir un
cero absoluto.

En cambio, cuando existe distancia entre los valores de una variable cuantitativa pero no se
pueden realizar operaciones numéricas entre los datos y no necesariamente existe un cero
absoluto, la variable se mide mediante una escala de intervalo. Por ejemplo, la medicion del
coeficiente intelectual se calcula en base a una distribucién normal con un promedio de 100
y una desviacién estandar de 15; por lo tanto, aunque hay distancia entre los valores, no se
pueden realizar operaciones con ellos y no tienen una proporcion definida.

Existen dos tipos de variables cuantitativas: discretas y continuas.

= Variable cuantitativa discreta: Una variable cuantitativa es discreta cuando la canti-
dad de valores que puede tomar es finito o es infinito pero cada valor posible puede
ser asociado a un numero natural.
Por ejemplo, la cantidad de valores que puede tomar una variable que representa el
numero de hijos de una pareja es finita; mientras que una variable que representa el
numero primo mas bajo que divide a un numero puede tomar infinitos valores, pero se
puede asociar cada valor a un numero natural, ya que el conjunto de nimeros primos
esta incluido en el conjunto de niumeros naturales.

= Variable cuantitativa continua: Una variable cuantitativa es continua si existe un in-
tervalo abierto (a,b) que esté incluido dentro del conjunto de posibles valores que
puede tomar dicha variable.
Las variables que miden magnitudes fisicas son de este tipo. Esta definicion es equi-
valente a la de una variable cuantitativa cuyos posibles valores no pueden ser aso-
ciados a un numero natural cada uno. Esto se debe a que si asociamos cada niumero
natural n a un elemento a,, del intervalo (a, b), si definimos un elemento ¢ que se en-
cuentre en dicho intervalo y cuyo n-ésimo decimal sea distinto al n-ésimo decimal de
a, para cada n € N, no seria posible asociar un nimero natural a dicho niumero c.

Agrupamiento de valores

Clase: Una clase es una agrupacion de valores de una variable.
En el caso de las variables cualitativas, se puede considerar como valores a las categorias
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definidas y consecuentemente, como clases a grupos de estas categorias. Mientras que
los valores de las variables cuantitativas se agrupan en intervalos o conjuntos exhaustivos
y excluyentes cuando son continuas o discretas respectivamente; es decir, cada valor se
encuentra en un solo intervalo o conjunto.

Un ejemplo usando variables cualitativas seria el siguiente: si se tienen témperas de colores
rojo, anaranjado, amarillo, verde, azul, violeta, blanco y negro, se pueden agrupar en clases
a las que se les denominara colores célidos, colores frios y colores neutros. En la primera
clase estaran las témperas de colores rojo, anaranjado y amarillo; en la segunda clase, las
de colores verde, azul y violeta; y en la tercera clase, las de colores blanco y negro.

En el caso de variables cuantitativas se puede usar el siguiente ejemplo: si se tiene en un
conjunto de datos la estatura de varias personas y la menor y mayor estatura son 1.45cmy
1.98 cm respectivamente, se puede considerar al conjunto de intervalos {[1.30+ 10i,1.40 +
104,17 € {1,2,3,4,5,6}} como clases.

Marca de clase: Una marca de clase es un dato que representa una clase.

En la mayoria de casos, las clases suelen ser intervalos [a,b] € Ry sus marcas de clase
mayormente estan dadas por “7“’ Sin embargo, si nuestros datos son, por ejemplo, las
frecuencias de las notas musicales de un piano afinado en A = 432hz; es decir, que la
nota “la” de la octava central tenga esa frecuencia, cada marca de clase estaria dada por
432 multiplicado por 2 elevado a un numero entero que represente el numero de octavas
de diferencia entre la octava que es representada por dicha clase y la octava central. En el
caso de la octava central, el intervalo de la clase que la representa seria [256.87, 513.74]
mientras que su marca de clase seria 432; y sin embargo, (25871313.74) — 385.30 £ 432.

Anexo 2.2: Mapeo de actores

En primer lugar, es crucial realizar un analisis preliminar de la informacion disponible con
respecto al proyecto en desarrollo y del contexto social donde se lleva a cabo. Este anali-
sis implica la identificacién de posibles obstaculos relacionados con el proyecto, la revisién
de antecedentes locales que podrian afectar los resultados del mapeo, y la elaboracién de
escenarios tanto positivos (de baja conflictividad) como negativos (de alta conflictividad).
Estos escenarios se basan en variables econédmicas, sociales y otras relevantes que po-
drian influir en los resultados del proyecto. De esta manera, podemos tener una idea clara
de la informacién necesaria que debemos obtener de los actores involucrados, quienes po-
drian tener un impacto significativo en los resultados del proyecto.

Luego de realizar este analisis, sera posible definir los objetivos del mapeo, dado que ten-
dremos claridad sobre la informacion que se busca obtener y con qué propoésito. Con los
datos obtenidos, podremos identificar caracteristicas comunes, circunstancias compartidas
y diferencias entre los actores involucrados. Esto nos permitira comprender las razones por
las cuales se encuentran en la situacién respecto a los temas que se investigan en el pro-
yecto.

Después de haber definido los objetivos, para determinar las causas del estado situacio-
nal de los actores, es necesario identificar las variables relevantes que contribuiran a la
elaboracién del mapeo. Algunas variables comunes incluyen:

= Sectorial: Incluye los diferentes sectores en los que operan los actores, como publico
o privado, posicién socioeconémica, nivel educativo, ocupacion, entre otros.

= Jurisdiccional: Considera los diferentes niveles jurisdiccionales que pueden tener
impacto en el proyecto, como regional, nacional, provincial y local.

= Nivel de poder: Indica la influencia que un actor puede ejercer sobre un tema o
problema abordado en el proyecto.
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= Posicionamiento: Evalla el acceso del actor a informacion relevante para el mapeo
y su capacidad de influencia en base a su popularidad o circulo social.

= Variables generales: Incluyen caracteristicas como género, edad, ubicacién urbana
o rural, y otros factores relevantes para el mapeo.

Una vez definidas las variables a utilizar, se procede a realizar un grafico del mapeo de
actores, siguiendo la metodologia de Tapella [91]. En este gréfico, se representan los re-
sultados de estas variables y se posicionan a los actores segun corresponda. A medida
que se incluyan mas variables, puede ser necesario elaborar multiples matrices de datos.
Basandonos en la informacion recopilada de los actores en este proyecto, el mapeo puede
visualizarse de la siguiente manera:

Figura CXXXV: Grafico de un mapeo de actores por rango de edad, IMC y macrorregion

Una vez disenado el grafico del mapeo, se procede a emplear métodos para recolectar la
informacion deseada. Algunos de estos métodos incluyen:

= Realizacién de encuestas en el terreno donde se desarrollara el proyecto.

Revision de documentos oficiales como DNI, pasaportes, convenios, entre otros.

Utilizacion de internet para obtener informacion a través de blogs o redes sociales.

Observacion directa en eventos locales con o sin participacion activa.

Combinacion de métodos, como realizar encuestas a través de redes sociales.

En varios casos, sera necesario descartar algunos métodos de recoleccién de informacién
debido a circunstancias especificas. Por ejemplo, si se requiere informacion de pacientes
gue estuvieron en camas UCI, no se podra acceder a los registros privados de las clinicas
que contengan estos datos. Por lo tanto, la seleccién de métodos debe considerar las vias
disponibles para recolectar la informacién y analizar si son adecuados para obtener los
datos necesarios para llevar a cabo el proyecto. Finalmente, una vez elaborado el mapeo
de actores, se analiza la viabilidad del proyecto en funcion del nivel de apoyo obtenido.

Anexo 2.3: Técnicas de tratamiento de la ciencia de datos

24



Métodos y técnicas de balanceo de datos

Debido al desbalance de datos al clasificar a los encuestados por edad, género, indice de
masa corporal, entre otros, donde hay mas mujeres que hombres y mas menores de edad
que mayores, sera necesario utilizar enfoques para corregir los efectos del desbalance de
clases en la clasificacién de datos. Para ello, son utiles las técnicas de resampling, segun
Garcia [92], las cuales se aplican directamente a los datos para modificar las distribuciones
de las clases. Estas técnicas pueden incluir undersampling u oversampling.

= Undersampling: Consiste en eliminar instancias de la clase mayoritaria.

= Oversampling: Consiste en replicar instancias de la clase minoritaria o generar nue-
vas instancias.

Las técnicas también pueden ser heuristicas y no heuristicas; es decir, cuyos procesos
sean controlados o aleatorios respectivamente. En el primer caso, se controla la pérdida o
el replicado de informacién; mientras que en el segundo caso, estos riesgos se mantienen
latentes. Otra manera de clasificar las técnicas es teniendo en cuenta si el algoritmo de
resampling balancea las clases hasta igualar el numero de casos de cada una o siguiendo
otros criterios como filtrar los casos recurrentes. Algunas técnicas de resampling son:

= Undersampling aleatorio

Consiste en seleccionar aleatoriamente ejemplos de la clase mayoritaria y eliminarlos
del conjunto de datos con la finalidad de igualar su nimero de instancias con el de la
clase minoritaria. La desventaja de esta técnica es que a veces descarta datos poten-
cialmente Utiles para un proceso de clasificacién posterior.

= Oversampling aleatorio

Consiste en seleccionar aleatoriamente ejemplos de la clase minoritaria y duplicarlos
con la finalidad de igualar su nimero de instancias con el de la clase mayoritaria. La
desventaja de esta técnica es que genera informacién que no esta incluida en los da-
tos y podria alterar significativamente resultados obtenidos a partir de otros tipos de
clasificaciones.

= Condensed nearest neighbours

Es un algoritmo disefiado para reducir la informacion del conjunto de datos de una
clasificacion de k-vecinos. En la regresion de k-vecinos, el dato adquiere el valor del
promedio de valores de los k datos mas proximos. Si se usa para clasificacién de
datos, el dato adquiere la clasificaciébn que tienen la mayoria de los k£ datos mas
cercanos.

Se toma el conjunto de datos X = {z1,z9, ..., z, }, €n el que cada instancia z; tiene su

respectiva clase asociada y;,Vi € {1,...,n}; del cual se tomaran algunas instancias
para construir un conjunto condensado U mediante el siguiente proceso iterativo:

» Se toma aleatoriamente un elemento zy € X y se afiade a U; de manera que,
U= {l‘()}

» Mediante la regla de los k-vecinos mas cercanos para k£ = 1, se afiade una
nueva instancia a U cuando su clase y la clase de la instancia en U no coincida;
es decir, se toma la instancia més préxima a z( del conjunto de instancias cuyas
clases son distinas a la de x( y se afiade a U.
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* Las instancias cercanas en k£ = 1 cuyas clases coinciden con la de zy seran
eliminadas. Estas instancias se consideraran recurrentes y no estaran incluidas
en el conjunto de datos U.

Este proceso se efectia con cada elemento de X. Si llamamos prototipo a la instan-
cia incluida en U en el segundo paso del proceso iterativo, los prototipos serian los
puntos que dibujan la frontera de decisidon entre clases; es decir, la curva que sepa-
ra las clases. La desventaja de esta técnica es que se toma de manera aleatoria un
elemento en el primer paso del proceso iterativo; y que el porcentaje de instancias
que se eliminan respecto al total de instancias suele ser alto, por lo que los resultados
pueden variar significativamente dependiendo del orden en el que se les realiza este
proceso a los elementos de X.

