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Resumen La segmentacién es uno de los pasos que consume maés tiempo
en el proceso de reconocimiento de Iris. Mediante Morfologia Matemédtica
v Redes Neuronales, este algoritmo consigue aislar el Iris dentro de la im-
agen del ojo, no sélo con una alta precisién, sino también con una gran
reduccién en el tiempo y en la carga computacional. Ademads, este inno-
vador esquema presenta una ontologia capaz de decidir si la extracciéon
de caracteristicas posterior a la segmentacién puede llevarse a cabo. Los
algoritmos de reconocimiento de Iris podran beneficiarse de este nuevo
enfoque, y ademads, la esencia del algoritmo puede ser extendida a otros
procesos de segmentacién biométrica.
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1. Introduccion

El reconocimiento de Iris engloba diferentes aspectos desde que se captura
la imagen, hasta que el sistema es capaz de rechazar o aceptar al usuario que
pretende acceder al sistema. Dentro de todos estos pasos, la segmentacion es el
que mas tiempo consume en el proceso completo, siendo esta la razén por la cual
se debe hacer especial esfuerzo en reducir no sélo el tiempo de computacién sino
también la complejidad del procedimiento.

Algunas soluciones han sido implementadas para resolver este problema. La
mayoria de ellas se aprovechan de la geometria circular del Iris y de la Pupila,
y de que ambos son casi concéntricos. La estrategia consiste en detectar el Iris,
la Pupila y los parpados, [1], [2], [3], tomando como solucién la interseccién de



todos ellos. De este enfoque se derivan algunos problemas, ya que algunas veces
el Iris en general esta escondido en parte debajo del parpado, haciendo que aislar
el Iris, sea algo bastante dificil para llevar a cabo.

El enfoque nuevo propuesto en este documento tunicamente se centra en la
parte del Iris que se puede ver, en otras palabras, qué seccién de Iris no se
encuentra escondida debajo del parpado, mediante Morfologia Matematica, [4],
y Redes Neuronales Artificiales, [5].

Una vez que la segmentacién se ha llevado a cabo, un proceso de decision
basado en Ontologias ha sido implementado para dilucidar si de la imagen seg-
mentada con anterioridad pueden ser extraidas las caracteristicas necesarias para
elaborar el patron biométrico que posteriormente servird para identificar al in-
dividuo, [3].

El documento continta presentando primeramente el proceso de segmentacion,
y el control de calidad basado en razonamiento ontoldgico. Los resultados seran
presentados tras estas secciones, considerando aspectos temporales y de pre-
cisién, terminando con las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Segmentacion de Iris

2.1. Deteccion de Pupila

El primer paso en el procedimiento de reconocimiento de Iris precisa de una
correcta deteccién de la Pupila, [2], [3]. Considerando las caracteristicas ge-
ométricas de la Pupila, (i.e., casi circular), es obviamente innecesario utilizar
todo el contorno como resultado de la segmentacién. Por el contrario, se pro-
pone el uso de dnicamente cinco puntos: pCenter, pVertical i, pVertical gz,
pHorizontaln vy pHorizontal yqq.

Estos puntos, Fig. 1, engloban toda la informacién necesaria para afirmar no
sélo dénde se encuentra la pupila sino también hasta qué punto se encuentra
dilatada.
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Figura 1. Puntos més importantes del Ojo: Puntos de Pupila (Izquierda), Puntos de
Iris (Derecha).



Debe resaltarse que esta deteccién de Pupila tinicamente considera la parte
visible de la Pupila, es decir, si el parpado cubre parte de la Pupila, pVertical,,i,
seria mas cercano a pCenter, haciendo mas facil la tarea de un Control de
Calidad, tal y como se detallara en la Seccién 2.4.

La segmentaciéon podria incluso reducirse méas ain y reducir el nimero de
puntos requeridos para localizar la Pupila a inicamente dos: pCenter y pRadio,
yva que estos dos puntos pueden describir una circunferencia de forma precisa.
Sin embargo, existen situaciones donde la Pupila puede estar desplazada en la
imagen (debido a la concavidad ocular), perdiendo parte de sus propiedades cir-
culares. Esto no quiere decir que la pupila deje de ser circular, sino que debido
a la captura de la imagen, la perspectiva puede ofrecer una Pupila con cierta
excentricidad, méas similar a una elipse que a una circunferencia. En estas situa-
ciones se requeririan mas puntos para extraer toda la informacion de la Pupila,
de ahi que se haya optado por la eleccion de los puntos anteriores.

Para llevar a cabo la segmentacion, se precisa de operadores morfoldgicos de
Apertura y Clausura, [4], y umbralizacién para detectar la parte visible de la
Pupila dentro de una imagen.

Finalmente, en la Seccién 3, se proporcionaran los resultados sobre la pre-
cision de este algoritmo. Sin embargo, se puede adelantar que el procedimiento
es capaz de detectar cada Pupila para todas las imagenes existentes en la base de
datos CASIA (v1 y v3), [6], con ningin error y con un tiempo de computacién
despreciable.

El siguiente paso, la deteccién de Iris, precisard unicamente del punto pCenter,
porque una de las grandes ventajas de este algoritmo se basa en el hecho de que el
centro del Iris no es ni considerado ni detectado, decreciendo atin mas el tiempo
de computacién del proceso completo.

2.2. Deteccion de Iris: Primera Aproximacion

En este nuevo enfoque se detectara y aislard tinicamente la parte visible del
Iris dentro de una imagen. Se dividira el proceso completo en dos aproximaciones:
Primeramente, los puntos de Iris seran definidos y extraidos tal y como se hizo
con la pupila anteriormente (Seccién 2.1). Aunque esta aproximacién pudiera
poco precisa, proporciona una muy buena solucién para la deteccion de Iris,
debido al hecho de que los puntos de Iris encierra perfectamente el Iris completo.

