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Resumen

La iridologia es un método de diagnéstico clinico utilizado en varios paises para
determinar padecimientos o enfermedades de una persona. Se realiza mediante
la identificacién de lesiones en el iris empleando lo que en la préctica de este
método se conoce como grdfica iridoldgica, con ella se determinan los érganos
del cuerpo que afecta una lesidn. Ademads de identificar las lesiones o los padec-
imientos de una persona, los iridélogos indican el grado de avance que presenta
la lesion con base en la degradacién de los tejidos del iris; a esto se le conoce
como estado de la lesién. En este trabajo no pretendemos demostrar la validez
del método, sino brindar una herramientas automédticas de diagndstico.

En el desarrollo de este trabajo hemos utilizado distintas técnicas para ma-
nipular imégenes digitales, que involucran varias dreas de las ciencias de la
computacién: topologia digital, reconocimiento de patrones, procesamiento de
imdgenes, algoritmos y redes neuronales, asi como las técnicas iridolégicas.

En el primer capitulo se da una descripcién general del trabajo. En el segundo
mostramos la clasificaciones de lesiones posibles del iris humano en que se basa
la iridologfa. En los capitulos tres y cuatro se desarrollan los elementos bésicos
sobre procesamiento de imédgenes que hemos utilizado. EIl capitulo cinco pre-
senta los aspectos bésicos sobre redes neuronales haciendo énfasis en las que se
usaron para reconocer lesiones en el iris. El capftulo seis es la sintesis de lo visto
en los capitulos anteriores aplicada al diagndstico iridolégico, y desde nuestra
perspectiva, en él se describen las aportaciones mas importantes del trabajo.
Por 1ltimo en el capitulo siete damos nuestras conclusiones.

Los resultados obtenidos han sido satisfactorios desde el punto de vista de que
logramos identificar correctamente las lesiones presentes en imdgenes de iris
humanos, asi como su estado y los 6rganos que afectan. Desde luego, esto
no reemplaza el trabajo del iridologo porque existen caracteristicas que sin ser
lesiones en el iris en un momento dado podrian ser identificadas como tales.



Abstract

Iridology is a method used in several countries as a clinical tool to detect the
health state in a person. It is based on the identification of lesions in the iris of
the pacient, by using what in iridology is known as iridologic graph, it helps to
find the organs affected by a lesion. It is relevant in iridology to indenty how
advanced is an illness by analyzing de degradation of the iris tissue, it is known
as state of the lesion. In this work we do not try to prove the effectiveness of
iridology, our aim is just to offer some automatic diagnosis tools.

In our work we used different digital processing image techniques, they in-
volve several branches of computer science: digital topology, pattern recogni-
tion, image processing, algorithms and neural networks; as well as iridologic
techniques.

In the first chapter we give a general description of our work. In the second
one we introduce the iridologic classification of possible iris lesions. In chapters
three and four we develope the basic aspects on image processing involved in
our work. Chapter five introduces neural networks and remarks those used to
identify iris lesions. In chapter six we explain how were merged together the
techniques of the previous chapters to build our iridologic diagnosis tools, which
we consider our most relevant contribution. Finally, in chapter seven we give
the conclusions of the work.

Our tools are able to identify correctly lesions from iris images as well as
its state and affected organs. Of course, they cannot replace the iridologist
work, because there exist some elements, as pigmentation and psoras, that our
algorithms can wrongly identify as iris lesions.



1 Capitulol. Introduccion

Esta tesis pertenece al drea de reconocimiento de patrones con redes neuronales
artificiales [1]. Es un trabajo multidisciplinario aplicado a un método de diag-
néstico clinico, denominado iridologia, se basa en la identificacién de lesiones en
el iris causadas por enfermedades o padecimientos fisicos de una personal2].

El trabajo consiste en construir un sistema para la deteccién automaética de este
tipo de lesiones. En principio, se plantea un modelo de segmentacion del iris
(en forma anular y angular) que facilite la tarea de reconocimiento. Esta seg-
mentacién permite barrer la imagen para localizar lesiones que pueden aparecer
en forma radial y angular en el iris (el capitulo 2 muestra una tipificacién de
lesiones), permite ademds obtener una representacion adecuada para el cémputo
de la informacion. Sobre esta segmentacién se analizan las lesiones existentes
comparando contra un conjunto representativo de lesiones definido por un ex-
perto iridélogo. Este conjunto constituye los patrones de entrenamiento de una
red neuronal. En la fase de diagndstico se parte de imdgenes digitalizadas de
los ojos del paciente, se aislan primero las manchas en el iris mediante técni-
cas de filtrado de imagenes (suficientemente robustas como para que el proceso
sea independiente de la coloracién del 0jo), a continuacién se transforma cada
mancha aislada a una representacién matricial, que después se somete a una red
neuronal para determinar el tipo de lesién correspondiente, por tltimo, el drea
que ocupa cada lesién se compara contra la grdfica iridoldgica que es un mapa
que relaciona las regiones del iris con el organismo humano para determinar los
érganos afectados[2].

El mapa o carta del iris mencionado en el péarrafo anterior ha sido utilizado
y probado por sociedades de iridologia en Estados Unidos, Europa y Gran
Bretafia!. Sin embargo, es importante aclarar que este trabajo no pretende
demostrar ni refutar la efectividad de este método. Nuestro objetivo es simple-
mente reproducir de manera automatica el trabajo de un iridélogo, y serdn

len la pagina de Intenet: http://www.geocities.com/albaruthenia/IA /science.html se pre-
sentan direcciones de pédginas de las academias y sociedades cientificas que investigan estos
temas y un articulo de la IEEE sobre los avances del area.



las opiniones de expertos en esta drea las que determinen el nivel de éxito.

1.1 Distribucién general

En este primer capitulo describimos las soluciones actuales computarizadas que
se tienen para realizar diagndstico iridolégico. Mostramos ademds un resumen
general de la metodologia empleada en este trabajo.

En el capitulo 2 se presentan las bases de la iridologia y se da una clasificacién
detallada de lesiones en el iris. Se concluye mostrando algunas fotografias que
ejemplifican estas lesiones.

En el capitulo 3 analizamos las técnicas de representacién de imédgenes y defin-
imos los conceptos fundamentales como: niveles de gris, vecindad, conexidad y
métodos de adelgazamiento de imdgenes.

El capitulo 4 explica las caracteristicas de varios algoritmos de filtrado de ima-
genes y presenta algunos métodos concretos. También explica, a partir de sus
caracteristicas, cuéles filtros empleamos para el tratamiento de las imdgenes del
iris y los beneficios que aporta cada uno.

El capitulo 5 muestra un resumen sobre el estado del arte en el campo de las
redes neuronales artificiales, y las formas de aprovechamiento de tal metodologia
en este proyecto.

El capitulo 6 describe como hemos empleado los conceptos tratados en los capi-
tulos anteriores para construir nuestras herramientas herramientas de diagnés-
tico iridolégico.

Finalmente en al capitulo 7 se presentan las conclusiones del trabajo.

1.2 Soluciones actuales

En [3], se presenta un andlisis computarizado del iris basado en el filtrado de
imédgenes. Lo que hace es asociar los distintos érganos del cuerpo con regiones
bien determinadas en el iris; se parte del llamado anillo de asimilacién (que estd
asociado con la regién que bordea la pupila) y la denominada corona del nervio
auténomo que abarca los anillos antes mencionados asi como el anillo de los
intestinos. Se presenta ademés un programa que es utilizado bésicamente para
determinar si existe toxemia (presencia de sustancias téxicas en la sangre que
condicionan un proceso patolégico) y su grado de avance (agudo, sub-agudo,
crénico y degenerativo).



El trabajo antes mencionado demuestra que el filtrado de imégenes es a-propiado
en la deteccién de algunas enfermedades, sin embargo, resulta insuficiente cuando
se necesita identificar al conjunto total de lesiones en el iris. El problema
proviene de los grandes volimenes de informacion necesarios para detectarlas.

El tratamiento de la imagen y el uso de redes neuronales propuesto, nos ha
permitido identificar distintos tipos de lesiones en el iris que se asocian a su vez
con distintos tipos de enfermedades de manera tal que el analisis no se restrinja
a un soélo tipo de padecimiento.

Existe una gran cantidad de algoritmos basados en redes neuronales artificiales
que resultan efectivos en el reconocimiento de imégenes. Las redes neuronales
tienen ademds la caracteristica de resolver conflictos de ambigiiedad sobre los
datos que se les presentan. Esto aporta la ventaja adicional de reducir la can-
tidad de informacion que se almacena en el programa de diagnéstico.

Con los resultados obtenidos se ha pretendido automatizar el proceso de diag-
néstico en iridiologia y proporcionar bases para extender la investigacién en este
campo.

1.3 Metodologia utilizada

La construccién de las herramientas de diagnéstico se dividié en varias etapas:

e Se realiz6 una investigacion sobre distintos tipos de redes neuronales aplica-
bles en el reconocimiento de patrones [4][5].

e Se llevaron a cabo reuniones con un especialista en iridologia para com-
prender la metodologia de diagnéstico.

e Se investigaron y aplicaron distintos métodos de filtrado para aislar le-
siones de manera que el proceso resulte independientemente de la col-
oracion del iris.

e Se plante6 un método de descomposicién del iris que nos permitié aplicar
técnicas de reconocimiento de patrones de manera que los resultados fueran
relevantes para nuestros propésitos, el método se basé



en una segmentacién del iris tanto anular como radial, que permitié, de

una manera efectiva, identificar lesiones abiertas y cerradas (los tipos de
lesiones se definen en el apartado 2.2). En adelante llamaremos a esto
esquema de segmentacion del iris o simplemente segmentacion del iris.

Figura 1: Esquema de segmentacion del iris

e Cada uno de los elementos en la segmentacion del iris se transformé a
una representacion matricial. Estos elementos son la base de imégenes
que utilizamos para entrenar nuestras redes neuronales.

e Se construyeron varios tipos de redes neuronales y se analiz6 su efectivi-
dad para reconocer lesiones en el iris. Al final se eligieron las redes que
mostraron un mejor desempeno, concretamente estas redes fueron: Per-
ceptron [4], Hopfield [6] y Marquardt [7].

e Una vez identificadas las lesiones éstas se ubicaron sobre el mapa iri-
doldgico para determinar los 6rganos que se encuentran afectados, esta
relacién se muestra en la Figura 2.

Figura 2: Mapa de asociaciones de 6rganos. Ojo Izquierdo y derecho



e Se construyé el sisema de diagnéstico.

e Se evalu6 la efectividad de los métodos presentados, esto se hizo com-
parando los resultados del programa de diagnéstico con los resultados
reportados en la literatura.
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2 Capitulo 2. La iridologia

El iris recibe su nombre de los miiltiples colores que en él se encuentran. Es una
estructura de 4 capas muy delgadas suspendidas entre la cérnea y el cristalino,
perforada ligeramente en el lado nasal, cerca de la pupila. La iridologia (estudio
del iris) es un método de diagnéstico alternativo holistico, en la préctica conven-
cional de ésta, el cuerpo se concibe como un sistema integral y su representacién
(segun los irid6logos) estd dada por un mapa (o carta) iridoldgica[2] similar al
mostrado en la Figura 3.

Figura 3: Representaciéon del cuerpo en el iris

En la Figura 4, se muestra la distribuciéon de los érganos representados en el
iris. Una linea gruesa, oscura, representa el cerebro, indica dénde comienza y
termina el drea cerebral, ademds indica dénde comienza el sistema digestivo,
dénde el colon y dénde estén los limites del instestino delgado. En ella el drea
del intestino delgado estd separada, con el fin de que se pueda reconocer con
s6lo un vistazo. La grafica también estd dividida en 7 zonas circulares, esto ha
sido fundamental en nuestro sistema para determinar las zonas afectadas por
una lesién. Estas zonas son: (1) estémago (2) intestinos (3) corazén, bronquios,
etc. (4) préstata, ttero, etc. (5) cerebro, pulmén, higado (6) musculos, sistema
linfdtico, sistema circulatorio (7) piel .
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2.1 Definicién de lesiones en el iris

Una lesidn es una alteracién de las caracteristicas anatomohistolégicas de un
6rgano o tejido, con déficit funcional del mismo, producida por la accién de una
causa patdgena, un golpe o una herida [8].

Existen multiples lesiones que pueden identificarse en el iris, estas lesiones tienen
distintas formas y colores. A continuacién se presentan varias lesiones que se
pretenden identificar con el sistema. Daremos sus caracteristicas principales.

Rosario linfatico

Esta lesion se caracteriza por una serie de pequenas manchas o nubes en forma
semicircular, un poco indefinidas y “gelatinosas”. Su color es claro y forma un
anillo (rosario) total o parcialmente definido en la periferia del iris. Abarca de
un 30% a un 70% del area del iris. Indica congestién, inflamacién y aumento
del tejido linfético.

Figura 5: Rosario linfatico
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En la siguiente imagen podemos apreciar un rosario linfitico en una fotografia
de un iris real y como se trabajarfa con ella en el sistema resultado de nuestro
trabajo. Del lado izquierdo de la pantalla se ve la imagén del iris que lo contiene.

DRecnnncimiento de imagenes -0 x|

Archivo

Cargar lzq Cargar Der

Figura 6: Pantalla de nuestro sistema que muestra un iris con rosario linfatico
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Congestion linfatica o circulatoria

Similar a la lesion anterior (rosario linfdtico), esta lesion varia solamente en que
la nube que se presenta es més uniforme y no estd definida por semicirculos.

Figura 7: Congestion linfdtica o circulatoria

Anillo escamoso

Esta lesion es ficilmente identificable, ya que se manifiesta mediante un anillo
perfectamente definido en la periferia y sobre el iris. Su color es azul y tiene
un grado de obscuridad mayor que el resto del iris. La presencia de este anillo
indica toxinas y desbalance en el metabolismo de la piel.

Figura 8: Anillo Escamoso
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Arco senil

Es un anillo opaco en la porcién mds alta del iris (perteneciente al drea del
cerebro). La diferencia entre el anillo escamoso y el arco senil es que éste tiltimo
no estd definido en el iris sino en la cérnea o cristalino. Es el signo cldsico de la
“edad avanzada” y representa carencia circulatoria en el drea de la cabeza. Se
asocia frecuentemente a problemas de memoria y declinaciéon de las funciones
cerebrales.

Figura 9: Arco Senil

Anillos nerviosos (estrés)

El estrés es un estado agudo de tensién o cansancio, fisico o psiquico [8]. Los
anillos nerviosos aparecen en forma perpendicular al radio del iris, son de color
claro y producen pequefias inflamaciones (mostradas en la parte derecha de la
Figura 10). Indican una condicién de ansiedad, tensién o éstres en las partes
del cuerpo en que se encuentran, provocando rigidez y falta de circulacion al
sistema nervioso.

Figura 10: Anillos nerviosos
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Radio solaris (raddi solaris)

Esta lesion se caracteriza por la presencia de lineas que van del estémago (en
su representacién en el iris) hacia la periferia del iris (pero no la tocan). Gen-
eralmente son de color oscuro (café) mezclado con anaranjado. Normalmente
son convexas y se puede observar que producen inflamacién en el drea donde el
rayo pasa. Indican absorcién de toxinas formando canales desde el colon hasta
los 6rganos que toca el rayo.