= NearMiss

Es una técnica que busca equilibrar la distribucion de clases eliminando aleatoria-
mente algunos datos de las clases mayoritarias. Cuando las instancias de dos clases
diferentes se encuentran muy préximas, se eliminan instancias de la clase mayoritaria
en base a k-vecinos para aumentar los espacios entre las clases. Tiene varias versio-
nes cuyos algoritmos se centran en la eleccién de los vecinos para la eliminacién de
dichas instancias.

 Version 1: Sea n el numero de instancias de la clase minoritaria. Para cada
instancia de la clase mayoritaria, se miden las distancias entre la instancia y
sus tres vecinos mas cercanos y se halla el promedio de las tres distancias.
Se conservan las n instancias de la clase mayoritaria cuyos promedios sean
menores.

+ Version 2: Sea n el numero de instancias de la clase minoritaria. Para cada ins-
tancia de la clase mayoritaria, se miden las distancias entre la instancia y sus tres
vecinos mas lejanos, y se halla el promedio de las tres distancias. Se conservan
las n instancias de la clase mayoritaria cuyos promedios sean menores.

+ Version 3: Sea n el nimero de instancias de la clase minoritaria. Se seleccionan
las m instancias de la clase mayoritaria mas cercanas a las instancias de la
clase minoritaria, donde m es un numero aleatorio mayor a n. Para cada una de
las m instancias, se miden las distancias entre la instancia y sus tres vecinos
mas cercanos, y se halla el promedio de las tres distancias. Se conservan las n
instancias de la clase mayoritaria cuyos promedios sean mayores.

= SMOTE + Tomek Links
SMOTE es un método de sobremuestreo que sintetiza nuevos ejemplos plausibles
en la clase minoritaria sobre las lineas de unién de sus k-vecinos mas cercanos. El
proceso iterativo es el siguiente:
» Se computan los k-vecinos del conjunto de instancias de la clase minoritaria.
» Se computan las instancias sintéticas, generadas de la siguiente forma:

sy = xi + M —a3), j € {1, ...k} (273)

Donde 33'- es la instancia que se esta generando, z; es la instancia de la clase
minoritaria sobre la que se computan sus x;j € {1,...,k} vecinos y A\ es un
numero aleatorio del intervalo [0, 1].
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Mediante las iteraciones se va formando una malla de lineas hasta obtener el nimero
de instancias deseado.

Tomek Links es un método para identificar pares de vecinos mas cercanos en un con-
junto de datos que tienen diferentes clases. La eliminacion de uno o ambos ejemplos
en estos pares (como los ejemplos en la clase mayoritaria) tiene el efecto de hacer
que la division entre clases en el conjunto de datos sea menos ambiguo. Sean x; y z;
este par de vecinos, X el conjunto de instancias y d : X — R una funcién que mide
las distancias entre las instancias. Si no existe una tercera instancia x; que cumpla:

d(ZCi,:El) < d(xi,:vj) vV d(:vj,xl) < d(:l?i,.%’j) (274)

La instancia de la clase mayoritaria sera eliminada; ya que la distancia entre las ins-
tancias x; y z; se llama enlace de Tomek, y los enlaces de Tomek deben cumplir que
las instancias que los forman deben ser de clases distintas y una debe ser la vecina
mas proxima de la otra y viceversa. La desventaja de esta técnica es que al eliminar
instancias préximas a otras de diferente clase, las de la clase minoritaria adquieren
una mayor importancia; principalmente en que varias podrian pasar a formar parte de
la frontera entre clases y el verdadero limite de decision seria desconocido.

= Adaptative synthetic sampling

Es una técnica que utiliza una distribucion ponderada para diferentes ejemplos de
clases minoritarias afadiendo una distorsion a los datos para hacerlos mas realistas.
Esta distorsion parte de la introduccién de una proporcién entre los k vecinos que per-
tenecen a la clase mayoritaria y los k vecinos de una instancia de la clase minoritaria.
Para cada instancia z; de dicha clase, se computan su & vecinos y se calcula una
proporcién r; de la siguiente forma:

r; = ks (275)

k

Donde k; se el numero de k vecinos mas préximos de la instancia x; que pertenecen
a la clase mayoritaria. Por lo tanto, k; < k; y consecuentemente, r; € [0, 1]. Luego de
ello, se normalizan los r; mediante la siguiente expresion:

ri

Z?:l Ty

Donde n es el numero de instancias de la clase minoritaria y {71, 75, ...,7,} €s una
distribucién de probabilidad que cumple que Z?Zl 7 = 1.

Ty =

(276)

Después, se calcula el numero s de instancias sintéticas obtenidas mediante el méto-
do SMOTE para cada instancia z;. Luego, se aplica la siguiente distorsién:

Gi=TiS (277)

Donde g; es el numero de instancias que se estan generando por cada z;.

Teniendo en cuenta si sus procesos son aleatorios o no y la forma de balancear las clases,
estas técnicas pueden ser clasificadas de la siguiente manera:
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TaBLA XIX

Técnicas de resampling.

Tipo de Tipo de
Algoritmo ; . ..
- & método modificacién
. : . Igualar la cantidad de
Undersampling aleatorio No heuristico
casos en clases
) . Eliminar las instancias
Undersampling | Condensed Nearest Neighbours Heuristico
recurrentes
. . Eliminar las instancias
NearMiss Heuristico
recurrentes
. . L. Igualar la cantidad de
Oversampling aleatorio No heuristico
) casos en clases
Oversampling =
. i . L lgualar la cantidad de
Adaptative Synthetic Sampling Heuristico
casos en clases
: X lgualar la cantidad de
Hibridos SMOTE + Tomek Links Heuristico =
casos en clases

La tendencia central

Una medida de tendencia central es un valor tipico de una poblacién o muestra y un valor
unico que intenta describir un conjunto de datos identificando la posicion central dentro de
ese conjunto de datos. Nos ayuda a encontrar el promedio de un conjunto de datos. Las
tres medidas mas comunes de tendencia central, segun Bowerman [93], son la moda, la
mediana y la media:

» Moda: Es el valor que aparece con mayor frecuencia en los datos. Es posible que haya
mas de una moda si las cantidades de valores que aparecen con mayor frecuencia
son iguales. Si hay dos modas, los datos son bimodales; y si hay mas de dos, son
multimodales.

» Mediana: Es el valor central de la lista de datos ordenada de menor a mayor; es
decir, tanto la cantidad de datos menores como la cantidad de mayores a ese valor
no pueden ser mayores al 50 % del total de datos. Si el nimero de datos es par y los
valores centrales no son iguales, la mediana es el promedio de dichos valores.

= Media: Es el resultado que se obtiene al promediar todos los datos. Es decir, que si
tenemos N datos X, X, ..., Xy de la poblacién, la media poblacional i estaria dada
por:
N
N X,
_ X Xi (278)

H N

Y si tenemos n datos z1, zo, ..., z, de la muestra, la media muestral T estaria dada
por:

D T (279)
n

f:

Medias ponderadas

Cuando algunas mediciones tienen mayor importancia que otras, se les asigna “pesos”
numéricos a los datos. La media ponderada otorga distintos pesos a los valores sobre los
que se calcula. Si se tienen n valores, la media ponderada estaria dada por:

D ie wl‘ (280)
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Por ejemplo, si una persona tiene una mina de la que extrae metales como oro, plata, cobre,
plomo, hierro y uranio, y las variables z; (i € {1,...,6}) miden el precio de cada metal por
kilo; entonces, para saber cuanto dinero obtiene por cada kilo de metales que extrae, se
tendrdn que agregar las variables w; (i € {1,...,6}) que midan el peso extraido de cada
metal y resolver la siguiente ecuacién:

Medidas de variacion

Conocer las medidas de tendencia central no es suficiente para extraer la informacion nece-
saria de un conjunto de datos que nos permita conocer su grafica de manera aproximada.
Las modas y medianas de los datos de las muestras siguientes son mo = me = 15y sus
medias son 7 = 15.68.

13 13|14 14 14
1411515 15|15

1515|1516 |16
1616|1617 17
171181819 |18

Figura CXXXVI: Conjuntos de datos numéricos.

Sin embargo, las gréficas en las que se muestran las distribuciones de los datos no son
muy similares; en el segundo caso, los datos estan distribuidos de una manera mas amplia
que en el primero:

Gréafica de la tabla izquierda Grafica de |a tabla derecha

8
&

c

3
2
13 14 15 16 17 18 1

Datos de la muestra Datos de la muestra

Frecuencia
Frecuencia

.

21

0 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 2

I}

Figura CXXXVII: Graficas de los datos de las muestras.

Rango: Es la diferencia entre la medida mas alta y la medida mas baja.

Varianza: Es el promedio de las desviaciones cuadraticas de las medidas individuales de
un conjunto de datos respecto a la media de dicho conjunto de datos. Se definen dos tipos
de varianza:

= Varianza poblacional (o2): Es el promedio de las desviaciones cuadraticas de las
medidas individuales de la poblacién respecto a la media poblacional n. Para una
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poblacion de tamarfo N, la varianza poblacional o2 es:

XY (i — p)?
R (281)

= Varianza muestral (s?): Es el promedio de las desviaciones cuadréticas de las medi-
das individuales de la muestra respecto a la media muestral z. Para una muestra de
tamaro n, la varianza muestral s es:

2 Z?:l(xi — T)Q (282)

5= n—1

Desviacion estandar: La desviacion estandar es la raiz cuadrada positiva de la varianza.
Por lo tanto, la desviacion estandar poblacional (o) es la raiz cuadrada de la varianza po-
blacional y la desviacion estandar muestral (s) es la raiz cuadrada de la varianza muestral.

(283)

Coeficiente de variacion: Es una medida de variabilidad relativa que mide en términos
porcentuales el valor de la desviacion estandar respecto al valor de la media. Se usa para
comparar las variabilidades de los valores respecto a la media, y la variabilidad relativa
de poblaciones o muestras con medias diferentes y distintas desviaciones estandar. Los
coeficientes de variacion poblacional y muestral son, respectivamente:

% -100 % (284)

v, =%-1oo% CVi =

Datos agrupados en intervalos

Hay casos en los que no se conoce el valor exacto de los datos cuantitativos sino que
pertenecen a un intervalo de una escala numérica. Para organizar este tipo de datos, se
crea la tabla siguiente:

TABLA XX

Tabla de datos agrupados en intervalos.

Interva

Donde:
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n es el nUmero de datos

= q;,b; (i € {1,...,n}) son los valores extremos de los intervalos
m 1; es el valor central del i-ésimo intervalo

= f; es la frecuencia relativa y representa el nUmero de datos cuyos valores se encuen-
tran en el i-ésimo intervalo.

m F; es la frecuencia acumulada y representa el numero de datos cuyos valores se
encuentran entre el primer y el i-ésimo intervalo.

