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(a) Original (b) Segmentación laplaciano

(c) Segmentación umbralización o
kmeans

(d) Segmentación final

Figura 2.28: Segmentación integrada

2.5. Visualización 3D

Se construye un módulo para visualizar los capilares en el espacio tridimen-
sional, que permite rotar la representación capilar y evidenciar a los dermatólogos
las caracterı́sticas clı́nicas que frecuentemente usan, tales como el gigantismo y la
tortuosidad.

La metodologı́a, para realizar la representación tridimensional, consiste en to-
mar la imagen correspondiente a la zona capilar ver Figura 2.29(a), luego hallar el
esqueleto de dicha imagen es decir la lı́nea azul en la Figura 2.29(b). Finalmente
se construye una familia de circunferencia, con centro las posiciones de cada pı́xel
del esqueleto y radio la distancia del pı́xel esqueleto al borde capilar, ver Figura
2.29(c).

2.6. Conclusiones

En el desarrollo de las diferentes etapas se identifican problemas que se inten-
taron controlar buscando eliminar el carácter subjetivo; la siguiente lista muestra
las principales problemas que se identificaron durante el proceso de segmentación
y que se deben tener en cuenta para futuros trabajos.

1. En la adquisición de la imagen, la calidad aumenta si se respetar el protocolo
propuesto.
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(a) Capilar original (b) Capilar segmentado

(c) Visualización 3D

Figura 2.29: Visualización 3D capilar
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2. En la forma como se construye la base de imágenes, se nota que las per-
sonas que se remueven constantemente la cutı́cula dañan zona de interés,
impidiendo la visualización de capilares. La temperatura es una variable
que no se considera; el frı́o encoje los capilares lo cual causa que en dı́as
lluviosos, las imágenes capturadas fueran difı́ciles de procesar.

3. El no remover la cutı́cula ni lastimar la zona periungüeal durante 15 dı́as
previos a la captura no fue respetado; esto generó una gran cantidad de
imágenes borrosas, o imágenes donde no se encontraron capilares, o los
capilares se veı́an como en la Figura 6.4(a). Esto a la postre redujo la calidad
de la imagen.

4. Aunque el mayor denominador presente en las imágenes fue el bajo contras-
te de la zona capilar, las diferentes estrategias de contraste usadas mejoraron
las imágenes; esto permitió que no se desechara un volumen más grande de
imágenes adquiridas.

5. El uso de los métodos de reducción ponderado para escoger los canales más
contrastados, fue una herramienta que redujo una serie de pasos heurı́sticos
que se venı́an realizando en el preproceso.

6. El segmentador propuesto por mapa de color es una buena herramienta si
la semilla es bien ubicada; de lo contrario genera ruido. Por esta razón se
realizó la integración de varios segmentadores buscando reducir el riesgo, o
evitando ubicar mal a las semillas.



Capı́tulo 3

Reducción ponderada

Las matemáticas parecen dotar a uno de un nuevo sentido.
Charles Darwin (1809-1882).

3.1. Introducción

La extracción de información relevante de un conjunto de datos, con un gran
número de caracterı́sticas es un problema en áreas tales como: la bio-informática y
el reconocimiento de texto, donde es común encontrar vectores de caracterı́sticas
con dimensiones superiores a 107, pero con un número de caracterı́sticas relevan-
tes pequeño [38]-[57]. Ası́, el desempeño de los algoritmos de clasificación se
ve limitado y su tiempo de cómputo es alto, reduciendo su campo de acción en
tareas que deban realizarse en tiempo real [71]. Para resolver este problema, se
deben eliminar caracterı́sticas irrelevantes que no realizan un aporte al proceso de
reducción de dimensionalidad (extracción y selección), lo que a su vez mejora el
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desempeño de los clasificadores.