Figura 11: Radio solaris

La siguiente figura muestra un iris que contiene varios tipos de lesiones. Las
mds importantes son: un anillo escamoso denso al rededor del iris y los radii
solaris que se localizan principalmente en la parte superior.

~

o iy
#7 Anil o escurioso

f/ /_; :;t:_ﬁ_u:ﬁhrq 5 ‘1‘-‘1

Figura 12: Ejemplo de un iris con radio solaris y anillo escamoso
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Diverticulos

Los diverticulos son lesiones similares a los rayos solares, pero son de mayor
alcance porque tienen un grosor considerablemente més grande que los de la
lesién anterior.

Figura 13: Diverticulos

Anillo de absorcién

El anillo de absorcién es un circulo rojizo que aparece alrededor de la pupila.
Aunque no es de un grosor considerable esta perfectamente definido y es fécil-
mente identificable. Este anillo indica la deficiencia gastrointestinal para ab-
sorber los nutrientes. El oscurecimiento de esta drea indica deficiencias en esa
capacidad.

Figura 14: Anillo de absorcién
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Psoras o hiperpigmentacién

Las psoras son manchas muy homogéneas en el color y totalmente contrastantes
con el iris. Son heterogéneas en su forma, pero pueden identificarse porque
regularmente no se encuentran en forma radial a las lineas del iris, sino en que
aparecen aleatoriamente. Las dreas del tejido son débiles y se presentan con
colonias de toxinas, existe desgaste en el cuerpo y es un signo hereditario.

Figura 15: Psoras

Colesterol/sodio

La presencia de colesterol o sodio en el cuerpo puede identificarse en el iris por la
aparicién de un anillo en la periferia. Es un depdsito definido en la cornea. In-
dica acumulamiento crénico y absorcién de sales inorgédnicas o sustancias grasas.
Se asocia con endurecimiento de las arterias y presién alta.

‘j'lw’”.llﬁ'"h'lﬂ”ﬁ-\.
*

Figura 16: Colesterol/sodio
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Sobre acidificaciéon

Esta lesién se caracteriza por una blancura predominante que cubre toda el
drea del tejido del iris. Indica acidifacién crénica, resultado de desbalances en
la dieta alimenticia que contiene alto contenido de dcidos, como azicares, trigo
y productos lacteos.

Figura 17: Sobre acidifacacién

Congestién de senos faciales

Esta lesion presenta una serie de lineas similares a los diverticulos. Sin embargo,
solamente aparecen en la parte superior del iris. Van desde la pupila hacia la
periferia del iris y atraviesan el estémago.

Figura 18: Congestién de senos faciales
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Anemias (extremidades)

La caracteristica de esta lesién es la aparicién de semicirculos que pueden estar
definidos tanto en la parte superior como en la inferior -o en ambas- del iris.
Estas lineas indican falta de irrigacién sanguinea hacia el cerebro (cuando se
encuentran en la parte superior) y son caracterfsticas de senitud, o falta de
irrigacion sanguinea hacia las extremidades (manos, brazos, piernas y pies) que
se encuentran regularmente frias, cuando aparece en la parten inferior.

Figura 19: Anemias

Estémago sobre acidificado

El drea que representa al estémago en el iris es un circulo que esté alrededor de
la pupila y puede no estar perfectamente definido en todos los casos. Cuando
estd sobre acidificado este anillo presenta un color blanco intenso mucho mayor
que cualquier otra parte del iris. Indica un exceso de dcido hidrocloridrico.

Figura 20: Estémago sobre acidificado
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Estémago infra acidificado

Esta lesién es de caracteristicas similares a la anterior. En esta aparece un
circulo que rodea la pupila en la zona del estémago y es de color obscuro. Indica
un desbalance en la quimica estomacal en el que la proteina digestiva de dcido
hidrocloridrico es insuficiente. Indica ademads carencia de sodio orgdnico y una
potencial anemia proteica.

Figura 21: Estémago infra acidificado

2.2 Lesiones relacionadas con los intestinos

En la grafica iridoldgica de la Figura 4 puede observarse que el érgano que sigue
al estémago radialmente son los intestinos. Estos érganos se encuentran repre-
sentados tanto en el ojo izquierdo como en el derecho. A continuacién se pre-
sentan algunas de las lesiones en el iris ligadas con afectaciones en estos 6rganos.

Intestino estrecho

Aunque con algunas variantes en cada iris, la forma del intestino es ficilmente
identificable y similar a la que aparece en la Figura 22, puede identificarse en el
iris, debido a que tiene un color contrastante que es, generalmente, mas claro.
El intestino estrecho es una lesién donde su correspondencia en el iris aparece
rodeando estrechamente la pupila.
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Figura 22: Intestino estrecho

Intestino espastico

Esta lesion es la opuesta de la anterior.

Figura 23: Intestino espdastico

Intestino espdstico y estrecho

La Figura 24 muestra la combinacién de las dos lesiones anteriores (espdstico y
estrecho).

Figura 24: Intestino espdstico y estrecho
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Prolapsos

Los prolapsos son también lesiones en el intestino. Se manifiestan por la cercania
del intestino a la pupila, ya sea en la parte superior o en la parte inferior del
iris.

Figura 25: Prolapsos

2.3 Lesiones abiertas y cerradas

Existen otros tipos de lesiones en el iris que se caracterizan porque sus fibras
radiales se encuentran separadas o expandidas. Su estructura puede ser cerrada
o abierta. Una lesion cerrada (Figura 26 centro) es una mancha en forma de
6valo o rombo que tiene un contorno bien definido. Varia en color de acuerdo
al avance de la lesion (o estado, tratado en la seccién 2.4). Son paralelas a las
lineas radiales del iris que van desde la pupila a la periferia. Estas lesiones se
presentan en cualquier parte del iris a partir de la linea del estémago. Pueden
aparecer en forma conjunta, (varias a la vez) y reciben el nombre de racimos.
Ademsis pueden presentarse dentro o junto a una lesion abierta. Cuando una
lesion cerrada es muy pequena y de color negro se denomina cripta y son
simbolo inequivoco de un tumor en el drea donde aparecen porque representan
un érgano muerto.

La lesion abierta tiene forma triangular no tiene base porque este tipo de lesién
estd siempre sobre el contorno del iris (periferia), en algunas ocasiones también
se encuentra abierta en la parte superior. Al igual que en la lesidn cerrada no
abarca el drea del estémago y su color depende del estado en que se encuentre
(Figura 26 derecha).

21



Figura 26: Lesiones cerradas y abiertas

2.4 Estados de las lesiones

Se denomina estado, al avance que presenta una lesién ya sea abierta o ce-
rrada. Existe una clasificacién bésica de 4 tipos: agudo, sub-agudo, crénico
y degenerativo, pero puede encontrarse en la bibliografia clasificaciones méds
detalladas[10]. Se mide toda inflamacién en el iris por una escala del 1 al 5,
considerando el 3 como el promedio. Si un paciente estd en el estado 1 de
inflamacién y de toxicidad, consideramos que estd en un estado subagudo. Si
estd en el 4 entonces puede hallarse en un estado crénico y cuando llega al 5
consideramo que estd en camino a una degeneracion.

Figura 27: Estado de las lesiones[2]
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Figura 28: Vista lateral de los estados de una lesion[2]

2.4.1 La crisis curativa o la ley de curacién de Hering

Constantine Hering fue un médico homedpata de cierto renombre en la Europa
del siglo XIX. Como resultado de su trabajo como médico clinico, formulé una
ley de curacién que sostiene que la enfermedad se cura mediante un proceso de
reversion. “Toda curacién procede de adentro hacia fuera, de la cabeza hacia
abajo y en orden inverso a aquel en que se fueron manifestando los sintomas del
padecimiento”. Es el proceso por el cual pasa el organismo cuando la sangre
se limpia y reconstituye quimicamente por medio de la nutricién. La Figura 29
muestra las lineas que se forman cuando comienza el proceso curativo.

. .I':l| | l&'}'- W

Figura 29: Lineas de curacién
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2.4.2 Agudo (en relieve)

Cuando una lesién se encuentra en este estado, existen hilos o fibras que atraviesan
la lesién. El drea donde esta definida es de color blanco, se dice que hay un ex-
ceso de actividad (hiperactividad). Se observa inflamacién en el drea afectada,
mostrada en la parte derecha de la Figura 30. En este estado el organismo puede
restablecerse asimismo si la persona estd sana.

Figura 30: Estado agudo

2.4.3 Sub-agudo (yace exactamente bajo la superficie)

Las fibras que se encuentran en la lesién tienen un color que va del verde al café
y la lesién tiene una tonalidad més oscura que la pigmentacién predominante
del iris. La accién del metabolismo disminuye al igual que la inflamacién que se
observa en el estado anterior.

Figura 31: Estado sub-agudo
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2.4.4 Croénico (profundo, debajo de la superficie)

Cuando una lesion llega a este estado, tiene un color negro en més de un 25%.
Ya no hay inflamacién sino que la lesién es convexa. Esto indica baja actividad
(crémica) en el tejido.

Figura 32: Estado crénico

2.4.5 Degenerativo (muy profundo, en el fondo)

La lesion en este estado es de color negro en un 75% y existe destruccién del
tejido del iris asi como carencia total de sensibilidad en las dreas afectadas.

Figura 33: Estado degenerativo
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3 Capitulo 3. Representacién de imagenes

En la actualidad existen varios métodos para representar imagenes. Debido a
que éstas suelen requerir demasiado espacio para su representacién y almace-
namiento las investigaciones se centran en representaciones de imdgenes me-
diante algunos de sus componentes o caracteristicas principales que permitan,
posteriormente, reconstruirlas. En este capitulo investigamos distintas formas
de representacion, las caracteristicas que las definen y algunos métodos para su
manipulacién y tratamiento, como son: conversiones a niveles de gris, métodos
de adelgazamiento. Estos métodos se aplican a imégenes del iris, para filtrar la
informacién relevante en el proceso de reconocimiento.

En las secciones de la 3.1 y 3.2 presentamos las imégenes digitales y la repre-
sentaciéon morfoldgica que son dos formas de representacion de imdgenes. En las
secciones 3.3 y 3.4 explicamos las operaciones fundamentales para hacer trans-
formaciones morfolégicas, estas permiten extraer caracteristicas de imagenes y
son empleadas a menudo por los algoritmos de filtrado que se presentan en el
capitulo 4. En las secciones subsecuentes abordamos los métodos de adelgaza-
miento de imégenes digitales, que son fundamentales en el reconocimiento de
patrones.

3.1 Imadgenes digitales[11]

Sean i y r, las funciones de iluminacidn y reflexion respectivamente, definidas

como i : [a, b] X [e,d] B+ (donde a, b, ¢, d son mimeros reales tales que a < by
c<d)yr:a,b] x[c,d] — [0,1]. Definimos una imagen digital como la funcién

bidimensional f : [a, ] X [¢, d] — B +derivada del producto de i x r, tomando la
siguiente forma:

f=ir
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en el intervalo:

0<i<oo
0<r<l1

por lo que las cotas para f son:

0< f<oo

3.2 Representacion morfolégica y residual

La representacién de imdgenes digitales debe tomar en cuenta el significado
geométrico de caracteristicas como la forma y tamano cuya relacién define el
concepto de escala (el enfoque no lineal para representaciones multiescalares
puede ser consultado en [12]). La escala es el patrén m&s pequenio (generado
con un patrén prototipo de tamafio unitario) que pueda “caber” dentro de una
senal. Sin embargo, la representacién de una imagen bi-dimensional puede verse
como una serie de componentes simples que se obtienen recursivamente mediante
una funcién de transformacion constructiva, este esquema de representacién es
muy general. La informacion escalar se encuentra inmersa en la representacién
mediante una seleccién apropiada de la funcion de tranformacion. Morfolégica-
mente, la descomposicién de una forma (MSD Morphological Shape Decompo-
sition) [13] es un caso particular del esquema de representacion mencionado[14].
Las transformaciones morfoldgicas son importantes porque permiten reducir la
informacién necesaria para representar una imégen.

3.3 Definiciones fundamentales para transformaciones mor-
folégicas de imdgenes

La morfologia matema&tica se basa en la teoria de conjuntos y en la topologia.
En la seccion 3.1 presentamos la definicion de imagen digital, podemos tener una
definicién alternativa de este concepto a partir de que la imagen estd formada
por un conjunto (o coleccién) de coordenadas discretas denominadas pizeles,
Sin embargo, un pixel no es considerado estrictamente una coordenada puntual
sino méds bien como un cuadrado unitario cuyo centro coincide
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con sus coordenadas. En este sentido, podemos pensar que las coordenadas
que identifican un pixel pertenecen a Z2. En el ejemplo que aparece en la Figura
34 observamos dos conjuntos de pixeles A y B.

Figura 34: Imagen binaria con dos objetos, los conjuntos A y B

3.4 Transformaciones morfolégicas

Las operaciones fundamentales que podemos asociar a una image, vista como
un conjunto de pixeles, son las béasicas de la teoria de conjuntos: unién, inter-
seccién, complemento {U,N,¢ } més la traslacion que definimos a continuacion:.

Traslacion: Dado un vector x y un conjunto A. La traslacion, A + z, se
define como:

A+z={a+z|ac A}

Congunto de operaciones basicas de Minkowski[15]. Con los conceptos ante-
riores podemos definir la adicion y la substraccion. Los elementos individuales
que componen un conjunto B son pixeles; pero también pueden ser vistos como
vectores (formados por las coordenas asociadas a los pixeles). Asi, dados los
conjuntos de pixeles A y B podemos definir las siguientes operaciones:
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Adicién de Minkowski AoB :BEJJB (A+5)

ASB=()(A+8)

Substraccion de Minkowski
BEB

Derivadas de las operaciones de Minkowski tenemos las cuatro transformaciones
morfolégicas que se definen a continuacién:

Dilatacion: D(A,B)=A®B=|] (A+p)
BEB
Erosién: FE(A,B)=A6 (—B)=(\ses(A—) donde —B ={-3 |8 € B}
Apertura: O(A,B) = Ao B = D(E(A, B),B)
Cierre: C(A,B)=AeB=FE(D(A,—B),—B)

Como ya mencionamos todas estas operaciones son necesarias para la extraciéon
de caracteristicas, com: la extraccion del perimetro.

3.5 Muestreo espacial y niveles de gris

Una forma alternativa més de definir una imagen digital es como una funcién
f(z,y). Sea A un conjunto finito de pixeles, la funcién se define como:

f(y) _{ 1si(z,y) €A

0 en otro caso
Como el conjunto A es finito esta funcién puede ser representada por una matriz
de N x M elementos en la forma que se muestra a continuacién:

£(0,70) 1,00 - fFN=2,00. fN-1,0)
£, 1) fA, ) e fN-2,1) 0 fN-1, D)
f(x, y)ziz . :
. fO, M—2) f(d, M- 2) 0 f(IN=2,M—2) f(N~— 1, M—2)
‘_f(O, M-1) fA,M—1) - f(Nf 2, M—1) f(N—-1, M—-l)_
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En la practica una imagen no se encuentra determinada tinicamente por
la presencia o ausencia de pixeles sino por niveles de gris, asf es que, de una
manera mds general, podemos pensar que el contradominio de la funcién f(z,y)
es el intervalo [0,1]. Bajo esta interpretacion el histograma de una imagen es
una funcién que indica la ocurrencia de cada nivel de gris. Puede entenderse
también como la probabilidad de que un valor de gris determinado aparezca
en la imagen. Los histogramas condensan la informacién de las imdgenes; pero
tienen el incoveniente de que por si solos no aportan informacién alguna sobre
la localizacién espacial de los pixeles.