Moda en intervalos agrupados: Dado que no siempre es posible determinar el valor exac-
to que mas se repite, la moda se aproxima considerando el intervalo con mayor frecuencia
de valores. Se calcula la proporcion entre la diferencia de la cantidad de valores en el inter-
valo con mayor frecuencia relativa y la suma de las cantidades de valores en los intervalos
adyacentes. Luego, esta proporcién se multiplica por la amplitud del intervalo para obtener
la moda. Si suponemos que el intervalo de mayor frecuencia relativa es [a;, b;], la moda m,
se obtiene de cualquiera de las siguientes maneras:

o f, — fi—l .
Mo =0 R (i S ) (285)
m, = b; — fi = finn (bi — ai)

(fi — fic1) + (fi — fix1)

Mediana en intervalos agrupados: La mediana se obtiene aproximando el valor central de
los datos ordenados de menor a mayor. Para calcularla, se determina el intervalo que con-
tiene este valor central. Se considera la cantidad de datos en ese intervalo, las frecuencias
absolutas de dicho intervalo y del intervalo anterior. Luego, se calcula la proporcion entre
la diferencia de la posicion del valor central respecto al menor o mayor valor del intervalo, y
la cantidad total de valores en dicho intervalo. Esta proporcién se multiplica por la amplitud
del intervalo para obtener la mediana. Si suponemos que n es el nimero total de datos y
que F;_1 < § < Fj, la mediana m,. se obtiene de las siguientes maneras:

n_F_
me = 0+ 2 (b - i)
P (286)
me = b; — L2 b, — a;
g i)

Evidentemente, si 5 = F;, entonces m. = b;

Media en intervalos agrupados: La media se obtiene asumiendo que todos los valores de
cada intervalo son iguales al valor central del intervalo. Por lo tanto, la media muestral se
obtiene de esta forma:

_ Y mifi Y wifs
T = == = = 287
Z’i:l fi n ( )
Analogamente, para N datos, la media poblacional se obtiene asi:
N o N oo
o= Z@?\} zifi _ 21:1 zifi (288)
Zi:l fi N
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Varianza en intervalos agrupados: Al igual que la media, se asume que todos los valores
de cada intervalo son iguales al valor central del intervalo; por lo que la varianza poblacional
y varianza muestral son, respectivamente:

o2 — Sy filwi — W’ §2 = Z?ﬂr{i(j’g_ 2 (289)

N

Desviacion estandar en intervalos agrupados: Como la desviacion estandar es la raiz
cuadrada de la varianza, la desviacion estandar poblacional y la desviacién estandar mues-
tral son, respectivamente:

\/ T Al ¢ Th fr =) 250

Descripcion de la forma

La distribucién normal refleja en cierta medida cémo se distribuyen los datos de una po-
blacion o muestra, pero no de manera completa, ya que para que esto ocurriera, la media,
la mediana y la moda deberian tener el mismo valor, algo que raramente sucede. Por esta
razon, también es importante considerar una caracteristica conocida como oblicuidad del
gréfico en la distribucién de un conjunto de datos.

Oblicuidad: Es una medida de asimetria de la distribucién de un conjunto de datos que
describe la forma de la distribucién y nos dice dénde hay mayor concentracion de datos.
Coeficiente de oblicuidad de Pearson: Para hallar el grado de asimetria de dicha distribu-
cién se define el coeficiente de oblicuidad de Pearson como el valor de la diferencia entre la
media y la moda respecto al valor de la desviacion estandar. Los coeficientes de oblicuidad
de Pearson poblacional y muestral son, respectivamente:

sk, == Mo g T Mo (291)

g S

En el caso que el conjunto de datos sea multimodal y no tenga una moda bien definida, se
usa la relacion empirica entre la moda, la mediana y la media; es decir, una relacién basada
en la observacién entre dichas medidas para reemplazar la moda mediante la siguiente
igualdad:

me = 3me — 2T (292)

Por lo tanto, los coeficientes de oblicuidad de Pearson poblacional y muestral usando la
mediana serian, respectivamente:

SK, = 2= Me) g ST T M) (293)

Oblicuidad positiva: Una distribucion de datos tiene oblicuidad positiva cuando el coefi-
ciente de oblicuidad de Pearson es positivo y, consecuentemente, la mayoria de datos estan
agrupados alrededor del extremo izquierdo de dicha distribucion. En este tipo de distribui-
ciones, generalmente se tiene que m, < m, < T.
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Figura CXXXVIII: Grafica de una distribucion de datos con oblicuidad positiva.

Oblicuidad negativa: Una distribucion de datos tiene oblicuidad negativa cuando el co-
eficiente de oblicuidad de Pearson es negativo y, consecuentemente, la mayoria de datos
se encuentran agrupados alrededor del extremo izquierdo de dicha distribucion. En este
tipo de distribuciones, generalmente se tiene que m, > m. > 7.

r
i
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w
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Figura CXXXIX: Grafica de una distribucién de datos con oblicuidad negativa.

Distribucion simétrica: Cuando la distribucion es simétrica, la moda, la media y la media-
na se encuentran en el centro de la distribucién; y por ende, se tiene que m, = m. = 7.

y

E 3

e
o

m,=1m, = X

Figura CXL: Gréfica de una distribucion de datos simétrica.

Curtosis: Es una medida que determina el grado de concentracién de datos en la zona cen-
tral de la distribucion; y por ende, mide la agudeza del pico y el grosor de las colas laterales
de la grafica de la distribucidn. La curtosis poblacional y muestral son respectivamente:

S (X — )

K —
Not

n 331‘—74
, k:W (294)
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» Si k = 3, la gréafica de distribucion es mesocurtica.
» Si k < 3, la gréfica de distribucion es platicurtica.

m Si k > 3, la gréafica de distribucion es leptocurtica.

Curtosis & Leptocurtica
® Nesocirtica

® Platicurtica

Distribucion X

Figura CXLI: Tipos de gréficas de distribucién segun su curtosis.

Aproximacion de datos

Para aproximar los datos en una gréfica de distribucion, se definen los siguientes conceptos:

= Percentiles y cuantiles: Para un conjunto de mediciones organizadas en orden cre-
ciente, el i-ésimo percentil es un valor que indica que la cantidad de datos menores a
ese valor no puede ser mayor al i % del total de datos y la cantidad de datos mayores
a ese valor no puede ser menor al (100 — ) % del total de datos.

« El primer cuartil Q; es el 25 percentil.

 El segundo cuartil Q- es el 50™° percentil y también es la mediana m..
« El tercer cuartil Q3 es el 75 percentil.

 El rango intercuartil RIC es Q3 — Q1.

= Calculo de percentiles: Para calcular el i-ésimo percentil de un conjunto de n datos,
se colocan las mediciones xi,z2,...,x, en orden creciente y se define la siguente

funcién:
X(G) =+ G = 51D - @ype — z5)) (295)

Luego de eso, se calcula el i-ésimo percentil P;, igualando: P, = X ((n + 1)i/100).

m El valor z: El valor z es la diferencia entre el valor de la componente x de un dato
(z,y) y el valor de la media, respecto a la desviacidn estandar. Por lo tanto, para un
valor = de un dato (z,y) de una poblacion o muestra, sus respectivos valores Z y =
serian, respectivamente:

X — r—
7=2"F (296)

g S

Se puede observar que el valor z es negativo si = esta a la izquierda de la media, y
es positivo cuando z esta a la derecha de la media.
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= Teorema de Chebyshev: Sean ;. y o la media y la desviacion estandar de una po-
blacién respectivamente. Luego, para cualquier valor Z > 1, se cumple:

« Al menos 100(1 — 1/22) % de las mediciones de la poblacién se encuentran en
el intervalo [ — Zo, u+ Zo].

» Solamente se aplica para distribuciones de poblacién que no sean extremada-
mente asimétricas.

= La regla empirica para poblaciones normales: Cuando una poblacién tiene media
1y desviacién estandar o, y esta descrita por una curva normal, se cumple lo sigiente:

» El 68.26 % de las mediciones de la poblacién se encuentran a una desviacion
estandar de la media como méaximo; es decir, dentro del intervalo [ — o, u + o].

» E1 95.44 % de las mediciones de la poblacién se encuentran a dos desviaciones
estandar de la media como maximo; es decir, dentro del intervalo [ — 20, u+20].

» E199.73 % de las mediciones de la poblacion se encuentran a tres desviaciones
estandar de la media como méximo; es decir, dentro del intervalo [ — 30, i+ 30].

La distribucién de mediciones de poblacién en el grafico de la curva normal se puede
visualizar en la siguiente imagen:

99.73%

=30 -2 Tt L pto p+20 p+30

Figura CXLII: Grafica de una distribucién de datos segun la regla empirica.

Anexo 2.4: Modelos predictivos
Definiciones previas

Parametro: Es un resumen numérico de la poblacion que describe uno de sus aspectos
mas importantes.

Estadistica: Es un resumen numérico de una muestra que describe una de sus caracteris-
ticas.

En la siguiente tabla, se muestran algunas notaciones basicas:
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TaBLA XXI

Tabla de pardmetros y estadisticas.

Promedio de la muestra

Promedio de la poblacion

Pendiente de la poblacion Pendiente de la muestra

Desviacion estandar de la poblacion Desviacion estandar de la muestra

Analisis de regresion lineal simple

Coeficiente de correlacion r: Es una medida numérica que mide la intensidad y direccion
de una relacién lineal.

= Los valores de r se encuentran en el intervalo [—1, 1].

= La intensidad es débil cuando |r| € [0,0.3), moderada cuando |r| € [0.3,0.7), y fuerte
cuando |r| € [0.7,1].

m Ladireccidn es positiva cuando » > 0, negativa cuando » < 0, y no se indica direccién
alguna cuando r = 0.

m El coeficiente de correlacion se obtiene al realizar la siguiente operacién:

S -7y - 1) 297)

"= (n—1)szsy

donde n es la cantidad de datos, y s, y s, son las desviaciones estandar de las
componentes x e y respectivamente de los datos usados.

Modelo estadistico para elegir las variables de estudio en una poblacién: Utilizaremos
una expresion simple de regresién lineal para relacionar las variables de estudio en una
poblacién conformada por un cierto nimero de personas encuestadas, donde x representa
el numero de encuestados e y representa la respuesta generada por cada encuestado.
Segun Stine [94], las regresiones lineales que utilizaremos son las siguientes:

py=PBo+ bz VvV y=Pfo+pfirte (298)

x : Representa a la persona encuestada.

y : Valor actual de la respuesta de la persona encuestada.

iy : Valor medio que relacion de y en poblacion para un valor fijo de z.

Bo : Intersepcion de la poblacion.

B : Pendiente de la poblacion.

e : Error de la respuesta de la poblacion: € =y — p,.