Tradicionalmente, la reducción de la dimensionalidad ha sido desarrollada
usando técnicas lineales tales como: análisis de componentes principales (PCA),
análisis de componentes principales probabilı́stico (PPCA) y análisis factorial
[72], [73], [74]. Sin embargo, estas técnicas lineales no son adecuadas para mane-
jar datos complejos. Es por esto que en las últimas décadas se han propuesto un
gran número de técnicas no lineales para la reducción de dimensionalidad [75],
[76], [77]. Las técnicas de reducción no lineales tienen un buen desempeño en ta-
reas complejas, pero no superan a las técnicas lineales tradicionales en tareas del
mundo real, por ejemplo identificación de problemas cancerı́genos [56].

Una revisión y clasificación completa de métodos de extracción y selección
de caracterı́sticas divididas en dos clases, se presenta en [78]. La primera contie-
ne los métodos de búsqueda binaria, que a su vez los clasifican como métodos
de búsqueda exhaustivas, prohibido0s por su costo computacional; estos métodos
hallan el óptimo de una función objetivo y proporcionan resultados sub-óptimos
e inestables. La segunda incluye los métodos de ponderación que multiplican las
caracterı́sticas por valores continuos, con el objeto de utilizar técnicas de análisis
matemático para optimizar la función objetivo.

En [57] se presenta un enfoque algebráico, para ponderar variables asociadas
a dos clases distintas de datos; esto se fundamenta en la maximización de una
puntuación basada en las propiedades espectrales de matrices y una rotación. Se
seleccionó la función objetivo J4, que representa el cociente entre las trazas de la
matriz que representan la dispersión entre clases y la matriz que representa disper-
sión intraclases. Buscando la mejor proyección, se obtienen subconjuntos de ca-
racterı́sticas relevantes que al proyectar los datos originales sobre este subconjuto
se alcanza una reducción de dimensión (ver Ecuación 3.9). Los métodos usados
fueron llamados ”weighted principal components analysis”, ”weighted regulari-
zed discriminant analysis”, denotados respectivamente WPCA , WRDA, como se
mencionó en el capı́tulo anterior; la descripción más detallada de estos métodos
se realiza a lo largo de las dos primeras secciones de este capı́tulo. En la tercera y
cuarta secciones se presentan tres aportes de este trabajo, los cuales se resumen en:

1. Se demuestra la convergencia de los métodos WPCA y WRDA desde dos
puntos de vista: el primero analı́ticamente, usando el teorema de comple-
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titud y el segundo algebráicamente empleando descomposición espectral.
Fue necesario garantizar teóricamente este resultado, ya que en la litera-
tura [75]-[84] no existen explicitamente las pruebas de convergencia o los
bosquejos de las pruebas requieren muchas hipótesis.

2. Se propusieron dos métodos de reducción de dimensión ponderados usan-
do procesos de búsqueda en lı́nea; por está razón se les denomina LPCA.
Las aplicaciones muestran la efectividad y superioridad de estos métodos
propuestos frente a otros de reducción ponderados.

3. Como consecuencia de los anteriores aportes, se logró extender el concepto
de reducción de dimensión por búsqueda en lı́neas a otros ambientes o do-
minios como son los espacios de Banach. Esto permite considerar múltiples
tipos de datos, no necesariamente vectores o arreglos multidimensionales,
como espacios de funciones, espacios de polinomios o espacios de matrices.

Las aplicaciones de los diferentes métodos de reducción se encuentran en las dos
últimas secciones de este capı́tulo; allı́ se muestra el desempeño de los métodos
propuestos usando varias bases de datos: imágenes, datos sintéticos, datos bench-
mark, señales de voz, junto con resultados parciales con imágenes capilaroscópi-
cas.

3.2. Selección de variables y relevancia empleando
ponderación

El problema de selección de variables puede entenderse como la elección de
un subconjunto de p caracterı́sticas, a partir del conjunto total de caracterı́sticas
c, que permitan obtener un desempeño adecuado en el proceso de clasificación.
Este tipo de búsqueda es guiada por una función de evaluación conocida como la
relevancia del conjunto [79]. Por otro lado, las técnicas de extracción realizan una
transformación del espacio de c caracterı́sticas a un espacio de menor dimensión
[80],[91],[92],.