3.6 Relaciones entre pixeles: vecindad, conexidad

Un pizel p de coordenadas (z,y) presenta un total de cuatro vecinos en el plano
vertical y horizontal, las coordenadas de estos cuatro vecinos se muestran en la
Figura 35.

z,y—1
€T — 17 ) €, Y T+ 17 Y
z,y+1
Figura 35: Vecindad N4 (p)

Este conjunto de pixeles se denomina vecindad de tipo 4 del pixel p, y se rep-
resenta por N4 (p). Ademds podemos considerar la existencia de otros cuatro
vecinos asociados a las diagonales, cuyas coordenadas se muestran en la Figura
36:

z—1,y—1 r+1,y—1

T,y

z—1,y+1 r+1ly+1
Figura 36: Vecindad ND(p)

Los cuales se representan por ND(p). La unién de N4(p) cos ND(p) define la
ocho vecindad del pixel p, representada por N8(p).

Decimos que dos pixeles estan conectados si son adyacentes (vecinos) y sus nive-
les de gris satisfacen alguna relacién especifica (por ejemplo ser iguales).
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Existen tres tipos de conexidad:

1 Conexidad-4. Dos pixeles p y ¢ presentan una conexidad-4 si q pertenece

a N4(p).

2 Conexidad-8. Dos pixeles p y ¢ presentan una conexidad-8 si q pertenece
a N8(p).

3 Conexidad-m. Dos pixeles p y g presentan una conexidad-m si:

a) El pixel ¢ pertenece a N4(p), o
b) El pixel ¢ pertenece a ND(p) y N/(p) N Ni(q) = @.
La conexidad-m es una modificacién de la coneridad-8 cuya utilidad con-

siste en eliminar las conexiones miltiples que aparecen en ocasiones cuando
se utiliza la conectividad-8. La Figura 37 muestra un ejemplo de estas

conexides.
1 1 1|1 1 111 1 1
| N\l |
1 - 1 o1 - 1 oflr - 1 0
\ \
0 0 11(/0 0 110 0 1

Figura 37: Conezidad-4 Conezxidad-8 Conexidad-m

En Figura 37, vemos que para ir desde el pizel central al inferior derecho uti-
lizarfamos conezidad-8, sin embargo, para ir al pixel superior derecho se podria
ir de dos formas, directamente o a través del pixel superior. Esta indetermi-
nacién se evita con la conexidad mixta. En este caso, el pixel superior derecho
no estd conectado al central ya que presenta una conexién con el pixel superior.

En la Figura 38 observamos que si se utiliza la conezridad-4, existirfan 4 objetos,

cuando de manera intuitiva se observa que es uno solo. Si usamos la conexidad-8
desaparece el problema, pero ahora tanto el fondo exterior
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como el interior estdn conectados. Por ello cuando queremos determinar si
dos pixeles pertenecen al mismo objeto tomamos coneridad-8 y para el fondo
conexidad-4 o viceversa.

Esta “dualidad” en las vecindades sirve para lograr que se satisfaga el Teorema
de la Curva Cerrada de Jordan, que establece que una curva simple cerrada en
el plano delimita dos regiones: el interior y el exterior.

Figura 38: Ejemplo de conexidad

3.7 Distancia

Con la distancia queremos obtener el nimero minimo de pasos elementales que
se necesitan para ir de un punto a otro. Dados tres pixeles p, ¢ y 2, con coor-
denadas (z,y), (s,t) y (u,v) respectivamente, podemos definir una funcién de
distancia D si se cumple cumple que:

e D(p,q) >0,(D(p,q) =0,si p=q)
e D(p,q) = D(q,p)
e D (p,z) <D(p,q) + D(q,2)

Las funciones de distancia usadas cominmente son:

e La distancia euclidiana.
e La distancia "Manhattan".

e La distancia "tablero de ajedrez".
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La distancia euclidiana entre dos pixeles p y ¢ con coordenadas (x,y) y (s,t)
respectivamente se define:

De(p,q) =/ (z — $)? + (y — 1)

con esta definicién, las distancias del pixel central a los demds pixeles en la
Figura 39 seran:

AR A
SRR
slel-[8ls
AR

Figura 39: Distancia euclidiana

La distancia euclidiana involucra un gran nimero de cédlculosy no toma en
cuenta el concepto de vecindad que se ha descrito. Es por eso que de han
definido otras distancias.

La distancia "Manhattan”, entre dos pixeles p y ¢ con coordenadas (z,y) y (s, t)
respectivamente se define como:

D=z —s[+|y—1

Ejemplos de esta distancia aparece en la Figura 40:

= W DN Qo i~
W N —| DN W
D= O DN
W N —| DN W
N o

Figura 40: Distancia "Manhattan"
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La distancia "tablero de ajedrez", entre dos pixeles p y ¢ con coordenadas (x,y)
y (s,t) respectivamente se define como:

D (p,q) = max(x — s,y —t)

Se ejemplifica en la Figura 41:

NN DN DN DN
DO = =] =] o
DN =] O | DN
DO = =] =] o
NN DN DN DN

Figura 41: Distancia tablero de ajedrez

3.8 Meétodos de Adelgazamiento

Para lograr el reconocimiento de patrones de las lesiones en las imdgenes del iris
se tiene la necesidad de reducir la cantidad de informacién a ser procesada al
minimo. En las primeras investigaciones sobre métodos de adelgazamiento[17]
se definieron varios algoritmos[18] para obtener la representacién adelgazada de
ciertos patrones de caracteres. Los caracteres adelgazados se emplearon para
reconocimiento de texto a partir de imdgenes[19].

El disenio de algoritmos de adelgazamiento se basa en la esqueletizacién de los
componentes de las imdgenes. El término de “esqueleto” se emplea en general
para denotar una representacién de un patrén mediante una coleccién de curvas
y arcos delgados (o casi delgados) .

Los algoritmos de adelgazamiento eliminan sucesivamente capas de pixeles en
el borde del patrén hasta que sélo quede el esqueleto. Un pizel de borde o de
contorno es aquel que tiene al menos un pixel blanco en N/ (p). La eliminacién
o retencién de un pixel (negro) p dependera de la configuracién de pixeles en
una vecindad local (ver seccién 4.6) conteniendo a p. Estos algoritmos pueden
clasificarse como:

34



e secuenciales o

e paralelos

En un algoritmo secuencial, cada pixel se examina para su eliminacién en difer-
entes secuencias en cada iteracién, y la eliminacién de p en la n-ésima iteracién
depende de todas las operaciones que se hayan desarrollado anteriormente. Dec-
imos que un pixel p se examina para su eliminacién si es un pixel negro y los
pixeles en una ventana de 3X3 se etiquetan de la siguiente forma:

T4 T3 i)
Ts p T1
Ze Z7 Zg

Figura 42: Pixeles de N8(p)

Emplearemos z; para denotar tanto al pixel como su valor 0 (blanco) 6 1 (ne-
gro). El nimero de pixeles negros en N8(p) se denota por b(p). Una secuencia
de pixeles y1,ya, ..., yn se denomina una 8- (4-) trayectoria si y;y; es un 8- (4-)
vecino de y;, i=1,2, ... ,n-1. Un subconjunto @ de una imagen P es 8-(4-)
coneza si para cada par de puntos z,y existe una 8-(4-) trayectoria desde z
hasta y consistente de puntos en @. En este caso, se dice que @ es una 8-(4-)
componente de P. El orden de conexidad de la imagen P es el nimero de com-
ponentes de su complemento P, y si este orden es 1 decimos que P es conexo
simple, en otro caso P es conexo multiple.

Un pixel p es 8-(4-) eliminable si al eliminarlo no cambia la 8- (4-) conexidad
de P. Los pixeles que son candidatos para eliminarse son los pizeles de contorno.
Los pixeles negros que no son de contorno decimos que son pizeles interiores.
Se dice que un pixel p es final b(p) = 1.

La caracteristica principal de los algortimos de adelgazamiento es que durantre
su aplicacién siempre se garantice la conexidad del objeto que se estd adel-
gazando. Esta propiedad se expresa en términos del nimero de cruzamientos,
numero de la conexidad y simplicidad del pizel. Estos términos se definen a
continuacion.
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Existen dos definiciones para el nimero de cruzamientos de un pizel. La primera
de Rutovitz][20] propone que es util medir la conexidad como el nimero de
transiciones de un pixel blanco a un pixel negro y viceversa cuando los pixeles
de N8(p) son visitados en el 6rden mostrado en la Figura 42. Entonces definimos

el nimero de cruces:
8

Xr(p) =Y |wit1 — il
i=1
donde xg= x7 y esto es igual a dos veces el nimero de las 4-componentes negras
en N8(p). La eliminacién de p no afecta la 4-coneridad si Xg(p) = 2 debido a
que, en este caso, los pixeles negros en N(p) son 4-conexos. Un ejemplo donde
p no es eliminable serfa cuando tenemos los pixeles x3,27 donde X g (p)=4.
De cualquier forma, dado que al separar los /-componentes siguen siendo 8-
conexos, el esqueleto obtenido empleando este método puede contener pixeles
8-eliminables, este esqueleto suele denominarse 8-conexo imperfecto.

La segunda definicién llamada de Hilditch[21] especifica el ndmero de cruza-
mientos X g (p) como el nimero de veces que uno cruza desde un pixel blanco
a uno negro.

donde

b — 1 si Toi—1— 0 y (.Tgi: 1o T2i4+1=— 1)
e
0 en otro caso

y Xy (p) es igual al nimero de 8-componentes negros de N8(p) excepto cuando
todos los N4 (p) son negros, en cuyo caso X g (p)=0. Para ambas definiciones
de nimero de cruzamientos, un pixel cuyos N8(p) sean negros tendrd el nimero
de cruces = 0 y lo denominamos pizel aislado. Si X p (p)=1, la eliminacién de
p no cambia la 8-conexidad del patrén.

Otra diferencia entre el nimero de cruzamientos de X g (p) y X r(p) es que la
condicién X g(p) = 1 también implica que p es un pizel de contorno, mientras
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que Xg(p) = 2 no garantiza esa condicién debido a que p puede tener
un vecino blanco en la esquina. Para evitar eliminar a p, en este caso (podria
crearse un hueco), se requiere cumplir también otra condicién, si b(p) < 6, se
asegura que p es un pizel de contorno.

3] (k] (1]

Figura 43: ejemplo de combinaciones de pixeles

La Figura 43(a) muestra un pizel aislado, en (b) podemos ver un pizel de conex-
idn y en (c) un pizel final. En una imagen binaria, tomando una ventana de
3x3 podemos tener 512 posibles combinaciones.

3.8.1 Algoritmos de adelgazamiento secuenciales

Si se emplean algoritmos secuenciales, los puntos de contorno se examinan para
eliminarse en un orden predeterminado, esto puede lograrse mediante el “bar-
rido” de la imagen o mediante algoritmos de sequimiento de contornos. Los
algoritmos de seguimientos de contornos pueden visitar solamente los pixeles
que se encuentran en el borde del patrén.

Cuando se examina un pixel de contorno p, se elimina o retiene de acuerdo a la
configuracién de los N8(p). Para lograr la eliminacién secuencial de una linea
completa en una iteracién, un algoritmo secuencial “marca” el pixel a eliminar,
y posteriormente, se eliminan todos los pixeles marcados al final de la iteracién.
Esto, generalmente, garantiza que sélo una capa de pixeles se elimine en cada
ciclo.

Un pixel p considerado para eliminarse satisface todas las propiedades siguientes:

e p es un pixel negro.
e p no es un punto aislado o un punto final, por ejemplo, b(p) > 2.

e p es un pixel de contorno, p.e. existe al menos un pixel blanco en N/(p).
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Los algoritmos de adelgazamiento secuenciales pueden emplear el nimero de
cruces (cruzamientos) de Rutovitz X r(p) o de Hildritch X g (p), para deter-
minar la eliminacién de un pixel. Empleando X g (p) se “barre” el patrén de
izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, y los pixeles se marcan para elimi-
narse tomando en cuenta las siguientes cuatro condiciones adicionales:

H1: Al menos un vecino negro de p no debe estar marcado

H2: X g (p) =1 al inicio de la iteraciéon. Esto significa que el nimero de veces
que se cruza sobre el pixel p es igual a uno.

H3: Si 25 estd marcado (ver Figura 42), se actualiza 23=0, y X g (p) no cambia.
Esto significa que si el pixel superior del punto p ya se habia marcado como
visitado x3 se elimina y el nimero de cruces sobre p se mantiene sin cambios.
H4: Igual que H3, con x5 sustituyendo a x3.

Marcar el pixel p como visitado.

Cuando se emplea X (p) para determinar la eliminacién de un pixel en un algo-
ritmo tomamos una definicién distinta para determinar los pizeles de contorno.
Un pixel de contorno es un pixel negro que tiene al menos un pixel blanco en
N8(p). Esta condicién junto con el uso de X g(p) requiere una condicién adi-
cional (F' = ziz3z527 = 0). Para garantizar que no se crean huecos al eliminar
el pixel se debe respetar lo siguiente:

1 Si Xgr(p) =0us8, pno es eliminable.
2 Si Xr(p) = 2, p es eliminable si y solo si F =0y p no es un punto final.

3 Si Xg(p) = 4, p es eliminable si y solo si FF = 0 y uno de sus cuatro
pixeles de esquina es 0 con 1,8 a ambos lados, lo cual es equivalente a
4 _
D1 T2i—1T2iT2i41 = 1.

4 Si Xgr(p) = 6, p es eliminable si y solo si un pixel en N4(p) es 0 y los
. 4
otros tres unos pertenecen a diferentes 4-componentes, o > i=1 T2i—1 = 3.
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3.9 Extraccion del perimetro

Una de las caracteristicas que define a una lesién (o a cualquier objeto) es su
perimetro. El método exacto para la extraccién del mismo consiste en buscar
un pixel perteneciente al borde del objeto e ir siguiendo la forma de este en-
contrando los sucesivos vecinos mientras se cuenta. El gran inconveniente es su
costo computacional. La morfologia presenta una forma mas rdpida pero inex-
acta de obtener este perimetro. Basta realizar la resta entre la imagen original
v la que resulta después de erosionarla:

P(A)=A—(Ac B)

y contar los pixeles que estan a nivel més alto (los que sobresalen), con lo que
se obtiene el denominado perimetro interior. Si restamos la imagen dilatada a
la original:

P(A)=(A@B)— A

obtenemos el perfmetro interior.
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4 Capitulo 4. Filtrado de imagenes

Los algoritmos de filtrado estan ligados a la eliminacién de ruido en las imé-
genes. Esta relaciéon se debe a que podemos considerar como ruido todas aquellas
caracteristica que no nos interesan o que deseamos eliminar. Para filtrar ade-
cuadamente las imédgenes del iris, se realiz6 una investigacién de los tipos de
filtro existentes con el fin de utilizar la combinacién que mejor se adaptara a las
caracteristicas propias de nuestras imagenes.