Modelo estimado o predictivo de la poblacion: Para nuestro estudio, estimaremos los
parametros utilizando una muestra de la poblacion. Sustituiremos Sy por by y 51 por by en
nuestro modelo estimado de la poblacidn, el cual describe la relacion estimada entre las
variables x e y. La expresion de este modelo es la siguiente:

9 ="bo+ bz (299)
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Los coeficientes by y b; representan las estadisticas en el modelo lineal. Estas estimaciones
numéricas se hallan usando regresién de minimos cuadrados. Por lo tanto, estos coeficien-

tes se obtienen mediante las siguientes ecuaciones:

n 1T Ui e = - i1 (@ =7) (=)
b — Zz’:l‘riyi_w :Zizl(xi_x)(yi—y) _ i i Yi—yY :Sﬂ
1 Y a2 - imm >y (xi — )2 in(@ioa)? s2 (300)

bo=7y—bT
Donde:

= n es la cantidad de personas encuestadas

{x;}1_, es el conjunto de personas encuestadas

{yi}?_, es el conjunto de valores de las respuestas de cada persona x; encuestada.

szy €S la covarianza muestral entre x e y

T y y son los promedios de los valores que representan algun aspecto de las personas
encuestadas y de sus respuestas, respectivamente.

"i*.-'

-’

Figura CXLIII: Gréfica del modelo predictivo.

El residuo e es la estimacion del error y se obtiene asi:e =y — §

Los cuatro supuestos del modelo de regresion lineal simple: Son cuatro condiciones
que deben cumplir los modelos para que se puedan hacer inferencias validas. Estos su-
puestos son:

= Muestra aleatoria simple: Los valores de y deben ser independientes unos de otros.
= Forma del modelo: Debe existir una relacion lineal entre p, y .

= Varianza constante: Para cada valor de z, la varianza de los valores de y debe ser
constante.
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= Normalidad: Para cada valor de z, la distribucion de los valores de y debe ser apro-
ximadamente normal. Esto se verifica evaluando si los residuos del modelo estan
aproximadamente normalmente distribuidos.

Inferencias de regresion: Son herramientas como el uso de intervalos de confianza o
pruebas de hipo6tesis que se utilizan para comprobar si la relacion lineal entre = e y se
mantiene para la poblacién entera.

Intervalos de confianza: Es una técnica de estimacion que permite acotar un par o varios
pares de valores entre los cuales se estima que estaré cierto valor desconocido respecto de
un parametro poblacional con un determinado nivel de confianza. Los limites de confianza
se obtienen al resolver la siguiente ecuacién:

b; + t*ES,, (301)

donde b; (i € {0,1}) son los coeficientes de la ecuacion que representa la relacion estimada
entre las variables x e y, t es la cantidad de grados de libertad respecto al porcentaje del

nivel de confianza que se desea, ES,, = i es la desviacion estandar o error estandar

/n

correspondiente a b;, y n es la cantidad de datos de la muestra.

Prueba de hipoétesis para una relacion lineal entre = e y: Se realiza para probar si existe
evidencia entre z e y; para ello, evaluamos la hipétesis nula Hy y la hipétesis alternativa H,:

Ho:8;=0 ws. Hg:p;#0 (i€{0,1}) (302)

b
Sbi

Luego, se realiza |la estadistica de prueba: t;, =

Después, se halla el p-valor resolviendo la siguiente ecuacion:

|b; — (i
= 2 303
P Bi(1—Bi) ( )

n
Donde los gB; son los coeficientes del la ecuacion que representa el modelo de poblacién.
Finalmente, concluimos lo siguiente:

= Sip > 0.1, hay poca o niguna evidencia en contraste de la hipotesis nula.

= sip € (0.05,0.1], hay evidencia débil en contraste de la hip6tesis nula.

= sip € (0.025,0.05], hay evidencia moderada en contraste de la hipétesis nula.

= sip € (0.001,0.025], hay evidencia fuerte o sustancial en contraste de la hipétesis
nula.

= si p < 0,001, hay evidencia abrumadora en contraste de la hipétesis nula.

Analisis de regresion multiple

El analisis de regresién multiple consiste en desarrollar un proceso para predecir el resul-
tado de la variable y en funcién de dos o més variables z;, i € {1,2,...}, segun Stine [94].
Se usa cuando un resultado depende de mas de un solo factor.

Por ejemplo, el precio de una oveja no depende Unicamente de su peso sino también de su
edad; ya que el precio sera mayor mientras la oveja pese mas kilos y serd menor mientras
tenga mas anos de edad. Podemos llamar z; a la variable que mida el peso de la oveja, y
x2 a la que mida su edad.
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Modelo tedrico de regresion multiple: La ecuacién que representaria el modelo tedrico
de regresion multiple o modelo de poblacién de regresion multiple para el ejemplo mencio-
nado seria:

ty = Bo + Brx1 + Bax2 (304)

Donde 3 es positivo y 3, es negativo.

De manera general, tenemos que si y depende de m variables denominadas 1, 2, ..., Ty,
el modelo estaria representado por la siguiente ecuacién:

py=PBo+Y Biwi vV y=Po+ > Biwit+e (305)

i=1 i=1
Donde:
= 1, es el valor medio de y.
= 3, es el valor de la linea de ajuste cuando se intersepta con el eje y.

m Los 5; (i € {1,...,m}) son los coeficientes que reflejan la contribucion de las variables
x; respectivamente sobre el valor de y.

= c es el error que representa la diferencia entre el valor de y para un z fijo segun la
observacién y la media del modelo de poblacion. e ~ N(0,0), ya que e =y — .

Los cuatro supuestos del modelo de regresion multiple: Luego de estimar un error con
un residuo e = y — 1, se comprobaran los mismos supuestos que en el modelo de regresién
lineal simple usando técnicas similares. Los supuestos y sus respectivas técnicas son:

= Muestra aleatoria simple: Se toma un subconjunto aleatorio de la poblacién para
que cada miembro de ella tenga la misma probabilidad de ser elegido y la muestra no
represente mas a un sector de la poblaciéon que a otro.

= Forma adecuada del modelo: Se verifica con un diagrama en el que se comparan
residuos con los valores previstos.

= Varianza constante: Se verifica con el mismo diagrama del item anterior.

= Normalidad de los errores: Se verifica usando un diagrama cuantil normal de los
residuos.

Raiz del error cuadratico medio: Dado que cada punto en la poblacién puede ser expre-
sado como la suma del valor de la linea de regresion de la poblacion j, sumado al error e,
cuya distribucién normal N (0, o) tiene una varianza o2 en el modelo de regresion, definimos
el error de regresion estandar o raiz del error cuadratico medio (RECM) por s = v/s2, el cual
es una estimaciéon de o, donde:

SEC SEC ¥ (vi—4i)? (306)

2= FECM = =
N ¢ n—#8 n—(m+1) n—m-—1

Donde:
m ECM es el error cuadratico medio.
m SEC es la suma de errores cuadraticos.

= 1 es el nimero de datos de la muestra.
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m #/5: es el nUmero de parametros f3; estimados.
= m es la cantidad de variables del modelo tedrico § = 5 + >_7%; Bjw;.

m y; = fBo+ 251 Bjw; + €, donde ¢ =y; — i

Interpretacion de la RECM: Al usar la distribucién normal y el contexto de los datos de la
muestra, se espera que aproximadamente el 68 %, 95% y 99.7 % de los valores de y de
todas las observaciones estén dentro de los invervalos [u, — s, py + s], [ty — 25, jty + 25] 'y
[y — 3s, 1y + 3s] respectivamente.

Por ejemplo, si sacamos una muestra de la poblacién de ovejas del ejemplo anterior, y se
calcula que el valor medio de y es i, = 95y la raiz del error cuadratico medio es s ~ 0,5951,
se esperaria que el 95 % de los valores de y se encuentren en el intervalo [93.81,96.19].

Inferencia para regresion multiple: La inferencia para parametros de regresion individua-
les es similar a la inferencia para la regresion lineal simple mediante intervalos de confianza
o pruebas de hipétesis. Para el i-ésimo parametro de regresion multiple o coeficiente 3;, los
valores extremos del intervalo de confianza estan dados por:

b; + t*ES}, (307)

Sb

Donde t* esta basado en una t-distribucién con n — m — 1 grados de libertad; y ES;, =
es la desviacién estandar o error estdndar correspondiente a b;, la estimacion de j3i.

i
vn

Prueba de hipotesis para 3; (i € {0,1,2,...,m}): Luego de haber verificado que se cum-
plan los cuatro supuestos mencionados arriba, se procede a realizar los siguientes pasos:

= Establecer la hipétesis:

Ho : ﬁl =0 vS. Ha : ﬁz 75 0 (308)

= Obtener el valor de la estadistica de prueba:

b;
b= T, (309)
= Hallar el p-valor:
p —valor =2- P(T > |t,]) (310)

Donde P es la funcién probabilidad y P(T > |t;,|) mide el porcentaje del area rosa
con respecto al area total debajo de la curva de la distribucién normal de la siguiente
grafica:
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Figura CXLIV: Areas bajo la grafica de una distribucién normal en las que P(T > |ty,).

= Concluimos que, si luego de hacer la hipotesis alternativa H, : 8; # 0 obtenemos que
p < 0.1, los datos sugieren que la variable y y la variable x; se encuentran linealmente
relacionadas cuando todas las demas variables z; (j € {0,1,2,...,m} — {i}) se man-
tienen constantes. Mientras que, si luego de hacer la hipétesis nula Hy : 5; = 0 se
tiene que p < 0.1, tendremos las siguientes posibilidades:
* No hay relacion entre y y x;.
+ Existe relacién entre y y x;, pero no es lineal sino mas compleja.

» Hay una relacién entre y y x;; sin embargo, esta relacion ya ha sido tomada en
cuenta por otra variable x; o conjunto de variables {z;, j € {0,1,2,...,m} —{i}}.

Prueba estadistica global: Ademas de las pruebas anteriores efectuadas sobre cada j;
en particular, también se puede realizar una prueba global que abarque todos los 3;, i €
{0,1,2,...,m} y evaluar la siguiente hipétesis general:

Hy:p1=p2=...=Bm =0 ws. p;#0 paraalgunic {0,1,2,...,m} (311)
Por lo tanto, se puede deducir lo siguiente:

= Hy asume que ninguna de las variables x; estan linealmente relacionadas a y, y que
el modelo no es util.

» H, asume que al menos una de las variables z; esta relacionada linealmente a y.

» H, asume que el modelo es util en describir los valores de y.

= H, no evalla qué tan util es el modelo, sélo que lo es.

= Bajo H, no se puede determinar cuantas de las variables x; estan linealmente rela-

cionadas a y.

Construccion de la estadistica de prueba: La estadistica de prueba para verificar la
hipdtesis general se llama F-estadistica y se calcula mediante la siguiente férmula:

CMR

= 50N (312)

Donde:
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m C'MR es el cuadrado medio dependiente de la regresion. Su formula es:

n

CMR = Zi=1(i’;' —9)° (313)

m FCM es el error cuadratico medio.

m El p-valor representa la probabilidad de observar un F-valor mayor que el valor calcu-
lado por la F-estadistica.

m Si la hipétesis nula H, es verdadera, F' sigue la llamada distribucion F con m y n —
m — 1 grados de libertad.