Para garantizar la solución óptima, estos métodos efectúan una búsqueda ex-
haustiva [91], por lo que el costo computacional se incrementa. Se han propuesto
metodologı́as heurı́sticas para resolver este problema, pero con un comportamien-
to inestable frente a la función objetivo [91]. Otra alternativa es usar métodos de
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ponderación, que a pesar de no alcanzar la solución óptima, son más estables y fle-
xibles, produciendo una solución adecuada. A continuación se describen algunos
de estos métodos.

3.2.1. PCA sopesado probabilı́stico
Es un caso particular de análisis factorial. Las caracterı́sticas originales X se

ven como una combinación lineal de un grupo de factores Z, junto con un error
especı́fico, V y C representa coeficientes de carga. Esto se modela de la siguiente
forma:

X = CZ + V ; Z ≈ N(0, I); V ≈ N(0, I), (3.1)

donde las variables aleatorias Z se suponen independientes e idénticamente
distribuidas, lo cual se puede obtener por descomposición espectral como Z =
U tX , con U matriz de auto vectores con una varianza gaussiana esférica unitaria.
Note la diferencia entre el modelo probabilı́stico (PPCA) y PCA, donde la varian-
za de las variables aleatorias puede asociarse con los elementos diagonales de Z.
El modelo también considera una matriz de perturbación general V , pero en [81]
se restringe a que tenga una varianza gaussiana R = "I (ruido isotrópico).

La formulación del modelo anterior se modifica para introducir los pesos sobre
las variables (caracterı́sticas) originales y ası́ obtener la rotación sopesada. Sea D
una matriz diagonal que contiene los pesos de la i-ésima variable en el elemento
dii. Si se supone que la nueva variable observada es diixi, se genera un nuevo
conjunto de datos y = Dx, cuyo modelo probabilı́stico está definido como:

Y = XD = CZ + V, (3.2)

Z y V están distribuidos como en la Ecuación 3.1. A partir de esta definición
Y es normalmente distribuida, con media cero y covarianza definida por:

D−1CCTD−1 +D−1RD−1, (3.3)

Los pesos se encuentran en D, y se convierten en los generadores del ruido
para las variables observadas X . De la Ecuación 3.3 se deriva un algoritmo EM
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(Expectation - Maximisation), para estimar el estado desconocido de las variables
en el paso − E y maximizar la probabilidad conjunta del estimado de Z y el
observado Y , en el paso − M . Los paso − E y paso − M se observan en las
Ecuaciones 3.4 y 3.5, respectivamente:

paso− E : ZT = (CTC)−1CTDXT , (3.4)

paso−M : C = DXTZ(ZTZ)−1. (3.5)

3.2.2. Análisis discriminante regularizado ponderado WRDA
RDA fue propuesto en [81] para muestras pequeñas, donde los datos poseı́an

alta dimensionalidad, buscando superar la degradación de la regla discriminante.
En este documento es referido como análisis discriminante lineal regularizado. El
objetivo de esta técnica es encontrar una proyección lineal del espacio dónde la
dispersión entre las clases sea máxima, mientras la dispersión dentro de las clases
sea mı́nima. Una manera es maximizando el cociente entre las clases proyectadas
en la matriz de dispersión entre-clases ΣB y la matriz de dispersión intra-clase
ΣW , tal como se expresa en la siguiente ecuación:

J =

∣∣W TΣBW
∣∣

∣W TΣWW ∣
, (3.6)

donde W es la matriz de proyección, cuya dimensión está definida por el
número de clases linealmente separables k. El interés es maximizar la función
objetivo de la Ecuación 3.6, sujeta a la restricción

∣∣W TΣWW
∣∣ = 1. La solución

a este problema se obtiene empleando los multiplicadores de Lagrange. Las solu-
ciones son los k−1 “eigenvectores”generalizados de ΣB y ΣW , que corresponden
a los “eigenvectores”principales de Σ−1W ΣB. La necesidad de la regularización se
debe a que para muestras pequeñas, ΣW no puede ser invertida directamente. La
solución se puede entonces reformular como se expresa en la siguiente ecuación,
donde Λ es la matriz (diagonal) de valores propios :

(ΣW + �I)−1ΣBW = WΛ, (3.7)