Durante el procesamiento de una imagen es comiin emplear descripciones es-
taticas de imdgenes y sub-imdgenes. El concepto de estdtica esta intimamente
relacionado al concepto de distribucién de probabilidad. Para una regiéon dada,
la cual podemos considerar como una imagen completa, podemos definir la
funcion de distribucion de probabilidad del brillo en la regién, y la funcion de
probabilidad de densidad del brillo en la regién. Para definir ambas funciones
empleamos una imagen digitalizada a(z,y), (ver seccién 3.1).

e La funcion de distribucidn de probabilidad del brillo P(a), es la probabili-
dad de que el brillo seleccionado de una regién sea menor o igual al valor

del brillo a. Como a va de -co a +00, P(a) se incrementa de 0 a 1. P(a)

dP(a
2 0.

es no-decreciente y

e La funcion de probabilidad de densidad del brillo es la probabilidad de que
el brillo de una regién caiga entre a y a + Aa, dada la funcién de distribu-
cién de probabilidad P(a), podemos expresarla como p(a)Aa donde p(a)
es la probabilidad de densidad de brillo:

pla)Aa = (ﬁ?) Aa

4.1 Ruido en las imagenes digitales

Todas las imédgenes tienen cierta cantidad de ruido que se manifiesta general-
mente en pixeles aislados cuyo valor de gris es diferente al de sus vecinos. El

40



ruido puede clasificarse en cuatro tipos:

e Gausiano. Produce pequenias variaciones en la imagen. Siempre consider-
amos que el valor final de un pixel seria el ideal méds una cantidad corre-
spondiente al error, que puede describirse como una variable gausiana.

e Impulsivo (conocido como sal y pimienta). El valor que toma el pixel
no tiene relacién con el valor ideal sino con el valor del ruido que toma
valores muy altos o muy bajos. Se caracteriza porque el pixel toma un
valor méximo, o un valor minimo si se ha pérdido la senal que lo define.

e Frecuencia. La imagen obtenida es la suma entre la imagen ideal y otra
senal, la interferencia se caracteriza por ser una senoide de frecuencia
determinada.

e Multiplicativo. La imagen obtenida es fruto de la multiplicacién de dos
senales.

4.2 Algoritmos de filtrado

Los algoritmos de filtrado son métodos cuyo fin es favorecer alguna caracteristica
presente en una imagen o eliminar otra que esté ocultando lo que se busca. Para
llegar al objetivo se utilizan diversas operaciones y transformaciones matemati-
cas. Las operaciones que se pueden aplicar a una imagen digital para trans-
formarla en otra (o a otra representacion) se clasifican en tres categorfas, pre-
sentadas en la tabla 1.

Operacién Descripcién
EI valor de salida de una coordenada especifica,
solo depende del valor de entrada de la misma coordenada
Local ET valor de salida de una coordenada especifica, depende de
los valores de salida de los N8(p) de la misma coordenada
Global ET valor de salida de una coordenada especifica,
depende de todos los valores de la imagen de entrada

Punto

Tabla 1. Operaciones aplicables a una imagen
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La Figura 44 muestra grificamente la clasificacién de operaciones considerando
a y b como imdgenes.

TS ¢« IS

Punto Local
a Global b

™ @ =[m=rm, =

Figura 44: Ejemplo grifico de operaciones en imégenes

Las transformaciones matemadticas son de dos tipos y pueden llevarse a cabo en
el dominio del espacio: convolucion y correlacion, y en el dominio de la frecuen-
cia: transformada de Fourier.

La convolucion, denotada comunmente por ®, de una funcién b(m,n) res-pecto
a la funcién a(m,n) genera una nueva funcién ¢(m,n) tal que:

c[m,n] = alm,n] ® bjm,n] = Z Z bm — j,n — k|

j=—00 k=—o00

Lo més normal es usar convoluciones de 3x3 elementos. Entonces la expresién
anterior puede concretarse en:

c[m,n] = alm,n] ® bjm,n] = ZZa[j,k]b[m—j,n—k}
7=0 k=0

La correlacion de c(m,n) entre dos funciones b(m,n) a(m,n) es:

c[m,n] = alm,n] o bm,n] = Z Z |blm + j,n + k]

j=—0o0 k=—o00

donde a* es el complejo conjugado, sin embargo, en las imagenes digitales, al
ser nimero reales a* es igual a a.
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La transformada de Fourier es una extensién de las series de Fourier? para

~ «, e . / .
sefiales no periédicas. Para ello se toma un nuevo coeficiente c;, que es igual a:

/ To i kw,
¢, =Tock = [ f(t)e]k °dt
0
por otro lado:
1 « Wy —
t) = — C/ ejkumt — 70 C/ ejk}’UJot
f =7 > o o :
k=—o0 k=—00

ya que wolp = 27

Como las sefiales no son periédicas, su periédo abarca desde -oco hasta oo por
lo que:

¢ =Fw) = [ f(t)eivdt

50 = 5= T Jw)erds

considerando que:
]f(AJ(] = w
wp — dw cuando Ty — o
para el caso bidemensional discreto se define como:
1 N—-1 N-—1
F(’U,,'U) = N Zx:(} Zy:O f(xay)e‘z (o iton)
N—-1 N—-1 j2n(uxztvy
f(xay) = Eu:o Zv:O F(u,v)e N

Este tipo de operaciones son utilizadas por los algoritmos de filtrado y aunque
existe una gran variedad de algoritmos, podemos hacer una clasificacién general
de la siguiente manera:

—j2n(uztoy)
N

2puede expresarse como f(t) = Ez": o cpedkwot
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4.2.1 Filtros lineales espaciales:

1 de paso alto

2 de paso bajo

4.2.2 Filtros no lineales:

1 RO (de orden no lineal)
1. Mediana (FM)

4.2.3 Filtros lineales espaciales

El procesamiento espacial lo constituyen aquellas técnicas que operan directa-
mente sobre los valores de los pixeles de una imagen. Los algoritmos de filtrado
se emplean para reducir el ruido de una imagen o para prepararla para una
segmentacién. La diferencia entre los algoritmos lineales y no-lineales es que
los primeros se pueden analizar en el dominio de Fourier y los segundos no. Un
filtro lineal produce salidas que son combinaciones lineales de la secuencia de
entrada. Podemos definirlo matematicamente de la siguiente forma:

y(n) = Lya

donde a es la imagen de entrada, y(n) es la salida en el tiempo n, y L, es el
filtro expresado como el valor real de la funcién para cada n.

Para transformar una imagen, los filtros lineales emplean diferentes funciones.
Estas funciones se conocen como funcion de difusion de un punto (PSF - Point
Spread Function) y su transformada de Fourier funcidn de transferen-cia dptica
(OTF- Optical Transfer Function) o simplemente funcién de transformacién. La
tabla 2 muestra algunas transformadas que empleamos en los filtros.
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Funcién de difusién de un punto (PSF) Funcién de transformacién (OTF)
. S AYE 2mbf,
T2.1 Ra,b(xyy) — 4%1,“(“2 _ :1:2)u(b2 _ y2) i (senonz}r;lf )) (qc11<)7£b}1'y f./))
. ser = seno (27b 2
T2.2 Rap(@,y) @ Rap(w,7) Fo o (eneltrel)) (enol)
T2
T2.3 Pa('f‘) _ u(aﬂazr ) i 2J1(:;l'}lf)
2
. J
2 Pu(r) @ Pa(r) i 4( l(jg}lf)>
Tabla 2. Funciones de Transformacién
1. Rectangular 2. Piramidal
3. Caja pequena 4. Conica

donde F representa la transformada de Fourier y ® la convolucién (las opera-
ciones u(*) Funcién paso unidad y J; (*) Funcién Bessel estdn definidas en[22]).

También se hace una clasificacién de los filtros lineales entre implementaciones
basadas en soporte rectangular para el filtro, soporte circular para el filtro. En la
Figura 45 mostramos un ejemplo de filtro lineal uniforme, (en un filtro uniforme
la imagen de salida esta basada en un promedio local de la entrada del filtro,
donde todos los valores de soporte del filtro tienen el mismo peso o valor ), en
(a) con soporte rectangular, y en (b) con soporte circular.

hrec [.77 k] = 5

Figura 45: (a) Filtro rectangular (J = K = 5) (b) Filtro circular (R

TTIT1[1]1
AEEEREEE
Tl1 111
BT I 1
T[1 111

heir []7 k] = a1

oOj1j111]0
1117111
1117111
117111
oOj1j111]0

2.5)

El tamano del filtro esta dado mediante un rectdngulo acotado por J x K donde,
sin perder generalidad, J > K. El tamano de la imagen es de N x N. La fun-
ci6én de transferencia en la Figura 45 (a) esta definida en T2.1 y para (b) en T2.3.
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En un filtro lineal triangular la imagen de salida esta basada en un promedio
local de la entrada del filtro, donde todos los valores de soporte del filtro tienen
diferentes pesos. En la Figura 45 presentamos ejemplos de filtros triangulares
con soporte rectangular y circular.

1[2[3]2]1 0[0[1]0]O0
2laTelae 02220

hree i K] = 5| 3 [ 6 [ 96 3 \heir[jihl= o[ 1| 2[5 [2]1
246 |4]2 0]212[2]0
12321 0lo[1][0]o0

Figura 46: (a) Filtro piramidal (J = K = 5) (b) Filtro cénico (R = 2.5)

Aunque el soporte de los filtros de la Figura 46 (a) y (b) es rectangular y cir-
cular, respectivamente, la funcion de transferencia que se emplea en los filtros
lineales tringulares es diferente a la de los filtros lineales uniformes, por lo que
se les denomina piramidal en el caso de (a) y su funcion de transferencia esta
definida en T2.2 y para (b) cdnico con su funcion de transferencia definida en
T2.4.

4.2.4 Filtros lineales de paso alto

Las caracteristicas visuales de reconocimiento son criticas para la existencia hu-
mana. El reconocimiento de las caracteristicas de una imagen depende del nivel
local de contrastes cercanos a esas caracteristicas. Uno de los primeros pasos del
reconocimiento de una imagen es la identificacion del borde (edge) o extraccion
del contorno. Para resolver esta tarea, frecuentemente se recurre a esquemas de
filtrado de paso alto. Desafortunadamente este esquema de filtrado amplifica el
ruido que suele encontrarse en una imagen.

La intensidad local afecta la sensibilidad ocular del ruido en una imagen. Es-
pecificamente, el sistema visual humano es mucho menos sensible al ruido en las
dreas brillantes de una imagen que en las dreas obscuras. Esta observacién se
atribuye a la ley de Weber[23]. Una aproximacion simple consiste en intensificar
o realzar las regiones brillantes en lugar de las regiones obscuras. Un método
sencillo para lograr esto es asignar mads peso al filtrado
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alto haciendo este peso proporcional a la media local (debido a que el ruido
es una variacion sobre los niveles de gris normales y le corresponden frecuencias
altas). Esta clase de filtros se conocen como mean-weighted highpass filters [24],
[25], [26], [27], [28], [29].

La evidencia empirica también sugiere que el sistema visual es menos sensible al
ruido en los contornos (regiones con frecuencias altas en la imagen). Este efecto
se conoce como enmascaramiento (masking)[27].

Una limitante de este tipo de filtros es que la estructura del filtro estd mez-
clada. Esto significa, que la escala de la media local o detector de contornos
estd mezclada. El usuario debe especificar una vecindad local para la media o
explicitamente definir cuél es la media de un contorno local.

4.2.5 Filtros pesados de paso alto

El método estandar para realzar una imagen se conoce como "unsharp mask-
ing"[23]. En este método la imagen original se modifica mediante la sustraccién
de una senal proporcional a una versién reducida de la imagen original. De
manera equivalente, una senal proporcional a una versién filtrada de la imagen
ori- ginal puede agregarse a esa misma imagen.

Denotemos al filtro lineal de paso alto mediante H y sea f(z,y) la imagen a
manejar. Consideremos

Formula 1:
g=f+Hf

La imagen ¢ resulta de agregar a la imagen filtrada la imagen original. Como
resultado se enfatizan los contornos y la estrucutra general de la imagen. Al-
ternativamente, supongamos que tenemos una imagen con ruido f y un filtro
R para restaurarla. Debemos considerar la diferencia entre f y Rf como un
filtrado, es decir, Hf = Rf — f. Entonces tenemos el mismo método definido en
la Férmula 1.

El realce o el restablecimiento de una imagen g puede ser insatisfactorio si el
ruido en la imagen original f es amplificado por H. La ley de Weber y el efecto
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de enmascaramiento sugiere el siguiente método para el realce de imdgenes:

Sea L un filtro lineal que se “ajusta” a un tipo especifico de figura de una imagen
“local”. Emplear el término “local” significa que la imagen de salida Lf en el
punto (z,y) depende sélo de la vecindad local de f cerca de (z,y). El enfoque de
“ajuste” significa |Lf(z,y)| es grande si las caracteristicas de una imagen local
(como un borde o una regién ) estd cercana a (z,y) en f, un filtro pesado de paso
alto (weighted high pass) se define por:

Hy f(z,y) = |Lf(z,y)| p Hf(z,y), p>1

4.2.6 Filtros lineales de paso bajo

Un filtro de paso bajo disminuye la ganancia de frecuencias altas, que es donde
se encuentra el ruido; el filtro més sencillo e intuitivo es el que tiene coeficientes
unidad para todos los elementos.

11111
11111
11111

Figura 47: Coeficientes del filtro con valores unidad

Si multiplicamos el resultado por un noveno obtenemos la media de todos los
pixeles, por lo que el ruido disminuye. Sin embargo, éste tipo de filtro presupone
que la influencia de todos los pixeles es igual. Otra consideracién es, que cuanto
mas alejado esté un pixel del pizel central, su valor serd menor. Se tiene entonces
la méscara:

11111
11211
11111

Figura 48: Media de los coeficientes

Si se quiere dar mds importancia al pizel central p que a sus vecinos, y a los
N4 (p) que a los N8(p) (estos conceptos se encuentran definidos en la seccién 3.6
) la configuracién quedaria de la siguiente forma:
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Figura 49: Coeficientes para el filtro tomando en cuenta sus vecinos

Especificada de manera general por:

1| b1
b |[b?|b
1| b |1

Figura 50: Generalizacién de los coeficientes del filtrado

Debiendo ser la ganancia de todas ellas la unidad para que la imagen no cambie.

Filtros no lineales de paso bajo (RO)
Los filtros no lineales para imagenes basados en un orden estatico, los cuales se
denominan filtros RO (de Orden no Lineal), han sido desarrollados para apli-
caciones donde el filtrado lineal es inadecuado([30], [31], [32]. Los filtros lineales
suelen fallar en la preservacién de los contornos y suprimen impulsivamente los
componentes de ruido. De cualquier forma, los filtros basados en orden estatico
emplean solamente un orden lineal de la secuencia de entrada para producir las
salidas. Los filtros RO son robustos porque preservan la informacién de con-
tornos.

El filtro que calcula la mediana FM, es ain mejor que los filtros RO. Pero in-
dependientemente de que es facil implementarlo y preserva bien los contornos,
tiene limitantes en cuanto al manejo del ruido que puede tener repercusiones[33].
Para corregir esta limitante en [30] se presentan filtros L basados en combina-
ciones lineales. Un filtro L puede designarse como un criterio 6ptimo para una
gran variedad de distribuciones de ruido. Como caso concreto de filtros L, el
movimiento promedio de un filtro es éptimo para el ruido Gausssiano y el FM
es cercano al éptimo de un filtro L para el ruido de Laplace.