= Una variable aleatoria X tiene una distribucion F' con m y [ grados de libertad (X ~
F,,;) si su funcion densidad esta dada por:

mtly me2
fla) = o2 (M

314
D) G149

m+1

X
(1+32)"F

D=~

Coeficiente de correlaciéon R: Mide qué tan bien nuestro modelo se ajusta a los datos.
Como en regresién lineal multiple se tienen varias variables (supongamos que son p va-
riables), tendremos un coeficiente de correlacion general resultante de p coeficientes de
correlacién respecto a cada variable z;, cuyas férmulas son:

2@ —m)y -9 .
r; = (n = 1)50.5, Vie{l1,2,..,p} (315)

Y la férmula del coeficiente de correlacion R es:

R= 1—ﬁ(1—r§) (316)

i=1

Variables categoricas

Modelos con variables categodricas: Los modelos también pueden incluir variables cate-
géricas cualitativas. Las variables cualitativas no pueden ser medidas usando una escala
numeérica; por lo tanto, es necesario darle un cédigo numérico a sus valores. A estos valores
codificados se les llama niveles. A las variables cualitativas codificadas se les suele llamar
variables ficticias o variables indicadoras, ya que los nimeros asignados para cada nivel
son arbitrarios.

Por ejemplo, el color de ojos de una persona depende de los genes de dos pares de cro-
mosomas de ambos padres. En el par 19 se definen las matices entre el verde, el azul y el
gris; mientras que en el par 15 se definen las matices entre el color resultante del par 19y
el marrén. Por lo tanto, el color de ojos de la persona dependeria de cuatro variables que
representen el gen responsable del color de ojos de cada cromosoma. Si denominamos por
x11 Y w12 a las variables que representen a los genes responsables del color de ojos de los
cromosomas del par 15, y x21 Yy x22 a las de los cromosomas del par 19, tendremos que
brindarles los cddigos numéricos 0 y 1 a las dos primeras variables, y que estos codigos
representen si el pigmento marrén esta presente en el codigo genético; mientras que a las
variables x21 y x99 S€ les asignaria los codigos 0,1 y 2. En este caso, podiamos definir las
variables x;1, x12, 21 Y x22 de la siguiente manera:
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= 11 : Gen del color de ojos del cromosoma del par 15 heredado por el padre.
m 115 : Gen del color de ojos del cromosoma del par 15 heredado por la madre.
m 197 : Gen del color de ojos del cromosoma del par 19 heredado por el padre.

= 199 : Gen del color de ojos del cromosoma del par 19 heredado por la madre.

De manera que la codificacion se definiria de la siguiente forma:

0 Si el pigmento marrén no esta presente en el cédigo genético

1 Si el pigmento marrén esta presente en el cédigo genético

0 Si el pigmento marrén no esta presente en el codigo genético

1 Si el pigmento marrén esta presente en el cédigo genético

0 Silos pigmentos verde y azul no estan presentes en el codigo genético

x91 = { 1 Siel pigmento azul esta presente en el cddigo genético

2 Si el pigmento verde esta presente en el codigo genético

0 Silos pigmentos verde y azul no estan presentes en el codigo genético
x99 = ¢ 1 Si el pigmento azul esta presente en el codigo genético

2 Si el pigmento verde esta presente en el codigo genético

Nivel base: Las variables categoéricas reciben el valor cero como nivel base ya que el
modelo predictivo no las estaria tomando en cuenta al reemplazar ese valor en las variables.
Por lo tanto, los valores de y sélo estarian siendo modificados por las variables categéricas
cuando adquieren valores diferentes de cero.

Modelos con variables categdricas y cuantitativas: Es posible incluir ambos tipos de
variables en un modelo. Por ejemplo, supongamos que el pago que recibe una persona
por hacer una propaganda depende de su color de ojos, de la forma de su nariz y de su
dentadura. Si definimos las variables z3 y x4 de manera que midan la curvatura de la nariz
y la calidad de la dentadura segun el puntaje colocado por un observador, el modelo de
regresion se expresaria mediante la siguiente ecuacion:

ty = Bo + frr11 + Bori2 + B3r21 + Bazas + G523 + Bexa

Término de interaccion: Si |a relacion entre 11, y una variable x; dependen de los valores
de otros z; (j # i), los modelos de regresion de primer orden ya no serian apropiados para
predecir y. Para incorporar este detalle al modelo, construimos un producto cruz llamado el
término de interaccidon para dos o mas z;.

Por ejemplo, si en el caso anterior agregaramos una variable que mida cuanto empeora el
aspecto de una persona por tener alguna patologia en los ojos como las cataratas. Si esta
variable es denotada por x5, el modelo predictivo seria:

2 2 5 R
py =B+ > > Bairjomij+ Y Bivami+ D > Poiyjstists
i=3

j=1i=1 j=1 i=1
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Evidentemente, los 3; (i € {7,8,...,11}) son negativos, ya que una patologia visible seria
desfavorable en el aspecto de una persona.

Analisis de series de tiempo y pronéstico

El andlisis de series de tiempo desarrolla modelos que permiten la correlacion entre las
observaciones secuencialmente tomadas a lo largo del tiempo y muestran cémo se pueden
utilizar estos modelos para pronosticar la respuesta de interés en un futuro préximo.

Series de tiempo: Una serie de tiempo S se puede describir como una secuencia de valo-
res (x1,x9, ..., x, ), Oobtenidos en determinados tiempos conocidos (t1, t2, ..., t,,), registrados
en orden cronoldgico. El analisis de series temporales permite extrapolar o interpolar sobre
la fuente de datos con diversos grados de confianza mientras predice el comportamiento
de la serie S en el futuro mediante el prondstico o la extrapolacion. Por lo tanto, una serie
de tiempo es una coleccién de datos obtenida luego de observar el comportamiento de la
variable y en puntos regulares en el tiempo. Se denota por:

y; = respuesta de interés en el momento ¢ (317)

En particular, el analisis de modelos de series de tiempo generalmente implica la evaluacién
de las siguientes componentes:

= Evaluacion de tendencias: Observar si la serie de tiempo tiende a crecer o decrecer
a lo largo de un periodo de tiempo.

= Contabilizacion de la temporada: El cambio de temporada genera fluctuaciones
en las series de tiempo que vuelven a ocurrir durante periodos de tiempo conocidos
especificos.

= Explotacion de la correlacion en serie: Correlaciéon entre los residuos de series
temporales en distintos puntos en el tiempo luego de haber eliminado la tendencia, la
temporalidad y componentes ciclicos.

Los datos de series temporales suelen ser secuencias de valores (en formato discreto o
forma continua) medidas a lo largo del tiempo. La actualizacion dindmica, la incertidumbre
y la alta dimensionalidad de las series temporales las hacen diferentes de otros datos como
imagenes, texto, etc.

Modelo de series de tiempo: El modelo general de series de tiempo esta dado por:
Yi=Ti+ S+ R (318)
Donde:
» T} representa la componente de la tendencia
= S; representa la componente de variacion generada por el cambio de temporada
= R, representa el efecto residual

La clave para el modelado de series de tiempo es disefiar métodos de representacion de
caracteristicas efectivas para datos de series temporales dinamicas, que es un tema desa-
fiante y se enfrenta a problemas tales como alta dimensién, dinamica e incertidumbre.

Modelamiento de la tendencia 7; usando minimos cuadrados: Si en una serie de tiempo
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se presenta una tendencia lineal, un modelo de regresion lineal simple puede ser apropia-
do para modelar la componente de tendencia T;. Este modelo estaria dado por el siguiente
modelo de tendencia lineal:

yt = Bo + it + By (319)

donde ¢ corresponde al periodo de tiempo.

Los periodos de tiempo suelen ser codificados de muchas formas; sin embargo, se suelen
codificar de manera que el primer periodo de tiempo tome el valor de 1 (¢t = 1); el segundo
periodo, el valor de 2 (t = 2); y asi sucesivamente. Si es apropiado, la componente de ten-
dencia también puede ser ajustada usando modelos de tendencia de érdenes mayores a 1,
como el modelo de tendencia cuadratico.

Uso de variables indicadoras en el modelo de regresion multiple para ajustar la tem-
poralidad: Se usa el modelo de regresién multiple para describir el comportamiento general
o tendencia de la serie de tiempo y se usan variables indicadoras para ajustar el modelo
teniendo en cuenta los cambios de temporada. Si hay k£ temporadas, se necesitaran k£ — 1
variables indicadoras para cada periodo t.

~_J 1 Sielperiodo t es de la temporada j
it = { 0 Otro caso (320)
Al incluirlas en el modelo de regresion multiple, tendriamos:
k—1
e =bo+bit+ Y biixj, (321)

J=1

El término residual: El término residual R; contiene lo que resta en la serie de tiempo
luego de eliminar los términos de temporalidad y el término de tendencia. Se consideran
dos posibilidades:

» Los residuos R; tienen una dispersion aleatoria. Esto quiere decir que toda la infor-
macién de importancia se encuentra en el término de tendencia y los términos de
temporalidad.

= Los residuos R; no tienen una dispersion aleatoria pero pueden ser dependientes con
el tiempo.

Uso de correlacion serial en errores para mejorar las predicciones: Cuando los resi-
duos R; son dependientes a lo largo del tiempo, segun Padilla [95] y Du [96], decimos que
los residuos exhiben una autocorrelacién o correlacion en serie. En este caso, se puede
mejorar las predicciones para Y; si se incorpora informacion sobre el patrén de dependen-
cia entre los residuos R;. Un modelo importante para la correlacién en serie es el modelo
autorregresivo de primer orden o modelo AR(1):

R =ap+a1Ri—1 + ea (322)
Donde ea es el error aleatorio.

El modelo muestra que el residuo R; depende del residuo previo R; 1 en la serie de tiempo.
Esto significa que la correlacion en serie permite predecir con efectividad un residuo dado
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R; mediante residuos previos. A pesar de que no se pueden llegar a ver los residuos R;
directamente, se pueden estimar al observar los residuos de los datos de la muestra:

€t = Yt — gt (323)

Donde los residuos estimados e; siguen un modelo de regresién para ajustar las compo-
nentes de temporalidad y la tendencia ;.

Un buen indicador para la correlacién en serie es un diagrama de residuos, ya que suelen
haber errores en este diagrama luego de que el modelo de regresion sea ajustado para
dichas componentes. Otra opcién es trazar los pares (e;—1, e;) de residuos estimados para
verificar una relacion lineal.

Modelos de correlacion en serie en residuos: Si se desea encontrar una relacién lineal
en un diagrama (e;_1, e;) de residuos, se puede trazar una linea de ajuste entre los puntos
(et—1,et). Es decir, se hallaria una linea de regresion con los residuos estimados:

ét = ag + ajei—1

Esto resulta de sustituir los residuos estimados e; por los residuos R; que aparecen en el
modelo de autorregresion AR(1). Y gracias a ello, se pueden predecir residuos futuros é;
y tener pronésticos de “tendencia + residuos” y;. Por lo tanto, la prediccién para y, en un
periodo futuro es:

Pronéstico para y; = ; + é; (324)
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Anexo 3: Médulo computacional de las técnicas de procesamiento de ima-
genes implementado en codigos de MATLAB

En este anexo se colocan los codigos de los algoritmos de las técnicas de procesamiento
que se utilizaron en MATLAB para obtener los resultados.

Anexo 3.1: Cddigos para corregir errores de calibracion

Caodigo para corregir el error de angulacion
El codigo para realizar esta operacion es el siguiente:

I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

angulo = alpha;

Ir = imrotate(I, angulo, 'crop');

Irr = imcrop(Ir, [vl v2 v3 v4]);

imshow (Irr) ;

Caodigo para corregir el error de la mala ubicacion de la camara
El codigo para realizar esta operacion es el siguiente:

img = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

figure;

imshow (img) ;

title('Selecciona los puntos del cuadrildtero y ajusta su posicidn');

h = impoly(gca, [50 50; 200 50; 200 200; 50 200]);

disp('Ajusta los puntos del cuadriltero y doble clic para finalizar');
position = wait(h);

fixedPoints = [1 1; size(img, 2) 1; size(img, 2) size(img, 1); 1 size(img, 1)
1;

tform = fitgeotrans(position, fixedPoints, 'projective');

outputImage = imwarp(img, tform, 'OutputView', imref2d(size(img)));
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figure;

subplot (1, 2, 1);

imshow (img) ;
title('Imagen Original');

subplot (1, 2, 2);
imshow (outputImage) ;
title('Imagen Corregida');

Codigo para corregir la descentralizacion de la imagen
El cédigo para realizar esta operacion es el siguiente:

I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

[J, rect] = imcrop(I);

figure;
imshow (J) ;
title('Imagen Recortada');

Codigo para corregir la luminosidad de la imagen
El codigo para realizar esta operacion es el siguiente:

I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

I_ajustada = imadjust (I, [a; bl, [c; d1);

imshow(I_ajustada);

Anexo 3.2: Cédigos para amplificar la imagen

Codigo para amplificar la imagen mediante interpolacion RGB

Para ampliar una imagen mediante interpolacién RG B, se utiliza un cédigo en MATLAB que
contiene un bucle en el cual, para cada pixel en la imagen ampliada, se calcula su posicién
correspondiente en la imagen redimensionada y se asigna el valor del pixel mas cercano.
El codigo es el siguiente:

imagen_original = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');
factor_escala = (escribir el factor de escala);
imagen_redimensionada = imresize(imagen_original, 1/factor_escala);
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% Obtener dimensiones de la imagen redimensionada
[filas, columnas, canales] = size(imagen_redimensionada);

% Calcular nuevas dimensiones después de la ampliacidn
nuevas_filas = round(filas * factor_escala);

nuevas_columnas = round(columnas * factor_escala);

% Inicializar la imagen ampliada
imagen_ampliada = zeros(nuevas_filas, nuevas_columnas, canales);

% Calcular el factor de escala inverso
factor_escala_inverso = 1 / factor_escala;

% Bucle sobre cada pixel en la imagen ampliada

for i = l:nuevas_filas
for j = l:nuevas_columnas
% Calcular la posicidn correspondiente en la imagen redimensionada
x_redimensionada = round(i * factor_escala_inverso);
y_redimensionada = round(j * factor_escala_inverso);

% Asegurarse de que las coordenadas estén dentro de los limites
x_redimensionada = max (1, min(x_redimensionada, filas));
y_redimensionada = max(l, min(y_redimensionada, columnas));

% Asignar el valor del pixel correspondiente en la imagen
redimensionada
imagen_ampliada(i, j, :) = imagen_redimensionada(x_redimensionada,
y_redimensionada, :);
end
end

% Mostrar la imagen original
figure;

imshow (imagen_redimensionada) ;
title('Imagen Original');

% Mostrar la imagen ampliada por el vecino mas cercano
figure;

imshow (imagen_ampliada / 255);

title('Imagen Ampliada por Vecino Mas Cercano');

Cddigo para amplificar la imagen mediante interpolacion bilineal

Para agrandar una imagen mediante interpolacion bilineal, se usa un cédigo en MATLAB
en el que para cada pixel en la imagen ampliada, se calculan sus coordenadas correspon-
dientes en la imagen redimensionada y se realiza la interpolacién bilineal para obtener su
valor. El cédigo es el siguiente:

% Cargar la imagen
imagen_original = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Factor de escala
factor_escala = (escribir el factor de escala);

% Redimensionar la imagen original antes de la ampliacidn
imagen_redimensionada = imresize(imagen_original, 1/factor_escala);

% Obtener dimensiones de la imagen redimensionada
[filas, columnas, canales] = size(imagen_redimensionada);

% Calcular nuevas dimensiones después de la ampliacidn
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nuevas_filas = round(filas * factor_escala);
nuevas_columnas = round (columnas * factor_escala);

imagen_ampliada = zeros (nuevas_filas, nuevas_columnas, canales);

factor_escala_inverso = 1 / factor_escala;

for i = 1:nuevas_filas
for j = l:nuevas_columnas

x_redimensionada = i * factor_escala_inverso;
y_redimensionada = j * factor_escala_inverso;

x0
yo

floor(x_redimensionada) ;
floor(y_redimensionada) ;

dx x_redimensionada - xO0;
dy = y_redimensionada - yO;

x0
yO

max (1, min(x0, filas - 1));
max (1, min(y0, columnas - 1));

valor_pixel = (1 - dx) * (1 - dy) * double(imagen_redimensionada(x0,
yo, :)) + ...

dx * (1 - dy) * double(imagen_redimensionada(x0 + 1, yO
, 1))+

(1 - dx) * dy * double(imagen_redimensionada(x0, yO +
1, 1)) +

dx * dy * double(imagen_redimensionada(x0 + 1, yO + 1,

1))

imagen_ampliada(i, j, :) = uint8(valor_pixel);
end
end

figure;
imshow (imagen_redimensionada) ;
title('Imagen Original')

figure;
imshow (imagen_ampliada/255) ;
title('Imagen Ampliada por Interpolacidén Bilineal');

Caddigo para amplificar la imagen mediante interpolacién bicubica

Para amplificar una imagen mediante interpolacién bicubica, se emplea un cédigo en MATLAB
en el que se ajusta una funcién cubica a los valores conocidos de los pixeles vecinos. Esta
funcién cubica se utiliza para estimar los valores de pixeles en posiciones intermedias entre
los pixeles originales. El cédigo es el siguiente:

2| imagen_original = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');
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% Factor de escala
factor_escala = (escribir el factor de escala);

% Redimensionar la imagen original antes de la ampliacidn
imagen_redimensionada = imresize(imagen_original, 1/factor_escala);

% Redimensionar la imagen original usando imresize para interpolacidn bica
bica
imagen_ampliada = imresize(imagen_redimensionada, factor_escala, 'bicubic');

% Mostrar la imagen original
figure;

imshow (imagen_redimensionada) ;
title('Imagen Original');

% Mostrar la imagen ampliada por interpolacidén bicidbica
figure;

imshow (imagen_ampliada) ;

title('Imagen Ampliada por Interpolacidén Bicubica');

Codigo para amplificar la imagen mediante la DFT

El cdédigo en MATLAB para amplificar imagenes usando la transformada discreta de Fourier
bidimensional es el siguiente:

% Cargar la imagen
I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Calcular la transformada de Fourier de la imagen
for i=1:3

F(:,:,1) = ££ft2(I(:,:,1));
end

% Definir el factor de amplificacidn
a = "valor de amplificacién";

% Crear una hipermatriz cuyas submatrices adyacentes a sus esquinas contengan
los valores RGB de la imagen y llenar el resto de valores de 1la
hipermatriz con ceros.

F_amplified = zeros(size(F,1)*a, size(F,2)*a, size(F,3));

F_amplified(l:size(F,1)/2,1:size(F,2)/2,1:size(F,3)) = F(l:size(F,1)/2,1:size
(F,2)/2,1:size(F,3));

F_amplified(size(F,1)*a-size(F,1)/2+1:size(F,1)*a,1:size(F,2)/2,1:size(F,3))
= F(size(F,1)/2+1:size(F,1) ,1:size(F,2)/2,1:size(F,3));

F_amplified(l:size(F,1)/2,size(F,2)*a-size(F,2)/2+1:size(F,2)*a,1:size(F,3))
= F(1:size(F,1)/2,size(F,2) /2+1:size(F,2) ,1:size(F,3));

F_amplified(size(F,1)*a-size(F,1)/2+1:size(F,1)*a,size(F,2)*a-size(F,2)/2+1:
size(F,2)*a,1:size(F,3)) = F(size(F,1)/2+1:size(F,1) ,size(F,2)/2+1:size(F
,2) ,1:size(F,3));

% Calcular la transformada inversa de Fourier de la imagen amplificada
for i=1:3

I_amplified(:,:,i) = a~2*ifft2(F_amplified(:,:,1))/255;
end

% Mostrar la imagen original y la imagen amplificada.
figure;
imshow (I);

title('Imagen original');

figure;
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30| imshow (I_amplified, 'InitialMagnification', a*100);
31| title (' Imagen amplificada');
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Anexo 3.3: Codigos para comprimir la imagen

Codigo para comprimir la imagen mediante la TDC

El cédigo en MATLAB para comprimir imagenes usando la transformada discreta coseno
(TDC) es el siguiente:

% Cargar la imagen

I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Guardar la imagen original en un archivo temporal

imwrite(I, '[nombre de la imagen]_temp.[formato de la imagen]');

% Obtener informacidén sobre el archivo de la imagen original
info_original = dir('[nombre de la imagen]_temp.[formato de la imagen]');

% Mostrar el peso del archivo original en KB

fileSizeOriginalBytes = info_original.bytes;

fileSizeOriginalKB = fileSizeOriginalBytes / 1024;

disp(['El tama o de la imagen original es: ', num2str(fileSizeOriginalkKB), '
KB'1);

% Calcular la TDC de la imagen
for i=1:3

D(:,:,1) = dct2(I(:,:,1));
end

% Definir el nimero de coeficientes de la TDC que se van a conservar
n_coef = 222;

% Establecer los coeficientes restantes a cero
D(n_coef+l:end, :, :) = 0;
D(:, n_coef+l:end, :) = 0;

% Calcular la transformada inversa de la DCT de la imagen comprimida
for i=1:3

I_comp(:,:,i) = idct2(D(:,:,1i));
end

% Convertir la imagen comprimida a un formato apropiado (uint8)
I_comp_uint8 = uint8(I_comp);

% Guardar la imagen comprimida en formato JPEG
imwrite(I_comp_uint8, 'Rad5_compressed.jpg', 'Quality', 90);

% Obtener informacidén sobre el archivo de imagen comprimida
info_compressed = dir('Rad5_compressed.jpg');

% Mostrar el tama o del archivo comprimido en KB

fileSizeCompressedBytes = info_compressed.bytes;

fileSizeCompressedKB = fileSizeCompressedBytes / 1024;

disp(['El tama o de la imagen comprimida es: ', num2str(fileSizeCompressedKB
), ' KB'1);

% Mostrar las imagenes original y comprimida
figure;

imshow (I);

title('Imagen original');
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figure;
imshow (I_comp_uint8);
title('Imagen comprimida');

Codigo para comprimir la imagen mediante la técnica de wavelet

El codigo en MATLAB para comprimir una imagen mediante la técnica de wavelet es el
siguiente:

% Directorio temporal
tempDir = tempname;
mkdir (tempDir) ;

% Cargar imagen
img = imread('[nombre_de_la_imagen].[formato_de_la_imagen]');

% Guardar la imagen original en un archivo temporal
originalPath = fullfile(tempDir, 'original_temp.png');

imwrite (img, originalPath);