Una de las desventajas principales de los filtros L es que no consideran la cor-
relacién temporal de una secuencia de entrada. Como resultado de un
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filtrado L, la senal a filtrar se supone como una constante representativa
que se corrompe mediante la agregacién de ruido y no pueden retenerse los
contenidos de espectro de la senal de entrada. Se han realizado multiples tra-
bajos para poder combinar las caracteristicas de los filtros lineales y los filtros
no lineales basados en ordenes estédticos para restablecer sefiales de frecuencias
selectivas de sefiales no estacionarias. [33], [34], [35], [36].
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5 Capitulo 5. Resumen de redes neuronales
y arquitectura tentativa

El proceso de reconocimiento de lesiones se hizo mediante dos métodos diferentes
basados en el uso de redes neuronales. El objetivo fue realizar una evaluacién
comparativa y asi decidir las condiciones apropiadas para cada método. Adi-
cionalmente se estudiaron métodos de entrenamiento aplicables a ambas redes.
Las redes empleadas son la de Hopfield y el “perceptron” multicapa; a éstas
se les denomina “de alimentacién directa”. En ambos casos se utilizaron el al-
goritmo de entrenamiento propio de cada red que consiste, esencialmente, en
el ajuste de algunos pardmetros internos, sin embargo, existe un algoritmo de
entrenamiento basado en el método de “retropropagacién” y modificado por
Marquardt-Levenberg que puede ser utilizado para ambos enfoques y en gen-
eral, para redes de alimentacion directa. Se utilizaron tanto el algoritmo de cada
red como el de Marquardt-Levenberg. Se analizaron estas tres redes porque ex-
isten demostraciones formales de que funcionan como clasificadores de patrones

estéticos[37], [38], [39].

5.1 Antecedentes y Notacién béasica

Las redes neuronales artificiales estdn basadas en el comportamiento que tienen
las neuronas biolégicas. Las redes de neuronas biolégicas transmiten senales
electroquimicas a través de trayectorias neuronales. Cada neurona recibe senales
de otras, mediante una unién llamada sinapsis. Algunas sefiales excitan la neu-
rona y otras tienden a inhibirla. Cuando el efecto acumulativo excede un umbral,
la neurona envia una senal hacia otras neuronas. Los modelos de neuronas arti-
ficiales exhiben estas sencillas caracteristicas. Cada neurona artificial recibe un
conjunto de entradas y cada una de estas entradas se multiplica por un peso, de
forma analoga a la sinapsis. La suma de todas las entradas “pesadas” determina
el grado de acumulacién, al que denominamos nivel de activacion. Notacional-
mente, cada entrada p; (también suele denotarse por z;) se modula mediante
un peso w; y la entrada total se expresa como:

Zpiwi
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o de forma vectorial, P - W donde P = [py, pe2, ..., pu] y W = [wy, wa,...
, wy]. Posteriormente se procesa la senal de entrada mediante una funcion de
activacion o transferencia para producir la senal de salida que se transmite sélo
si esta senal es diferente de 0. La funcidn de transferencia puede ser una funcién
de limites duros o una funcién suave como las funciones sigmoidales o tangente
hiperbdlica (en la Tabla 3 presentada en la siguiente seccién mostramos un re-
sumen de las posibles funciones a utilizar en una red).

Una red neuronal se representa griaficamente mediante un conjunto de nodos
(que pueden ser rectdngulos) y flechas, conceptos fundamenteles de teoria de
graficas. Un nodo corresponde a una neurona, y una flecha corresponde a una
coneridn con una direccién que muestra el flujo entre neuronas, por lo tanto,
existen unas neuronas conectadas al sistema de entrada y otras conectadas al
sistema de salida (esto puede observarse en la Figura 53 de la siguiente sec-
cién). Las redes neuronales pueden reconocer, clasificar, convertir y aprender
patrones. Un patrén es una descripcién cuantitativa o cualitativa de un objeto,
un concepto, o un evento. Una clase de patrones es un conjunto de patrones
que comparten algunas propiedades, en nuestro trabajo generamos una clase de
patrones con las lesiones del iris que queremos reconocer. El reconocimiento de
patrones se refiere a la categorizacién de datos de entrada en clases identificables
mediante el reconocimiento de propiedades significativas o atributos de los datos.

Las redes neuronales pueden tener una arquitectura paralela-distribuida con un
gran nimero de nodos y conexiones. Cada punto de conexién de un nodo a otro
se asocia mediante un peso. Explicamos de forma detallada estos conceptos y
mostramos ejemplos en las secciones de la 5.1.1 a la 5.1.7 La construccién de
una red neuronal involucra las siguientes tareas:

e Determinar las propiedades de la red: la topologia (conezidad) de la red o
arquitectura, los tipos de conexiones, el drden de las conexiones y el rango
de los pesos.

e Determinar las propiedades de los nodos: el rango de activacion y la
funcidn de activacion o transferencia.
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e Determinar el sistema dindmico: el esquema de utilizacion de los pesos, la
formula de activacion-célculo y la regla de aprendizaje.

Propiedades de la red. La topologia de la red se refiere a su marco de tra-
bajo o su esquema de interconexiéon. Normalmente especificamos este marco de
trabajo mediante el nimero de capas y el nimero de nodos por capa. Los tipos
de capas incluyen:

e La capa de entrada: a los nodos de esta capa se les denomina unidades de
entrada, muestran la informaciéon que serd procesada a través de la red.
En nuestro caso las lesiones que deseamos identificar.

e La capa oculta: alos nodos de esta capa se les denomina unidades ocultas,
no son directamente observables, establecen la no-linearidad de la red.

e La capa de salida: aqui llamamos a los nodos unidades de salida, cada
unidad de salida representa una clase de objeto o lesion.

En lo que se refiere al esquema de interconexion, una red puede ser alimentacion
directa o recurrente y sus conexiones pueden ser simétricas o asimétricas. Mostramos
estas definiciones a continuacién:

e Redes de alimentacion directa: todos los puntos de conexién van en una
sola direccién (desde la capa de entrada hacia la capa de salida).

e Redes recurrentes: contienen conexiones hacia atras o ciclos.

o Conexiones simétricas: si hay un punto que conecte al nodo i con el nodo
J, entonces también existe una conexién desde el nodo j al nodo i, y todos
los pesos asociados con las dos conexiones son iguales, es decir, wj; = w;;.

e Conexiones asimétricas: si las conexiones no son simétricas, como se
definié en el punto anterior, entonces son asimétricas.
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Una conexion de orden-superior, es una conexién de combina entradas de més
de un nodo, por multiplicacién. El niimero de entradas determina el orden de
la conexién . El orden de una red neuronal es la conexion de orden-superior.
Asumimos que una red neuronal es de primer orden, a no ser que se mencione
otra cosa.

Las conexiones de los pesos pueden ser nimeros reales o enteros. Pueden estar
confinados a un rango. Son ajustables durante el proceso de entrenamiento de la
red, pero a algunos se le puede modificar su valor de forma deliberada. Cuando
el proceso de entramiento de la red concluye, todos los pesos se han modificado.

Propiedades de los nodos. Los niveles de activacién de los nodos pueden
ser discretos (0 6 1) o continuos en el rango [0,1]. Esto depende de la funcién
de transferencia que se utilice. Si es una funcidn de limite-duro, entonces los
niveles de activacion estan acotados por los valores de 0 (o -1) y 1. Para una
funcién sigmoidal, los niveles de activacion estén limitados a un rango continuo

de reales [0,1].

Sistema dinamico. El esquema de inicializacién de los pesos es especifico del
modelo particular de la red neuronal elegida. En la mayoria de los casos los
pesos son valores aleatorios pequenos en el rango de los ntimero reales.

La regla de aprendizaje es uno de los atributos m&ds importantes que debe ser
especificado en la red neuronal. La regla de aprendizaje determina cémo adap-
tar las conexiones de los pesos para optimizar su rendimiento e indica cémo
calcular los valores de ajuste de los pesos durante cada ciclo del proceso de en-
trenamiento.

Las siguientes secciones muestran ejemplos mas detallados de todos los concep-
tos que tratamos.

5.1.1 Neurona de una sola entrada.

En una red neuronal que tenga una neurona y un solo valor de entrada (mostrada
en la Figura 51) la entrada escalar p se multiplica por el peso es-
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calar w para formar wp, uno de los términos se envia a la sumatoria. La
otra entrada, 1, se multiplica por el sesgo o umbral b y se envia a la sumatoria.
El valor de salida n pasa a través de una funcidn de transferencia f, lo que
produce la salida escalar a de la neurona.

44 n

pe 3 8

a=# (Wp+Db]
1

Figura 51: Neurona de una sola entrada
Las redes neuronales utilizan funciones para definir el valor que tomar4 la salida.

En la Tabla 3 presentamos un resumen de las funciones de transferencia que
pueden emplearse y la Figura 52 muesta la funcién de limite duro en el plano.
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Nombre Relacién Entrada/Salida Gréfica
Limite Duro a=0 n<0
a=1 n>0 —_—
Limite Duro Simétrico a=-1 n<0 —1
a=+4+1 n>0 —
Lineal a=n -
a=20 n <0 i
Saturacién lineal a=n 0 S n < 1
a=1 n>1
a=-1 n<-1 7£
Saturacién lineal Simétrica a=n 1 <n< 1

a=1 n>1

Logaritmo sigmoidal a= 1 E

= Tfe
Tangente hiperbolica sigmoidal _et—e " :!
4= Fr.—n
e"+e

Lineal positiva a=0 n<0 d

a=n 0<n
Competitiva a=1 neurona con maximo n C
a =0 todas las demds neuronas

Tabla 3: Funciones de transferencia

Figura 52: Diagrama de la funcién de Limite duro

Generalmente, las redes neuronales tienen neuronas con mds de un valor de
entrada. La Figura 53 muestra una neurona con R entradas, a las entradas
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individuales p1, p2, ..., pr se les asigna un peso correspondiente a su elemento
W11, W12, ..., w1, g de una matriz de pesos W.[40]

|y s

0 O:f Wptb
1

Figura 53: Neurona de R entradas

La neurona tiene un umbral b, que se suma junto con las entradas de los pesos
para formar el valor de entrada de la red n:
n = wy1P1 + Wi,2P2 + ... - W1, RPR + b

Esta expresién puede escribirse en forma matricial de la siguiente forma:

n=Wp+b

donde la matriz W para el caso de una neurona de una sola entrada tiene un
solo renglén, por lo tanto, podemos escribir la salida de la neurona como:

a=f(Wp+0b)

5.1.2 Indices de los valores de los pesos.

La convencién empleada en la asignacién de indices de los elementos de la matriz
de pesos es la siguiente: el primer indice indica a qué neurona se le aplica ese
peso. El segundo indice indica la fuente de la sefial de alimentacién (valor de p)
de la neurona. Por lo tanto, los indices en w; 2 indican que este peso representa
la conexién para la primer neurona desde la entrada p,. Esta convencién es titil
cuando tenemos una red neuronal con mds de una neurona.
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5.1.3 Arquitecturas de red.

Capas. En una red con una sola capa de S neuronas, como la mostrada en la
Figura 54, cada una de las R entradas se conecta a cada neurona y la matriz de
pesos ahora tiene S renglones.

R

1

2

avs

g

ZJU Yy O)-U |\TU

(13
e

s

h 4

f —2—

a=f(Wp+Db)

o

=AM | o M| M
Y]
N
|

Figura 54: Capa de S neuronas

La capa incluye la matriz de pesos, las sumatorias, el vector de sesgo b, la
funcion de transferencia y el vector de salida a. Cada elemento del vector de
entrada p se conecta a cada neurona a través de la matriz de pesos W. Cada
neurona tiene un sesgo b;, una sumatoria, una funcion de transferencia f y una
salida a;. Agrupando las salidas, formamos el vector de salida a. Es comiin
que el nimero de entradas a una capa sea diferente del niimero de neuronas, es
decir que R # S. Y las funciones de transferencia pueden ser diferentes en una
misma capa.

Si empleamos varias capas en una red, utilizamos un super-indice para especi-
ficar el nimero de capa. Este nimero se agrega a los pesos wy ;, los valores de
los sesgos bf, las entradas a la red nf, las funciones de transferencia f¢ y los
valores de salida af, donde c reprenta el nimero de capa,se convierten en los
valores de entrada para cada neurona de la siguiente capa o la salida de toda la

red si ¢ representa la tltima capa.
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5.1.4 Reglas de aprendizaje de las redes neuronales.

La regla de aprendizaje de una red neuronal se refiere al procedimiento mediante
el cual se modifican los valores de los pesos y los valores de los sesgos de una red,
a este procedimiento también se le conoce como algoritmo de entrenamiento. El
propésito de la regla de aprendizaje es entrenar la red para optimizar o mejo-
rar alguna tarea. Existen muchos tipos de reglas de aprendizaje de las redes.
Estos tipos caen en tres categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no-
supervisado y aprendizaje reforzado o gradiente.

5.1.5 Aprendizaje supervisado

La regla de aprendizaje esta basada en un conjunto de ejemplos (el conjunto de
entrenamiento) del comportamiento propio de la red:

{p1,t1},{p2. ta}, ... {Poto}

donde p, es una entrada de la red y t, es su correspondiente salida correcta
(salida objetivo). Cuando las entradas se aplican a la red, las salidas de la red
se comparan con las salidas objetivo. La regla de aprendizaje se utiliza para
ajustar los pesos y los sesgos para “mover” las salidas de la red cerca de la
salida objetivo.

5.1.6 Aprendizaje no-supervisado

En este tipo de aprendizaje, los pesos y los sesgos se modifican en respuesta
solamente de las entradas de la red, sin considerar salidas objetivo.

5.1.7 Aprendizaje reforzado o gradiente

Es similar al aprendizaje supervisado, excepto que, en lugar de proveer la salida
correcta para cada entrada de la red, el algoritmo solamente da un grado. El
grado (o puntuacion) es una medida del rendimiento de la red sobre alguna
secuencia de entradas.
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5.2 Ejemplos de redes neuronales
5.2.1 Red de Hopfield

La red de Hopfield es supervisada y normalmente toma como entrada datos
binarios[41]. Lo mds apropiado para esta red son entradas en representacién
binaria exacta de imdgenes en blanco y negro (-1, 1). Cuando las entradas son
continuas (como las imdgenes del iris), existe un problema fundamental de rep-
resentacién que se resuelve convirtiendo los valores analégicos a valores binarios.
Topolégicamente esta red es totalmente conexa, es decir, cada neurona contiene
una liga con las demds neuronas existentes[42].

La red de Hopfield tiene la capacidad de aprender patrones y reconocerlos atin
cuando estos patrones sean difusos[43]. Esta red actualiza los patrones medi-
ante la comparacion del patréon dado contra los que tiene almacenados y se elige
el patrén que tenga mayor similitud, es decir, aquel con el que existe mayor
coincidencia entre pixeles. Como consecuencia es imposible, en general, realizar
el reconocimiento cuando las imégenes de prueba® corresponden a rotaciones o
traslaciones del patrén original.

Para la identificacién de lesiones se empleé una red totalmente conexa y su
nimero de neuronas estuvo determinado por la dimensién de la matriz con los
datos de entrada, éstos debieron convertise previamente de forma continua a
discreta. Una vez definida la arquitectura de la red, con los datos que se men-
cionaron, se hizé el entrenamiento el algoritmo de aprendizaje de Hopfield.