% Obtener informacidén sobre el archivo de la imagen original
info_original = dir(originalPath);

% Mostrar el tama o del archivo original en KB

fileSizeOriginalBytes = info_original.bytes;

fileSizeOriginalKB = fileSizeOriginalBytes / 1024;

disp(['El tama o de la imagen original es: ', num2str(fileSizeOriginalkKB), '
KB'1);

% Descomposicidn wavelet
[c, 1] = wavedec2(img, 2, 'nombre_de_la_wavelet');

% Obtener imagen aproximada
app = appcoef2(c, 1, 'nombre_de_la_wavelet',6 2);

% Reducir la aproximacidén en un 707%
compression_ratio = 0.7;
app_compressed = (l-compression_ratio) * app;

% Asignar la aproximacidén comprimida de nuevo a los coeficientes
c(l:length(app_compressed(:))) = app_compressed(:);

% Reconstruir imagen
reconstructed = uint8(waverec2(c, 1, 'nmnombre_de_la_wavelet'));

% Guardar la imagen reconstruida en un archivo temporal
compressedPath = fullfile(tempDir, 'compressed_temp.jpg');

imwrite (reconstructed, compressedPath, 'Quality', 90);

% Obtener informacidén sobre el archivo de la imagen reconstruida
info_compressed = dir(compressedPath);

% Mostrar el tama o del archivo comprimido en KB

fileSizeCompressedBytes = info_compressed.bytes;
fileSizeCompressedKB = fileSizeCompressedBytes / 1024;
disp(['El tama o de la imagen comprimida es: ', num2str(fileSizeCompressedkB

), " KB'1);

% Mostrar la lista de archivos en el directorio temporal
disp('Lista de archivos en el directorio temporal:');
listing = dir (tempDir);

disp({listing.namel}');
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% Mostrar las imagenes original y comprimida
figure;

imshow (img) ;

title('Imagen original');

figure;
imshow (reconstructed/(l1-compression_ratio));
title('Imagen procesada (70% comprimida)');

Anexo 3.4: Cddigos para filtrar la imagen

Caddigo para filtrar la imagen mediante el filtro lineal de la media
El cdédigo en MATLAB para emplear este filtro es el siguiente:

% Se lee la imagen y se guarda en una hipermatriz im de dimensiones MxNx3;
donde M es la cantidad de columnas de pixeles de la imagen y N la cantidad
de filas, y cada elemento guarda el valor del 0 al 255 de la intensidad
de la luz R, G o B cuando K vale 1, 2 o 3 respectivamente.

im = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Se crea una hipermatriz fn cuyos valores representen la imagen inicial con
el efecto de ruido "sal y pimienta".
fn = imnoise(im, 'salt & pepper', 0.05);

% Se definen las variables que ejecuten el filtro de la media con méascaras de
3x3 y 9x9 respectivamente.

fspecial ('average');

fspecial('average', [9, 91);

hi
h2

% Se definen las hipermatrices que representen las imdgenes resultantes del
filtro de la media.

medial = imfilter (fn, hil);

media2 = imfilter (fn, h2);

% Se escriben los comandos que muestren las imdgenes original y con ruido, ¥y
las resultantes de aplicarle el filtro de la media de 3x3 (n=1) y 9x9 (n
=4) a la imagen con ruido respectivamente. Los nimeros que aparezcan en
los ejes de las imagenes son la cantidad de pixeles entre el origen y la
posicidén del numero.

subplot (2,2,1), subimage(im), title('Imagen original');

subplot (2,2,2), subimage(fn), title('Imagen con ruido');

subplot (2,2,3), subimage(medial), title('Filtro de media 3x3');

subplot (2,2,4), subimage(media2), title('Filtro de media 9x9');

Caodigo para filtrar la imagen mediante el filtro de la mediana
El cdédigo en MATLAB para aplicar este filtro es el siguiente:

% Se almacena la hipermatriz I que representa la imagen.
I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Se almacenan las dimensiones de la imagen.
[M, N] = size(I(:,:,1));

% Se crea la imagen con ruido.
fn = imnoise (I, 'salt & pepper', 0.05);

% Se crean hipermatrices con la finalidad de que contengan la imagen con

ruido "fn" en el centro y los bordes mantengan los valores nulos para
poder crear las mascaras de 3x3 y 9x9 respectivamente.
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J1 = zeros(M+2, N+2, 3);
J2 = zeros (M+8, N+8, 3);

% Se llenan los valores de las hipermatrices J1 y J2 con los valores RGB de
la imagen con ruido fn y los bordes se mantienen con valores nulos segun
el ancho de la mascara que se aplicard sobre la hipermatriz.

% Hipermatriz J1 cuya méscara aplicada sera de 3x3:

for i = 2:M+1
for j = 2:N+1

for k = 1:3
J1(i, j, k) = fn(i-1, j-1, k);
end
end
end

% Hipermatriz J2 cuya méascara aplicada sera de 9x9:
for i = 5:M+4
for j = 5:N+4
for k = 1:3
J2(i, j, k) = fn(i-4, j-4, k);
end
end
end

% Se define la hipermatriz H1 que contendrd los valores RGB de la imagen
resultante para la mascara de filtrado 3x3.

H1 = zeros(M, N, 3);

for k = 1:3

for i = 1:M
for j = 1:N
Al = zeros (3, 3);
for s = 1:3
for t = 1:3
Al(s, t) = J1(i+s-1, j+t-1, k);
end
end
Bl = sort(A1(:));
Hi(i, j, k) = B1(5);
end
end

end

% Se define la hipermatriz H2 que contendrd los valores RGB de la imagen
resultante para la mascara de filtrado 9x9.

H2 = zeros(M, N, 3);

for k = 1:3
for i = 1:M
for j = 1:N
A2 = zeros(9, 9);
for s = 1:9
for t = 1:9
A2(s, t) = J2(i+s-1, j+t-1, k);
end
end
B2 = sort(A2(:));
H2(i, j, k) = B2(41);
end
end
end

% Se multiplican las hipermatrices H1 y H2 por el factor de correccidén 1/255

para ajustar la escala RGB a la escala del programa.
output_imagel = H1 / 255;
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output_image2 = H2 / 255;

% Se escriben los comandos que muestren las imdgenes original y con ruido, y
las resultantes de aplicarle el filtro de mediana 3x3 (n=1) y 9x9 (n=4) a
la imagen con ruido respectivamente.

subplot (2, 2, 1), subimage(I), title('Imagen original');

subplot (2, 2, 2), subimage(fn), title('Imagen con ruido');

subplot (2, 2, 3), subimage(output_imagel), title('Filtro de la mediana 3x3');

subplot (2, 2, 4), subimage(output_image2), title('Filtro de la mediana 9x9');

Caodigo para filtrar la imagen mediante el filtro lineal gaussiano
El cddigo en MATLAB para emplear este filtro es el siguiente:

% Se almacena la hipermatriz I que representa la imagen.
I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Se almacenan las dimensiones de la imagen.
M, N] = size(I(:,:,1));

% Se crea la imagen con ruido.
fn = imnoise (I, 'gaussian');

% Se define el valor de sigma.
sigma = 0.5;

% Se crean hipermatrices con la finalidad de que contengan la imagen con
ruido fn en el centro y los bordes mantengan los valores nulos para poder
crear las mascaras de 3x3 y 27x27 respectivamente.

J1 = zeros(M+2, N+2, 3);

J2 = zeros(M+26, N+26, 3);

% Creacidn de la mascara K1 de 3x3:
for i = 1:3
for j = 1:3
K1(i,j) = exp(-((i-2)"2 + (j-2)-2)"2 / (2 * sigma~2)) / (2 * pi x
sigma~2) ;
end
end

% Creacidon de la mascara K2 de 27x27:
for i = 1:27
for j = 1:27
K2(i,j) = exp(-((i-14)"2 + (j-14)"2)"2 / (2 * sigma~2)) / (2 * pi *
sigma~2) ;
end
end

% Se llenan los valores de las hipermatrices J1 y J2 con los valores RGB de
la imagen con ruido fn y los bordes se mantienen con valores nulos segun
el ancho de la mascara que se aplicara sobre la hipermatriz.

% Hipermatriz J1 cuya méascara aplicada sera de 3x3:

for i = 2:M+1
for j = 2:N+1

for k = 1:3
J1(i, j, k) = fn(i-1, j-1, k);
end
end
end

% Hipermatriz J2 cuya méascara aplicada sera de 27x27:
for i = 14:M+13

56




43 for j = 14:N+13

44 for k = 1:3

45 J2(i, j, k) = fn(i-13, j-13, k);
46 end

47 end

48| end

49
50| %5 Aplicacidén de la mascara K1 de 3x3 a la hipermatriz Ji
51| for k = 1:3

52 for i = 1:M

53 for j = 1:N

54 sum = 0;

55 for s = 1:3

56 for t = 1:3

57 sum = sum + Ki(s, t) *x J1(i-1+s, j-1+t, k);
58 end

59 end

60 G1(i, j, k) = sum;
61 end

62 end

63| end

64

65| o Aplicacion de la mascara K2 de 27x27 a la hipermatriz J2
66| for k = 1:3

67 for i = 1:M

68 for j = 1:N

69 sum = 0;

70 for s = 1:27

71 for t = 1:27
72 sum = sum + K2(s, t) *x J2(i-1+s, j-1+t, k);
73 end

74 end

75 G2(i, j, k) = sum;
76 end

77 end

78| end

79

80| %o Se multiplican las hipermatrices Gl y G2 obtenidas de las convoluciones
entre las mascaras K1 y K2, y las hipermatrices Gl y G2 respectivamente,
por el factor de correccidén 1/255 para ajustar la escala RGB a la escala
del programa.

81| output_imagel = G1 / 255;

82| output_image2 = G2 / 255;

83
84| /o Se escriben los comandos que muestren las imdgenes original y con ruido, ¥y
las resultantes de aplicarle el filtro de gaussiano de 3x3 (n=1) y 27x27 (
n=13) a la imagen con ruido respectivamente.

85| subplot (2, , 1), subimage(I), title('Imagen original');

86| subplot (2, 2, 2), subimage(fn), title('Imagen con ruido gaussiano');

87| subplot (2, , 3), subimage (output_imagel), title('Filtro gaussiano 3x3');

88| subplot (2, 2, 4), subimage (output_image2), title('Filtro gaussiano 27x27');

NN NN

Caddigo para filtrar una imagen mediante los filtros de paso bajo

El codigo en MATLAB para aplicar este filtro a una imagen con frecuencias de corte de a
hz, bhz y chz, es el siguiente:

% Paso 1
input_image = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Se crea la imagen con ruido para este caso de demostracidn.
fn = imnoise (input_image, 'salt & pepper', 0.05);
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% Paso 2:
realizar el mallado.

se almacenan los valores de las dimensiones de la imagen para

[M, N] = size(input_image(:,:,1));

% Paso 3

for i=1:3
FT_img(:,:,1i) = fft2(fn(:,:,1));

end

% Paso 4

D01 = a;

D02 = b;

D03 = c;

% Paso 5: Definicidén del mallado.

u = 0:(M-1);

idx = find(u>M/2);

u(idx) = u(idx)-M;

v = 0:(N-1);

idy = find(v>N/2);

v (idy) v(idy)-N;

[V, U] = meshgrid(v, u);

% Paso 5: Definicidén de la funcidén de filtro H.