5.2.2 Algoritmo de la red de Hopfield

El paso 1 del algoritmo que se presenta a continuacién es el proceso de entre-
namiento de la red, los patrones que debe aprender se le presentan uno a uno,
se les asigna un peso a los bits de la muestra y finalmente se almacenan. La
matriz entrenamiento ¢;; representa la magnitud de la correlacién entre

3Las imdgenes de prueba son aquellas que se desea reconocer una vez que la red ha sido
entrenada.

60



los patrones ¢ y j (indica qué tan similares son las muestras -patrones- entre
sf). Cuando t;; es grande y con valor positivo, significa que una imagen de un
patrén de prueba que tenga en el componente i — ésimo el valor a (1 o -1), en-
tonces es altamente probable que el componente j — ésimo tenga valor a. Pero
si T;; es grande y con valor negativo, entonces, si el elemento ¢ de una imagen de
prueba tiene valor a entonces es altemente probable que el elemento j — ésimo
tenga valor —a. N es la la dimensién del vector de entrada y M es el nimero de
elementos que tiene la muestra. Una vez que la red ha sido entrenada, comienza
el proceso de reconocimiento mediante la presentacién del patrén a identificar
(paso 2) y se compara bit a bit contra las similaridades que tiene almacenadas
la matriz t; ; (paso3). La salida de la red es la muestra con la que el patrén a
identificar tiene mayor coincidencia.

1. Asigna pesos a las conexiones

M-1 . .
ti: = Zs:O .’L'fl‘; t 75.7
Y 0 i=50<i,j<N-1

En esta férmula ¢;; es el peso de la conexién desde el nodo 4 al nodo j y
x3, que puede ser +1 6 -1, es el elemento ¢ del patrén s.

2. Paso inicial para identificar un patrén desconocido
1;(0) =2;, 0<i<N-—-1

En esta férmula i, (t) es la salida del nodo i en el tiempo ¢ y z;, que puede
ser +1 o -1 es el elemento 7 del patrén de entrada.

3. Itera hasta converger
N-1
pi(t+1) = fn [Z tijui(t)l O0<j<N—1
i=0

La funcién f;, es la funcién de limite duro simétrico, presentada en la
Tabla 3. El proceso se repite hasta que los nodos de salida se mantengan
sin cambio durante varias iteraciones. Los nodos de salida representan el
ejemplar del patrén que mejor coincidencia tiene con la
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entrada (patrén) desconocida.

4. Se repite a partir del paso 2

5.3 Perceptron
5.3.1 Perceptron de una sola capa

El perceptron de una sola capal44] es interesante porque tiene la habilidad de
aprender a reconocer patrones simples. La Figura 55- muestra un perceptron
que puede decidir si una entrada pertenece a una de dos clases (denotadas por
A y B). La neurona calcula la sumatoria de los pesos con los valores de entrada
correspondientes, le resta un valor 6 (llamado umbral) y envia el resultado a
una funcién de limite duro, que decide si la salida toma el valor de +1 o -1.
La regla de decisién indica que el patrén corresponde a la clase A si el valor de
salida es +1 y a la clase B si el valor de salida es -1. El perceptron forma dos
regiones de decisién separadas por un hiperplano. Estas regiones se muestran
en la Figura 56. Existen solamente dos salidas y el hiperplano es una linea. En
este caso las salidas que se encuentren arriba de la linea limite corresponden a
la clase A y las que se encuentren debajo pertenecen a la clase B. La ecuacién
de la linea limite dependerd de las conexiones de los pesos y del valor del umbral.

W,

‘nDc

W1 O
P >
R

Wlﬁ

N-1 +1 = clase A
a=fr(3ly wipi—0) a= { —1=clase B
Figura 55: Perceptron de una capa
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Lineo de decision

Figura 56: Regiones en el hiperplano

Las conexiones de los pesos y el valor del umbral del perceptron pueden “adap-
tarse” o “arreglarse” empleando diferentes algoritmos. El algoritmo de conver-
gencia original del perceptron para ajustar pesos, es el siguiente: Como primer
paso se inicializan los valores de los pesos y el valor del umbral con niimeros
aleatorios pequenos que sean diferentes de 0. El nuevo valor de entrada for-
mado de N elementos continuos se toma como entrada a la neurona y la salida
se calcula como en la Figura 56. Las conexiones de los pesos se adaptan, sélo
cuando ocurre un error, empleando la férmula que aparece en el paso 4 del pro-
cedimiento de convergencia del perceptron. Esta férmula incluye un término de
ganancia (1) que se encuentra en el rango de 0.0 a 1.0 y controla la proporcién
de la adaptacién. Este término de ganancia debe ajustarse para satisfacer los
requerminientos conflictivos de una réapida adaptacién de los cambios reales de
las distribuciones y promedio de entradas anteriores, para permitir hacer esti-
maciones estables de los valores de los pesos.

5.3.2 Procedimiento de convergencia del “perceptron”

1. Inicializa los pesos y el umbral

Inicializar w;(0)(0 < i < N — 1) y 0 a valores aleatorios pequenos. Aqui
w;(t) es el peso de la entrada i en el tiempo ¢ y 0 es el umbral en el nodo
de salida.
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2. Se presenta una nueva entrada y la salida deseada

Se presentan nuevos valores continuos como entrada po, p1...pN—1 €n con-
junto con la salida deseada d(t).

3. Calcula la salida actual

4. Adapta los pesos

wi(t+1) = wi(t) +nld(t) — a(®)]pi(t), 0 <i < N -1

d(t) = +1 sila entrada corresponde a la clase A
| —1 sila entrada corresponde a la clase B

En estas ecuaciones 71 es una fraccién de ganancia positiva menor que 1 y
d(t) es la salida correcta deseada de la entrada actual.

5. Repetir a partir del paso 2.

5.3.3 Perceptron multicapa

El “Perceptron” multicapa es una red neuronal supervisada que puede tomar
como entrada valores continuos o discretos (binarios) [45] y es indiscutible-
mente la arquitectura de red neuronal més utilizada. El “perceptron” original (o
simplemente “perceptron”) tiene tres capas de neuronas: unidades sensoriales,
unidades asociativas y la unidad de respuesta (Figura 57), a la capa de unidades
asociativas se le conoce como capa oculta. Un “perceptron” emplea activaciones
binarias para las unidades sensoriales y asociativas y una activacién de +1, 0 6
-1 para la unidad de respuesta[46]. A las conexiones entre las unidades sensori-
ales y las asociativas se le asignan aleatoriamente pesos fijos que toman valores
de +1, 0 6 -1.
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seotor de
Y K salicio

Figura 57: Red neuronal directa de 3 capas

La funcidn de activacidon para cada unidad asociativa es la funcidn binaria
escalonada con un umbral 6 arbitrario, por lo tanto, el conjunto de senales que
van desde las unidades asociativas hacia la unidad de salida (respuesta) es una
senal binaria (0 o 1).

Los pesos desde las unidades asociativas hacia la unidad de respuesta se ajustan
mediante la regla de aprendizaje (procedimiento de convergencia) del “percep-
tron”. Para cada patrén de entrenamiento que se presente como entrada, la red
debe calcular la respuesta que dard la unidad de salida determinando si ocurrié
o no un error en el patrén dado (mediante la comparacién de la salida que fue
calculada contra el valor deseado). Una senal de error denota que los pesos
deben alterarse en la direccién indicada por el valor actual deseado. Deberédn
ajustarse solamente los pesos de las conexiones que envien una senal diferente
de 0 hacia la unidad de salida puesto que estas senales contribuyen al error. En
la Figura 57 las neuronas con la letra AD indican que son adaptativas, basadas
en los valores de los pesos.

5.4 Algoritmo de entrenamiento Marquardt-Levenberg

Desde que el algoritmo de entrenamiento retropropagacion [47] se presenté por
primera vez, hubo considerables investigaciones y han aparecido un gran nimero
de métodos para acelerar la convergencia de este algoritmo. Las investigaciones
realizadas caen en dos categorfas. La primera involucra los
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desarrollos de técnicas ad hoc. Estas técnicas incluyen ideas tales como la
variacion del tiempo de aprendizaje. La segunda categorfa de investigacion esta
enfocada a técnicas de optimizacién numérica estandar.

Los enfoques més populares de la segunda categoria, utilizan los métodos del gra-
diente conjugado o quasi-Newton (secante)[48]. Los métodos quasi-Newton son
considerablemente mads eficientes, pero sus requerimientos de almacenamiento y
computo estdn arriba del cuadrado del tamano de la red. Mientras que retro-
propagacion es un algoritmo de pasos descendentes, el algoritmo de Marquardt-
Levenberg [49] es una aproximacién al método de Newton. Para comprender
el funcionamiento de este algoritmo se presentard primero el algoritmo de en-
trenamiento de retropropagacion y posteriormente la modificaciéon introducida
por Marquardt.

5.4.1 Algoritmo retropropagacién

Considere una red directa multicapa como la presentada en la Figura 58.

Figura 58: Red neuronal “feedforward”

La entrada de la red del nodo ¢ en la capa k + 1 es

Sk
@) = WM (6 5)ak () + 0F (). (1)

j=1
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donde S es el nimero de nodos (neuronas) en la k—ésima capa. La salida para
el nodo ¢ deber4 ser:

aFHI(0) = P b (0)). (2)

Para una red de M capas, el sistema de ecuaciones en forma matricial estd dado
por:

@ =p (3)
bt = Rk GE LMY B =0,1,.., M — 1. (4)

La tarea de la red es aprender asociasiones entre conjuntos especificos de pare-
jas de entradas-salidas {(p,,t), (p, t2), -, (BQ,EQ)}, donde @ es el numero de

muestras o pratrones de aprendizaje.

El indice de rendimiento (especificado en la regla de aprendizaje reforzado o
gradiente) para la red es:

Q 1 Q
Dty —ag") (L, —ag") = 5 Y efe, (5)
q=1 q=1

V =

N |

donde gf]‘/l es la salida de la red cuando la g-ésima entrada p, se presenta, y
aM es el error para la g-ésima entrada. Para el algoritmo estandar de
retropropagaciéon se utiliza una regla de aproximacién por pasos desendentes.

El indice del rendimiento estd dado en forma aproximada por

e =1, —

€q- (6)

donde la suma total de los cuadrados se sustituye por el error cuadratico de
un solo par entrada/salida. El algoritmo de aproximacién de pasos desendentes
(gradiente) es:

ov

Ak (i, §) = _aiawk(i,j) (7)
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, oV
Ab* (i) = 70[7(%’“(1) (8)

donde « es el factor de ganancia, en el rango 0 < a < 1 [45]. Se define
oV
9

como la sensitividad del indice de rendimiento a los cambios en la entrada de la
red del nodo ¢ en la capa k. Ahora se demostrard, empleando (1), (6) y (9), que

0" (i)

oV AV (i) g .
Owk(i,5) — Onk(i) Owk(i,j) (1)a""(4) (10)
ov AV ank (i)

= 6% (4). (11)

Ok (i) onk(i) Ob (i)
También puede demostrarse que la sensibilidad satisface la siguiente relacién de
recurrencia

5 = By g (12
donde
R 0 0
Pty = | ety o (13)
0 0 SR
y
frimy = L. (1)

Esta relacién de recurrencia se inicializa en la 1ltima capa

M = —FM@nM)(t, - a,). (15)
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El algoritmo de aprendizaje procede como sigue: primero, propaga la entrada
hacia adelante empleando (3) - (4); posteriormente, la propaga hacia atrds con
(15) vy (12); y finalmente, actualiza los pesos con (7), (8), (10) y (11).

5.4.2 Modificacién de Marquardt-Levenberg

Supongamos que tenemos una funcién V(z) que queremos minimizar con re-
specto al pardmetro del vector Z, entonces el método de Newton serd

Az =—[V?Va] ' VV(2). (16)

donde VQVg es la matriz Hessiana y VVz es el gradiente. Si asumimos que Vz
es una suma de funciones cuadréaticas

Vig)= Y ) a7)

puede mostrarse que

VV(z) = J" (2)e() (18)
VWV (z) = J"(2)J(2) + S(z) (19)
donde J(z) es la matriz jacobiana
Oer(z)  Oe2(z) . Odea(z)
ox Ox Oxy,
des(m)  deal@) . Deala)
J@=| (20)
Den(x) denl) | en(a)
oz, Oxo 0Ty,

S@) = 3 e@) Ve ). (21)

=1

Para el método de Gauss-Newton se asume que S(z) =~ 0, y la actualizacion de
la ecuacién (16) serd
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Az = [J7(2)J(2)] " I (@)e(2). (22)

La modificacién de Marquardt-Levenberg al método de Gauss-Newton es:

Az = [JT (@) (@) + ul]) " I (@)e(2)- (23)

El pardmetro p se multiplica por algin factor () y cualquier paso provoca
un incremento en V(z). Cuando un paso disminuye a V(z), p se divide entre
5. Note que cuando p es grande el algoritmo se vuelve de pasos desendentes
(con paso 1/u), mientras que para p pequeila, el algoritmo se convierte en el de
Gauss-Newton.

El paso clave en este algoritmo es el calculo de la matriz jacobiana. Para el prob-
lema de coincidencia con la red neuronal, los términos en la matriz jacobiana
pueden calcularse por una modificacién simple al algoritmo retropropagacién.
El indice de rendimiento para este problema estd dado por (5). Es facil ver que es
equivalente en su forma a (17), donde z = [w!(1, 1)w!(1,2) - w!(S1, R)b (1) -+ - b1 (S1)w?(1, 1)...06M (SM)]7,
y N=@Q X SM. El algoritmo de retropropagacién estandar calcula los térmi-
10S COmo

- SM
ov _ 9>, 63 (m) (24)
Iwk (i, 5) owk(i,j)
Para los elementos de la matriz jacobiana en el algoritmo de Marquardt es nece-
sario calcular los términos como

Oeq(m
ﬁ. (25)
Ow™(i, 5)
Estos términos pueden calcularse empleando el algoritmo estdndar de retro-
propagacién con una modificacién en la tdltima capa

AM = _FM(pM). (26)

Se puede ver que cada columna en la matriz en (26) es un vector sensible jaco-
biana que debe propagarse hacia atréds a través de la red para producir

70



un renglén en la jacobiana.

Resumen del método

La modificacién de Marquardt al algoritmo de retropropagacién procede como

sigue:

1. Presentar todas las entradas a la red y calcular sus salidas correspondientes
(empleando (3) y (4)), y los errores (e, = t, — a)'). Calcular la suma de
los cuadrados de los errores sobre todas las entradas (V (z)).

2. Calcular la matriz jacobiana (empleando (26), (12), (10), (11) y (20)).

3. Resolver (23) para obtener Agz.

4. Recalcular la suma cuadrética de los errores empleando =z + Az. Si esta
nueva suma de cuadrados es menor que la calculada en el paso 1, entonces
reducir p mediante 3, actualizar z = x + Az, y regresar al paso 1. Si la
suma de los cuadrados no se reduce, entonces incrementar p mediante
e ir al paso 3.

5. Se asume que el algoritmo converge cuando la norma del gradiente (18) es
menor que algin valor predeterminado, o cuando la suma de los cuadrados
se reduce a alguna meta de error.

Las redes “perceptron” y Hopfield son redes directas cuyo nimero de nodos

se definié una vez que se especificé la longitud de la matriz que contiene los
patrones de entrenamiento. Esta matriz como se explicé en la descripcién del
proyecto, es derivada de la segmentacién de la imagen del iris. De esta manera,

una

vez que se defina la arquitectura de la red directa se probé con el algoritmo

de entrenamiento de Maquardt-Levenberg.
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6 Capitulo 6. Algoritmos de tratamiento de la
imagen del iris

Con el fin de obtener componentes independientes extraidos del iris que repre-
senten las lesiones que contiene la imagen y que constituyan los patrones para
el entrenamiento de la red, aplicamos varios algoritmos de manipulacién de
im&genes:

e Conversion de la imagen a escala de grises

e Normalizacién de los valores que componen la imagen

e Filtrado de paso bajo para la imagen del iris

e Descomposicién y conversion de la imagen a valores de 0 y 1

e Adelgazamiento de los elementos encontrados que contengan valores de
uno

e Obtencién de componentes conexas en elementos individuales (lesiones
encontradas)

Una vez que se aplican todos los algoritmos de manipulacién de la imagen del iris
mencionados, tenemos un conjunto de matrices de tamano 6 x 6 que conforman
las componentes conexas de la imagen del iris. Estas matrices nos permitieron
entrenar varias redes neuronales. El algoritmo de entrenamiento de la red selec-
cionada se presenta al final del capitulo. El resultado del entrenamiento de la
red se almacend en un archivo de texto que puede cargarse para reconocimientos
posteriores.

Para especificar a qué parte del cuerpo afecta alguna lesién, se identificé la
pupila posiciondndonos al centro de la imagen del iris, esto permite ubicarla
para posteriormente emplear un algoritmo de sequimiento de contornos[50] ,[51],
[52], que nos idica el drea que ocupa, estos algoritmos fueron necesarios debido a
que el tamano de la pipila varia de acuerdo a la iluminacién con que fue tomada
la fotografia del iris. A partir de la localizacién de la
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pupila, dividimos toda la imagen del iris en 12 secciones que corresponden
a los dngulos 0°, 30°, 60°, etc. De acuerdo con las técnicas iridolégicas del
capitulo 2.

6.1 Algoritmos de manipulacién de la imagen del iris pre-
vios al entrenamiento de la red

6.1.1 Conversion de la imagen a escala de grises

Las imédgenes del iris con las que contamos se encuentran en un espacio RGB, este
espacio estd basado en la combinacién de tres senales de luminocidad cromética
distinta: el rojo, el verde y el azil (Red, Green, Blue). Para realizar la con-
versién a tonos de gris primero podemos modificar el contraste. Denotemos a
la imagen del iris mediante una matriz X de dimensiones MxN, para filtrarla
debe convertise a tonalidades de grises y posteriormente a valores de 0 y 1.
Esto permite trabajar con rangos de frecuencias menores a los que se emplean
cuando la imagen es a colores. Para convertir la imagen X de color a escala de
grises se deben eliminar los matices y la informacién de la saturacién mientras
se mantiene la iluminacién. Los valores en X estdn en el rango 0 (negro) a 1
(blanco).

La conversién a escala de grises es una de las técnicas mas sencillas de realce
de caracteristicas de una imagen que puede realizarce empleando la siguiente
funcién:

y=f(z)
donde x: representa los datos de la entrada original y y: la salida de datos

convertida

La conversién mas sencilla es la lineal, mostrada en el plano mediante la Figura
59 y emplea la siguiente férmula para la modificacion del contraste:

Ymax — Ymi
Y = H(X*Xmin)“i’ymin
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Ymax

Ymin

: [l
Kmin Xmax g

Figura 59: Ubicacién de los elementos en el plano para la modificacién del
contraste

Para eliminar la luminocidad y el color de las imagenes del iris las transferimos
del espacio RGB al YIQ para el sistema NTSC (relacionado con los sistemas
de color para la TV), el objetivo es obtener Y que contiene la iluminacién cor-
respondiente a la escala de grises. La transformacién emplea la siguiente matriz:

R 1.000 0.956 0.621 Y
G 1.000 —-0.272 —0.647 I
B 1.000 -1.106 —1.703 Q

Por lo que el algortimo simplemente consiste en la divisién de dos matrices de
dimensién Nx3:

yiq =rgb/T

dondeN

T es una matriz de dimensién 3x3 que contiene valores constantes que rep-
resentan los colores rojo, verde y azul.

rgb: contiene la informacién de los colores de la imagen en el espacio HSV?,
es una matriz de N renglones por 3 columnas que contiene valores entre 0 y 1,
por ejemplo: [0 0 0] para el negro, [1 1 1] para el blanco,

4 Hue Saturation Value
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[1 0 0] para el rojo puro , [.5 .5 .5] para el gris.
yiq contiene la escala de gris que se aplica a los elementos de la imagen orig-
inal para lograr la conversion.

6.1.2 Algoritmo de normalizacién de la imagen de iris

Una vez convertida la imagen del iris a escala de grises la normalizamos medi-
ante el un sencillo algoritmo tomando valores minimos y méximos. El algoritmo
empleado se presenta a continuacion:

1. Asignar a las variables enteras min y maz el valor de 0 y 1 respectivamente
2. Obtener en m y n las dimensiones de la matriz de la imagen f

3. Parai=1,m

Paraj=1,n

glig] = (f[i; j] — min) /(max — min)

6.1.3 Algoritmos de filtrado de la imagen del iris.

La imagen se filtra utilizando dos algoritmos, el primero permite una mayor
definicién de contornos y se decidié emplearlo partiendo de la investigacién
realizada en el capitulo 5. El segundo algoritmo intensifica los tonos de los
contornos y nos da como salida la matriz B:

e Algoritmo “Weiner” de paso bajo

e Algoritmo de intensificacién de la imagen
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El algoritmo “Weiner” procesa la intensidad de la imagen X empleando
un punto informado®. La vecindad® de tamafio i xj se emplea para estimar el
promedio local de la imagen, es decir, la desviacién estdndar. Para el filtrado
de las imdgenes del iris, se emple6 una vecindad = 3x3 (el término vecindad
representa un vector con los valores 3 y 3), el vector tamano(X) = [m n| donde
m y n representa el nimero de renglones y columnas de X respectivamente, la
funcién ceros() rellena una matriz de tamafio(X) con valores de 0. La notacién
[q : 7] especifica una rango de valores que va de ¢ hasta r. Tomando en cuenta
estas definiciones el algoritmo se divide en los siguientes pasos:

1. Expansion de la matriz X

1.1 Obtiene la dimensién de la matriz de la imagen X y la almacena en
tamano(X)

1.2 Ay « ceros(tamano(X) + vecindad -1)

1.3 Ao(| (vecindad[1]—1) / 2]+ [1 : m], | (vecindad(2)—1)/2+([1 : n]]|) «— X
2. cx « Conversion de los vecinos de la matriz X a columnas
3. Calcula la media de los vecinos de cx y los almacena en la matriz: media_v

3.1 media_ v «— sum(cx)/prod(vecindad)

5Consideramos un punto p como el valor de la matriz X/i,j]

6La vecindad de un punto informado p son los valores de la matriz I[i,j] adyacentes a p.
El tamano de la vecindad estd dado por el punto informado p més sus 8-vecinos. Es decir, si
definimos una vecindad de 3X3 entonces tenemos 8-vecinos, vi,...,vg y el punto informado p.

va V3 V2

V5 p Vi

Ve V7 V8
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4. Calcula la varianza de los vecinos y la almacena en la matriz V de tamano(X)
lel simbolo ( .x) se emplea para denotar multiplicacién de matrices

4.1 V « sum(cz. * cx)/prod(vecindad)
42V «— V - (media_v. * media_v)

5. Calcula la frecuencia del ruido r
5.1 r « sum(sum(V))/prod(tamario(V))

6. Filtra la imagen por pixeles y la almacena en la matriz B! (./ ) se emplea
para denotar divisién de matrices

6.1 B < media_v + (max(0,V - r) ./ max(r,V)) .x (Ag - media_v)

6.1.4 Algoritmo de intensificaciéon de la imagen

Convierte la matriz B resultante del algoritmo de filtrado a una matriz In (in-
tensificada). La matriz In contiene valores en el rango de 0 a 1.

1. Limites « [min(min(cz)) max(max((cz))]

2. In — max(0, min((x - Limites(1)) / Limites(2) - Limites(1)), 1))

6.2 Ejemplo del procesamiento de las imagenes obtenidas

A continuacién se presentan varias imdgenes obtenidas como resultado de la
aplicacién de los algoritmos de: conversién de la imagen a escala de grises, nor-
malizacién de la imagen y filtrado. Estas imdgenes muestran el procesamiento
general interno del sistema por pasos y no se pretende que funcionen como un
manual de usuario. El programa que emplearfa un usuario normal no presenta
esta informacién, debido a que a los iridélogos no consideran apropiado, en
general, descomponer o segmentar el iris de un paciente porque ven al iris de
manera integral.
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Cerrada
Abierta

Figura 60: Imagen Original

La Figura 60 muestra un iris con lesiones cerradas (en su mayorfa) y una lesién
sub-aguda abierta, marcada con la flecha roja (izquierda), la fecha azul (derecha)
senala una lesién cerrada. Debido a sus caracteristicas esta imagen sirvié para
obtener patrones de lesiones abiertas y cerradas con las que entrenamos la red
neuronal. Diferenciar este tipo de lesiones es importante porque son muy pare-
cidas y son las que més problemas presentan en el proceso de entrenamiento de
la red y su posterior reconocimiento por el sistema.

6.3 Descomposicién de la imagen

Como resultado del filtrado e intensificacién de la imagen definidos en las sec-
ciones 6.1.1 a 6.13, obtenemos una imagen derivada de la original. La imagen
derivada se encuentra en escala de grises, donde cada una de las lesiones esta
definida mediante cuatro valores:

b: blancos n: Negros
Xg: valores cercanos a b | x;: valores cercanos a n

Figura 61: Posibles valores de la imagen
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Los valores de b definen medio contorno de la lesién (del lado izquierdo o de lado
derecho, pero siempre el mismo en una imagen dada) y no forman parte de ella,
sino que definen su limite. Los valores de n se encuentran siempre adyacentes a
los valores de b y forman parte de la lesién. Los valores de z; definen la lesién
y los valores de x5 definen el medio contorno opuesto a los valores de b. Como
ejemplo tendriamos la lesién de la Figura 62.

Z2
T1 | T2
T1 | 1 | T2
T1 | T1 | T2
1 | T1 | T2
n T To
b n | zo

o|o|T| T

oTiB|B|B|IB|B

Figura 62: Lesion caracteristica en escala de grises

La imagen se convierte a valores de 0 y 1 empleando un valor al que llamamos
corte y debe proporcionarse durante el filtrado. Si sabemos que los valores de
los puntos que pertenecen a una lesién se encuentran en el rango de 0 a 0.5
(porque los puntos con valores entre 0.5 y 1 son contornos) entonces el valor
del corte debe ser menor o igual a 0.5. Mientras mds cercano a 0 sea el valor
del corte podemos garantizar que el punto pertenece a la lesién y debido a que
la imagen se filtré con un algoritmo para frecuencias bajas, entonces tomamos
como valor del corte el punto medio que es de 0.25.

Una vez convertida la imagen a valores de 0 y 1 y con la finalidad de obtener
una mejor claridad visual definimos las lesiones con valores de 1 y el resto de
la imagen con valores de 0, con lo que, la lesién de la Figura 62 presentaria la
forma de la Figura 63:
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siB|B|B
B|T|T|T|T| T

B|T|T|T|T|T R

B|T|T|T|T B
=R E=RE=RE=NN=]

Figura 63: Lesién con valores de b y n

La Figura 64 muestra el resultado del procesamiento de la imagen previa a su
descomposicién. En la imagen podemos identificar las lesiones, la pupila y la
sombra que presentaba la imagen original como valores blancos (unos), es posible
notar que gracias a los algoritmos de tratamiento del iris, pudimos eliminar el
reflejo de la luz de la fotograffa (“lunita”) que pesentan una gran cantidad de
imégenes del iris, por emplear iluminacién para obtener la fotografia.

Figura 64: Imagen convertida a valores de 0 y 1

Las lesiones convertidas a valores de 0 y 1 sobre la imagen original se muestran
en la Figura 65 a) y b). Podemos observar que en este punto los patrones de
una lesién abierta y cerrada son distintos y esto nos permite hacer una discrim-
inacién adecuada.
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Figura 65: Lesiones sobre el iris

Conservar las lesiones en escala de grises resulta de vital importancia, esto nos
permite especificar el estado de una lesion (tratado en el capitulo 2) que se
presentard como parte del diagnéstico que emite el sistema. En este punto con-
tamos con 3 imdgenes: original, en escala de grises y con valores binarios (0 y 1).

6.4 Adelgazamiento de las lesiones

Como puede observarse en la Figura 65 a) aparecen una serie de puntos aislados
que no se consideran como lesiones, ademads de este problema estd el incoveniente
de que en ciertas imagenes del valor de corte provoca que algunas lesiones inde-
pendientes aparezcan como si se tratara de una sola. Por lo tanto empleamos
un algoritmo de adelgazamiento o esqueletizacion.

En este punto, tenemos identificadas las lesiones como conjuntos de puntos
blancos; por lo que, el primer paso del algoritmo consiste en identificar un
punto p con la caracterstica mencionada y tomamos una vecindad de 3X3, es
decir tenemos 8-vecinos (N8(p))que pueden ser de ambos colores (blancos y
negros). Para adelgazar la imagen contamos el ndimero de vecinos blancos a los
que llamamos vB y el nimero de vecinos negros llamados v/N. Si el nimero de
vB <2y vN > 4 entonces eliminamos p. Esto se deduce de la
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observaciéon de que si el nimero de vecinos blancos es menor que 2 p es
un punto aislado o es una esquina del contorno de una lesién. Sin embargo, es
importante considerar la vecindad negra porque puede ser que la lesién que se
estd analizando sea angosta y el algortimo de adelgazamiento la eliminarfa.

o|o|T|T|T|T

Figura 66: Ejemplo de una lesién angosta

6.5 Componentes conexas

El dltimo paso de tratamiento de descomposicién de la imagen consiste en
generar una lista de lesiones que permitan entrenar la red neuronal o que repre-
senten los patrones a identificar. Empleamos el siguiente algoritmo para identi-
ficacién de componentes conexas:

Recupera lesion (i,j) lencuentra el primer valor de 1(blanco de la imagen)

1. define una lista L

2. apila el elemento (i,])

3. marcar (i,j) como elemento visitado

4. Mientras la pila no esté vacia

5. desapila (i,j)

6. para cada pixel (i, j) blanco adyacente al pixel i,
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7. si (i,j) no estd marcado entonces
8. marcar (i ,j)

9. apilar (i ,j)

10. inserta (i ,j) en L

11. regresa L

mponents

Figura 67: Componentes conexas en la imagen del iris

La Figura 67 muestra las lesiones que se aislaron en escala de grises. Cada lesién
es un componente almacenado en la lista L generada mediante el algoritmo de
componentes conexas.