D = sqrt(U."2 + V."2);

H1 = £f1;

H2 = f2;

H3 = £3;

% Paso 6

for i=1:3
G1(:,:,1) = H1 .*x FT_img(:,:,1);
G2(:,:,1) = H2 .* FT_img(:,:,1i);
G3(:,:,1) = H3 .* FT_img(:,:,1i);

end

% Paso 7

real (ifft2(G1))/255;
real (ifft2(G2)) /255;
real (ifft2(G3))/255;

output_imagel =
output_image2 =
output_image3 =

% Paso 8

subplot (2,2,1), subimage(fn), title('Imagen con ruido');

subplot (2,2,2), subimage(output_imagel), title('Frecuencia de corte = a Hz');
subplot (2,2,3), subimage(output_image2), title('Frecuencia de corte = b Hz');
subplot (2,2,4), subimage (output_image3), title('Frecuencia de corte = c Hz');
% Para ejecutar el filtro ideal de paso bajo en MATLAB, se escribe el cdédigo

de arriba y para cada i=1,2,3; reemplazamos fi por (D<=DO0i).

% Para ejecutar el filtro Butterworth de paso bajo en MATLAB, se escribe el c
6digo de arriba y para cada i=1,2,3; reemplazamos fi por 1./(1+ (D/DOi)
.7(2.%n)) luego de agregar el valor de $n$ en el cddigo.

% Para ejecutar el filtro gaussiano de paso bajo en MATLAB, se escribe el co

digo de arriba y para cada i=1,2,3;

.72))8.

reemplazamos fi por exp(-D.~2./(2.%DOi

Caodigo para filtrar una imagen mediante los filtros de paso alto
Este filtro se ejecuta siguiendo los mismos pasos que los del filtro de paso bajo. La diferen-
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cia esta en la definicion de la funcién de filtro H. Debido a ello, el cédigo en MATLAB de
este filtro es muy similar al del filtro de paso bajo. La diferencia esta en que en el paso 7,
se le multiplica el factor de correccion %ﬁ al elemento de la derecha de la igualdad; por lo
que tenemos que para cada j = 1,2, 3, colocamos el comando que se muestra al final del
parrafo. Este factor de correcion se agrega cuando se aplica este filtro a imagenes a color
debido a que el ojo humano es mas sensible a las frecuencias que son bloqueadas por este
filtro y cada canal de color RG B (rojo, verde y azul) se ve afectado por el filtro, y a que en el
espacio RGB la distancia del color blanco al origen es /3 veces la distancia de los colores
rojo, verde y azul al origen. El factor % es para aumentar la luminosidad de la imagen en un
50 %.

output_imagej = sqrt(3)*real (ifft2(Gj))/170;

Caddigo para filtrar los bordes en alto relieve de una imagen mediante las EDP de
difusiéon anisotropica
El cdédigo en MATLAB para efectuar este filtro es el siguiente:

imagen = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');
imagen = im2double (imagen);

iteraciones = 25;
delta_t = 0.1;
kappa = 20;

imagen_corregida = imagen;

for iter = 1l:iteraciones

[Ix1, Iy1]
[Ix2, Iy2]
[Ix3, Iy3]

gradient (imagen_corregida(:,:,1));
gradient (imagen_corregida(:,:,2));
gradient (imagen_corregida(:,:,3));

magnitud_gradientel = sqrt(Ixl1.72 + Iyl."2);
magnitud_gradiente2 = sqrt(Ix2.72 + Iy2.72);
magnitud_gradiente3 = sqrt(Ix3.72 + Iy3.72);

cl = exp(-(magnitud_gradientel / kappa)."2);

c2 = exp(-(magnitud_gradiente2 / kappa)."2);
c3 = exp(-(magnitud_gradiente3 / kappa)."2);
divergencial = divergence(cl .* Ixl, cl .* Iyl);
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divergencia2 = divergence(c2 .* Ix2, c2 .* Iy2);

divergencia3 = divergence(c3 .* Ix3, c3 .x Iy3);
imagen_corregida(:,:,1) = imagen_corregida(:,:,1) + delta_t *
divergencial;
imagen_corregida(:,:,2) = imagen_corregida(:,:,2) + delta_t *
divergencia?2;
imagen_corregida(:,:,3) = imagen_corregida(:,:,3) + delta_t x*
divergencia3;
end
figure;

subplot (1, 2, 1); imshow(imagen); title('Imagen original');
subplot (1, 2, 2); imshow(imagen_corregida); title('Imagen mejorada');

Anexo 3.5: Cdodigos para resaltar virtualmente indicadores de la FPI en la imagen

Caddigo para efectuar la técnica de “skeleton”

El codigo en MATLAB de la funcién “skeleton” basado en el algoritmo descrito en la seccién
[ll.LE.1). es el siguiente:

function skel = skeleton(I)

I = logical(I);

skel = zeros(size(I));

while 1

Idilate = imdilate(I, [0 1 0; 1 1 1; 0 1 0]1);

I =1 - Idilate;

Ierode = imerode(I, [0 1 O0; 1 1 1; 0 1 01);

I =1 & Ierode;

skel = skel | I;

if all(I(:) == 0)
break;
end
end
end
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Y el cédigo en MATLAB para aplicar la técnica de “skeleton” sobre una imagen es:

% Cargar imagen

imagen = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');
% Convertir imagen a escala de grises

imagen_gris = rgb2gray(imagen);

% Binarizar imagen

umbral = graythresh(imagen_gris);

imagen_binaria = im2bw(imagen_gris, umbral);

% Encontrar esqueleto
esqueleto = bwmorph(imagen_binaria, 'skeleton');

% Mostrar imagen original y su esqueleto
subplot (1,2,1); imshow(imagen); title('Imagen Original');
subplot (1,2,2); imshow(esqueleto); title('Esqueleto de la imagen');

Cddigo para detectar indicadores de la FPI y resaltar sus detalles mediante la DTW2

El codigo en MATLAB para indicadores de la FPI y resaltar sus detalles mediante la DTW2
es el siguiente:

% Leer la imagen
original_image = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

% Parametros de la DWT
wavelet_type = 'mombre de la wavelet';

% Nimero de niveles de descomposicidn
level = 2;

% Inicializar la imagen con detalles resaltados
rescaled_image = zeros(size(original_image));

% Aplicar la DWT en 2D a cada canal de color

for channel = 1:3
% Obtener el canal actual
current_channel = original_image(:, :, channel);

% Aplicar la DWT en 2D al canal actual
[c, s] = wavedec2(current_channel, level, wavelet_type);

% Resaltar los detalles (coeficientes de alta frecuencia)

for i = 1:1level
start_idx = sum(prod(s(1l:i, :))) + 1;
end_idx = start_idx + prod(s(i, :)) - 1;
c(start_idx:end_idx) = 3 * c(start_idx:end_idx); ’ Se puede ajustar

el factor de resaltado
end

% Reconstruir el canal con detalles resaltados
rescaled_image(:, :, channel) = waverec2(c, s, wavelet_type);
end

% Mostrar la imagen original y la imagen con detalles resaltados
figure;

subplot (1, 2, 1);

imshow (original_image) ;
title('Imagen Original');
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subplot (1, 2, 2);
imshow(rescaled_image / 255); % Normalizar para mostrar correctamente
title('Imagen con Detalles Resaltados');

Cddigo para detectar indicadores que caracterizan a la FPI mediante la técnica de
segmentacion basada en funciones de wavelet

El cdédigo en MATLAB para detectar indicadores que caracterizan a la FPI mediante la
técnica de segmentacién basada en funciones de wavelet es el siguiente:

% Carga de la imagen
I = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');
double (I);

—
1

% Aplicar Transformada wavelet 2D
[cA, cH, cV, cD] = dwt2(I, 'tipo de wavelet');

% Visualizar los coeficientes

figure;

subplot (2, 2, 1);

imagesc(cA / 510);

title('Coeficientes de aproximacidn');

subplot (2, 2, 2);
imagesc (cH) ;
title('Coeficientes de detalle horizontales');

subplot (2, 2, 3);
imagesc (cV);
title('Coeficientes de detalle verticales');

subplot (2, 2, 4);
imagesc (cD);
title('Coeficientes de detalle diagonales');

% Seleccionar umbral
umbral = 20;

% Aplicar umbral a los coeficientes
cA(abs(cA) < umbral) = 0;

cH(abs (cH) < umbral)
cV(abs(cV) < umbral)
cD(abs(cD) < umbral)

0;
0;
0

3

% Reconstruir la imagen
I_reconstruida = idwt2(cA, cH, cV, cD, 'tipo de wavelet');

% Mostrar la imagen original y la reconstruida
figure;

subplot (1, 2, 1);

imshow (I / 2565, [1);

title('Imagen original');

subplot (1, 2, 2);
imshow(I_reconstruida / 255, [1);
title('Imagen reconstruida');
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Caodigo para detectar la FPI mediante la técnica wavelet de resaltamiento de bordes

El codigo en MATLAB para detectar la FPI mediante la técnica wavelet de resaltamiento de
bordes es el siguiente:

img = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

[CA, CH, CV, CD] = dwt2(img, 'tipo de wavelet');

edge_img = sqrt(CH.”2 + CV."2 + CD."2);

figure;

subplot (1, 2, 1); imshow(img, []); title('Imagen original');

subplot (1, 2, 2); imshow(edge_img * (3 / 255), []); title('Deteccidn de
bordes de la FPI');

Cddigo para detectar y resaltar la FPI (en forma de “panal de abejas”) mediante el
modelo de la difusion anisotropica

El codigo en MATLAB de la funcién de difusidén anisotrépica basado en el algoritmo descrito
en la seccién III.E.5). es el siguiente:

function resultado = difusion_anisotropica(imagen, iteraciones, delta_t,
kappa)
imagen = double (imagen) ;
[filas, columnas] = size(imagen);
resultado = imagen;
for iter = 1:iteraciones
[Ix, Iyl = gradient(resultado);
cx = exp(-(Ix.~2) / kappa~2);
cy = exp(-(Iy.~2) / kappa~2);
resultado = resultado + delta_t * (cx .* circshift(resultado, [-1,
0]) - resultado +
cy .* circshift(resultado, [1, 0])
- resultado +
cx .* circshift(resultado, [O,
-1]) - resultado +
cy .* circshift(resultado, [0, 1])
- resultado);
end
resultado = uint8(resultado);
end
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Y el codigo en MATLAB para detectar y resaltar la FPI mediante el modelo de la difusion
anisotropica es el siguiente:

imagen_original = imread('[nombre de la imagen].[formato de la imagen]');

iteraciones = 250;

delta_t = 0.0015;

kappa = 20;

imagen_procesada = difusion_anisotropica(imagen_original, iteraciones,
delta_t, kappa);

figure;

subplot (1, 2, 1);
imshow (imagen_original) ;
title('Imagen Original');

subplot (1, 2, 2);
imshow (imagen_procesada) ;
title('Imagen Procesada con Difusiodn Anisotrépica‘);
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