Una vez que aplicamos todos los algoritmos para el tratamiento de la imagen del
iris, tenemos una lista de lesiones independientes con la que se entrena la red.
La especificacién de los valores iniciales y los patrones objetivo se presentan en
la seccién siguiente.
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6.6 Valores iniciales del algoritmo de entrenamiento de la
red neuronal

Para entrenar una red neuronal de retropropagacién requerimos definir el con-
junto de patrones objetivo ya que el entrenamiento de este tipo de red es super-
visado, por lo tanto, para el entrenamiento ademas de definir los valores de los
pesos y los umbrales proporcionamos para cada patrén a identificar el patrén
objetivo asociado. Esto permite ajustar los valores de los pesos y los valores
de los umbrales definidos en cada capa de la red. Los patrones objetivo son los
siguientes:

bl il E4 1
=il

Figura 68: Conjunto de patrones objetivo

En la Figura 68 se muestra el conjunto de patrones objetivo en el inciso a) se
muestra el rosario linfatico, b) arco senil, ¢) lesién cerrada, d) lesién abierta, e)
anillo nervioso, f) radio solaris, g) psora y h) anemia.

Una vez que se definen los patrones objetivo especificamos el niimero de capas

que tendrd la red, para este caso, empleamos una sola capa oculta. El nimero
de neuronas de la capa oculta fué de 40 y, la capa de salida consistié
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de 8 neuronas, que corresponden a cada patrén objetivo.

Los valores de los pesos y los valores de umbral para cada capa se almacenan en
un vector (son valores aleatorios) junto con la definicién de la funcidn de salida
utilizada.

Para el entrenamiento de la red empleamos la funcién de Tangente Hiperbélica
Sigmoidal por las caracteristicas propias de esta funcién que puede consultarse
en la tabla 3 del capitulo 5. Ademés de estos pardmetros requerimos especificar
la frecuencia del progreso de la red df, el nimero maximo de pasos del entre-
namiento me, la meta para el error global eg y el factor de aprendizaje [r. Estos
cuatro valores se almacenan en un vector tp, que se pasa como otro pardmetro
al algoritmo de entrenamiento. Los valores utilizados fueron:

df =1,
me = 8000
eg = 0.005
Ir=1

El nimero méximo de pasos para el entrenamiento y la frecuencia del progreso
de la red se ajustan regularmente a prueba y error derivdndose del valor meta
de error definido, es decir, si no alcanzamos este valor durante el proceso de
aprendizaje debemos modificar df y me .

En los primeros entrenamientos consideramos valores inferiores de 8000 para
me, pero no se alcanzaba la meta. El el valor 0.005 como meta para el error
garantiza la identificacién de las lesiones. Una vez definidos todos los valores
iniciales se entrena la red con el método definido en la seccién 5.4.

El cédigo del algortimo de la red neuronal se presenta en el Anexo A, la descrip-
cién general del algortimo de aprendizaje de la red neuronal y el algoritmo de
inferencia son los siguientes:
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Algortimo de aprendizaje de la red neuronal (descripcién general)

Para n pasos del entrenamiento:

1. Inicializar los valores de los pesos y el valor de i = 1.
2. Presentar el patrén i — ésimo a la red en la capa de entrada

3. Obtener los niveles de activacién de las unidades de salida, empleando el al-
goritmo de inferencia (descrito en el siguiente apartado). Si el rendimiento
de la red se llega al valor predefinido (o al criterio para detenerse), entonces
salir.

4. Actualizar los pesos mediante la regla de aprendizaje de la red.

5. Si ¢ = n, entonces actualiza ¢ = 1, en otro caso, incrementar i en 1. Ir al
paso 2.

Algoritmo de inferencia

1. Presentar el patrén a la red en la capa de entrada
2. Calcular los niveles de activacion de los nodos a través de la red

3. Si los niveles de activacion de todas las unidades de salida se han calcu-
lado, entonces salir.

Los valores de los pesos y umbrales, asi como el vector df, se almacenan en un
archivo de texto y se cargan cada vez que se desea realizar el reconocimiento de
una lesién.

En la Figura 69 mostramos el resultado del proceso de entrenamiento de la red
neuronal de nuestro sistema.
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Figura 69: proceso de entrenamiento de la red neuronal

6.7 Ubicacién de las lesiones en la gréfica iridolégica

Para identificar el drea en la que se encuentra una lesién dividimos el iris en
doce secciones a partir del drea de la pupila, las secciones corresponden en la
grafica iridiolégica a los dngulos 0°, 30°, 60°, 90°, etc. y cada una agrupa distin-
tos érganos, en la pagina 2 del diagnéstico (presentado en la siguiente seccién)
se pueden consultar los érganos de cada drea. En la tabla 5 presentamos esta
relacion.
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Figura 70: Secciones de édreas del iris

En la parte inferior de la Figura 70 se muestra la segmentacién del iris. Consid-
eramos que una lesién se encuentra en algun &rea si el 60% de ella cae dentro
del drea en cuestién. Generamos dos matrices ml y ma, ml contiene el nimero
de lesién y sus coordenadas x,y de inicio y ma contiene todas las coordenadas
contenidas en cada drea de la grifica iridoldgica partiendo de la identificacion
de la pupila del iris que se estd analizando, a partir de la pupila consideramos
12 dreas que corresponden a los dngulos 0°, 30°, 60°, 90°, . . . ,360°. Para
determinar el drea en la que se encuentra cada lesién tomamos sus coordenas de
inicio y las buscamos en la matriz ma al econtrarlas detenemos el proceso y con-
tinuamos con la siguiente lesién. Este proceso se realiza por barrido, es costoso
computacionalmente hablando, ya que implica generar una matriz nueva que
contiene las coordenadas de las dreas para cada iris que se analiza, pero posee
la ventaja de una mejor exactitud. Una vez localizada la lesién obtenemos el
porcentaje que esta ocupando para marcarla como identificada y perteneciente
a esa drea. Esto permite que no se duplique la informacién de cada lesion.
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Area

Organos

Angulo

1. Cerebro sensorial

Sistema de locomocién
Mentalidad innata,
Centro del equilibrio
Medula

90

2. Cuello

Mastoides
Oido
Cuello
Corazon

60

3. Pulmén

Corazén
Bronquiolos
pulmoén

30

4. Torax

Timo

Pleura

Torax
Costillas
Pl. Solar

5. Abdomen Superior

Brazo, mano
Bazo
Diafragma
Abd. Superior
Ovario, Testiculo

330

6. Abdomen Inferior

Pelvis
Peritoneo
Pared abdominal
Ingle

300

7. Pelvis

Muslo, rodilla, pie
Rinon
Escroto, perineo
ano, recto
Vagina, utero

270

Tabla 5: Relacién Area/ Organos Ojo Izquierdo

89




Tabla 5, continuacion...

Vejiga
8. Espalda baja Espalda baja 240
Espalda media
Espalda alta
9. Espalda alta Omoplato 210
Esofago
Traquea
C. Vocales
10. Garganta Tlrc'ndes 180
Faringe
Laringe
Amigdalas
Mandibula inferior
Lengua, Boca
Nariz
11. Cara Mandibula superior 150
Ojo
Frente, Sien
Desarrollo mental
Centro de la palabra
Ego, Presién arterial
Area 5 sentidos

12. Cerebro Motriz 120

El algoritmo es el siguiente:

1.- Generar la matriz ml que contiene las coordenadas de inicio de cada lesién
en la grafica del iris

2.- Obtener el centro de la imagen e identificar la pupila
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3.- Generar una matriz nueva ma eue contenga 12 renglones y almacenar en
cada columna las coordenadas de las dreas

4. Para cada renglon de ml
4.1.- Buscar las coordenadas de la lesién en ma

4.2 - Almacenar en la matriz mr la informacién de la lesién y el drea que le
corresponde.

Cuando concluimos el poceso anterior presentamos el diagndéstico.

6.8 Diagnéstico

Derivada de la ubicacién de las lesiones identificadas en la gréfica iridiolégica
obtenemos una lista de lesiones donde ya definimos el tipo de lesién, tenemos
8 tipos distintos que se muestran en la Figura 68. Ademds conocemos su ubi-
cacion en la grafica del iris y especificamos 12 dreas: sensorial, cuello, pulmoén,
torax, abdomen superior, abdomen inferior, pelvis, espalda baja, espalda alta,
garganta, cara, motriz. Por tltimo el grado de la lesién se obtiene calculando el
promedio de las tonalidades de grises que se encuentran presentes en la lesién
de acuerdo a la siguiente tabla:

Estado Coloracion Porcentaje
Agudo Blanco 75% - 100%
Sub-agudo | Gris a gris obscuro 50% - 75%
Croénico Negro 25% al 75%
Degenerativo Negro arriba del 75%

Tabla 6: Estados de las lesiones

Tomado en cuenta la Tabla 6 obtenemos como 1ltimo paso un diagnéstico similar
al mostrado en la Figura 71.
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il x|

File Edit ‘Windows Help

Diagndstico
Pagina 1

Las siguientesz lesiones fueron identificadas
en el ojo izquierdo:

Lesidn Area Estado Pagina 2

Cerrada Senszorial Sub-agudo

Cerrada Cuello Sub-agudo

Cernrada Pulmon Sub-agudo Pagina 3
Cernrada Abdomen Sup. Crdnico

Cernrada Abdomen Inf.  Agudo

Abierta Pelviz Cronico

Cerrada Espalda Baja Sub-agudo

Cerrada Cara Sub-agudo

Cerrar

Figura 71: Diagnéstico final

El resultado presentado debe tener la caracteristica de sencillez y limpieza que
oculta la alta complejidad de la solucién del problema. Tomamos en cuenta el
perfil de usuario que desea utilizar el sistema y los intereses de los iridélogos por
obtener informacién concreta en poco tiempo.

6.9 Utilizacion de la herramienta de diagnéstico

El software que utilizamos para implementar el sistema de diagnéstico es MAT-
LAB 5.0 en su versién para Microsoft Windows pero existen versiones para Unix.
Puede ejecutarse en cualquier computadora con un procesador Intel o compati-
ble desde 386 en adelante. Requiere para su instalacién 15MB de espacio libre
en disco duro y 8 MB de memoria extendida.

Para realizar programas en MATLAB se emplea cualquier editor de texto o el
block de notas. Los archivos se graban con la extensién .m. Programamos el
sistema de diagnéstico con el lenguaje que proporciona MATLAB y presenta
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la ventaja de que utiliza poco espacio en disco y requiere poca memoria, lo
que compensa la carga generada por las imédgenes.

Para entrenar la red neuronal seleccionamos un conjunto de imédgenes que alma-
cenamos en un solo archivo con formato BMP. El archivo se llama “PatEn0.bmp”
y se encuentra en el mismo directorio donde guardamos los archivos del sistema.

La herramienta MATLAB no genera archivos ejecutables por lo que para em-
plear el sistema se requiere instalar el compilador que tiene un costo muy bajo
en el mercado, ademds existen versiones epeciales para estudiante con un costo
atin menor. Se debe copiar la carpeta que contiene todos los archivos denom-
inada “Entrena” y ejecutar el programa principal con el nombre “filtro”, en
este programa empleamos varias funciones que disenamos y es el encargado de
invocarlas. MATLAB no proporciona un entorno de desarrollo directo por lo
que, la interfaz del sistema estd disenada con funciones matematicas.

Una vez que ejecutamos nuestro sistema de diagnéstico, podemos cargar las
imdgenes del iris que se quieran analizar presionando un botén que proporciona
la interfaz , tanto para el ojo izquierdo como para el ojo derecho. Se deben
proporcionar las imdgenes en formato BMP y pueden obtenerse directamente
con una camara digital o tomando las fotos y digitalizandolas en cualquier dis-
positivo para este propdsito.

El diagnéstico generado y las imdgenes del iris se pueden imprimir desde la
interfaz hacia cualquier dispositivo de impresién.
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7 Capitulo 7. Conclusiones

Una vez que realizamos la implantacién del software, tomamos una muestra de
50 imdgenes del iris, aplicamos filtrado, adelgazamiento y separamos todas las
lesiones. Posteriormente almacenamos en un archivo de texto la informacién de
las matrices que contenian las lesiones para entrenar la red. Con la red entre-
nada es posible almacenar los valores de los pesos y de los umbrales para realizar
en cualquier momento una identificacién posterior de lesiones.

La idea original fue manipular el conjunto de imdgenes para entrenar una sola
red neuronal con los patrones obtenidos y posteriormente, reconocer todos los
tipos de lesiones que teniamos clasificados. Sin embargo, con las primeras prue-
bas pudimos concluir que existen ciertas lesiones, las que rodean al iris de manera
circular, como la congestion linfatica o circulatoria, el anillo escamoso, el anillo
de absorcién y el colesterol o sodio, que tienen el mismo patrén y su tamano
crece considerablemente debido a que rodean todo el iris, por lo que no fue posi-
ble almacenarlas en una matriz de 6x6. La solucién para este tipo de lesiones
es almacenarlas en otra matriz y entrenarlas con otra red que tiene las mismas
caracteristicas que la red que utilizamos para entrenar el 2 grupo de lesiones.
Este grupo lo presentamos en el capitulo 6 seccién 6.6 Figura 6.8. Por lo que
el proceso de entrenamiento se realizé en 2 fases, basicamente realizamos clases
de patrones y entrenamos una misma red con distintos pardmetros.

Sin embargo, podemos concluir en este punto, que las redes neuronales actuales
son lo suficientemente robustas para identificar y clasificar conjuntos grandes de
patrones.

La investigacién més fuerte de este trabajo se realizé en el drea de filtrado de
imédgenes. La gran cantidad de algoritmos existentes hace que sea mas dificil
la seleccién de alguno de ellos, pero presenta la ventaja de que solucionan una
amplia gama de problemas y se pueden mezclar para dar resultados idéneos que
se apeguen a los requerimientos de filtrado de distintas imdgenes. La primera
utilizacién de estos algoritmos se realizé a prueba y error sin obtener los resul-
tados que necesitabamos, por lo que la investigacién de los tipos y familias asf
como su funcionamiento y uso facilité la obtencién de los algo-
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ritmos de filtrado requeridos para las imdgenes del iris. Esta investigacién
desencadené otra concerniente a la representacién de imégenes digitales y los
tipos de operaciones que se les pueden realizar.

Para utilizar el sistema dividimos el proceso en dos partes empleando una con-
trasefia de usuario para activar diferentes botones. El primer proceso consiste en
el entrenamiento de la red y para utilizarlo se requiere de los patrones originales
(imdgenes de lesiones) y de los patrones objetivo. El segundo proceso consiste
en identificar las lesiones del iris en una imagen de algiin paciente para poste-
riormente ubicar cada lesién identificada en la grafica iridolégica. El resultado
que se muestra en pantalla debe ser simple y claro toméndo en cuenta el perfil
del usuario.

La obtencién de las imégenes para entrenar la red, fue otro de los mayores
obstaculos, debimos obtener un conjunto de imdganes del iris (por lo menos 2
diferentes) de cada tipo de lesién que ademds permitiera “ver” claramente la
lesion que se queria identificar. El programa en el que implementé el sistema es
Matlab, muchas de las funciones que incluye este programa para “cargar” ima-
genes y manipularlas, fallan si la resolucién de los archivos (en formato .bmp)
es muy grande, por lo que tuvimos que buscar imagenes que no se degradaran
demasiado al utilizar una resolucién baja. Si se emplea una camara digital (es-
pecial para tomar imdgenes de iris) la resolucién puede ajustarse sin ningin
problema.

El proceso para resolver el problema fue complejo. Cada etapa requirié de una
investigacion, diseno de algoritmos y posterior uso.

Los resultados obtenidos son correctos ya que se cumplié el objetivo, manipular

imégenes del iris y entrenar una red que permitié su identificacién y posterior
ubicacién en la grafica iridoldgica.
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