En segundo lugar, una segunda aproximacién aisla el Iris como en enfo-
ques previos propuestos en la literatura, tomando la informacion extraida en la
primera aproximacién. Aunque este nuevo enfoque puede obtener el aislamiento
del Iris completo (tal y como se vera en la siguiente seccién), la primera aprox-
imacién proporciona al Control de Calidad suficiente informacién para llevar a
cabo el rechazo o aceptacién de la imagen capturada.

Una vez que se han presentado ambas aproximaciones, se explica la primera.
En este caso, cuatro puntos para el Iris son definidos: iV ertical in, 1Vertical pqz,
1Horizontal i, v 1Horizontal,,... Estos puntos se corresponden con los limites
del Iris visible en una imagen, tal y como puede verse en la Fig. 1.

En dicha Figura, se aprecia como el parpado cubre parte del Iris.



Para continuar con el algoritmo de deteccion de Iris, el lector debe ser con-
sciente de ciertas propiedades geométricas en el Iris. Dos caracteristicas han sido
consideraras para este procedimiento:

= pCenter y el centro del Iris estan suficientemente cerca como para ignorar
la diferencia entre ambos
» El Iris y la Esclerética®, son claramente diferente en términos de color.

Considerando la geometria circular del Iris, la idea de un filtro capaz de
proporcionar valores altos (en términos de intensidad) cercanos al contorno de
la pupila, y valores cada vez mas bajos a medida que los pixeles se alejen del
centro de la pupila, puede ofrecer un buen resultado a la hora de aislar el Iris.
De hecho, dicho filtro toma pCenter como parametro de entrada para obtener
una mayor precision a la hora de ubicar los filtros dentro de la imagen.

Se implementaron cuatro filtros para llevar a cabo tal idea. Tres de ellos
dependen enormemente de la distribucién elegida para aclarar las componentes
de la imagen que se encuentran mds alejadas de pCenter, dejando casi intac-
tas las componentes mas cercanas a la Pupila. Unicamente se diferencian en
la distribuciéon usada. En la Cuadro 1, se muestran los nombres de los filtros
y sus expresiones matemadticas. Las coordenadas representadas por (xg,yo) se
corresponden con pCenter.

Cuadro 1. Descripcién de los Filtros.

Nombre Expresion Matematica Parametros
Gaussian Awe*"”"(9073”")2ef"y(yfy())2 Ay, 0, 0y, (Z0,Y0)
Coseno I Arcos(x — zo)cos(y — yo) Ar, (zo,y0)

Coseno 11 AUcosZ(x — xo)cosz(y — Yo) Arr, (zo,y0)

Todas las amplitudes A, A;r y Ajr definen de qué forma el filtro difumina
la imagen.

En la Fig. 2, se pueden ver las distribuciones de los filtros. El lector podra no-
tar ahora el efecto que tendria cada filtro en la imagen si el pico mas alto de cada
filtro es desplazado a pCenter de cada imagen. Esas componentes més alejadas
de la Pupila serdan atenuadas en mayor medida que aquellas més cercanas a la
Pupila.

Una vez que los filtros previos han difuminado la imagen, se precisa de un
filtro extra para eliminar esas componentes més claras dentro de la imagn. Este
filtro estd basado en Morfologia Matematica y umbralizacién, y ofrece como
resultado una mascara con las componentes més oscuras dentro de la imagen.

Aunque la ejecucién del algoritmo no es tan precisa como en el caso de
la deteccién de pupila, esta primera aproximacion ofrece al Control de Calidad

3 Parte blanca del ojo



Figura 2. De izquierda a derecha: Gaussian, Coseno I y Coseno II.

posterior una informacién muy ttil sobre el Iris, y de forma muy rapida, en otras
palabras, puede indicar cémo de abierto estd el parpado, si el Iris esta desplazado
en la imagen, si el Iris se encuentra dentro de la imagen, entre otros.
Finalmente, y acorde a lo sugerido en la secciéon anterior, los resultados de
este algoritmo, asi como de un ejemplo visual se proporcionaran en la Seccion3.

2.3. Deteccion de Iris: Segunda Aproximacién

Como se vio con anterioridad, la primera aproximacién proporciona al Con-
trol de calidad posterior la informacién suficiente para decidir la situacién del
Iris dentro de la imagen. Sin embargo, el enfoque ‘tradicional’de la deteccién de
Iris requiere un aislamiento completo del Iris, y algunas aplicaciones necesitan
esta segmentacién para poder funcionar correctamente. Para una mayor gen-
eralizacién de este algoritmo, se necesita la Segunda Aproximacién para aislar
completamente el Iris.

Este procedimiento es el paso final en el proceso completo de segmentacion
de Iris, aunque se ha sugerido en este documento que ese paso no es obligatorio
para una segmentacion precisa.

Para alcanzar este fin, es decir aislar completamente el Iris, se precisa de
varios pasos. Primeramente, un Filtro con distribucién Gaussiana es elegido para
llevar a cabo la segmentacion, ya que sus parametros o, and oy, ver Cuadro 1,
puede ser modificada y adaptada para delimitar el Iris.

Estos pardmetros pueden ser fijados a mano. Sin embargo, esto es algo im-
pensable para un sistema automatico. El problema consiste, entonces, en rela-
cionar estos parametros con alguna medida ya realizada en etapas anteriores
(por ejemplo, la distancia entre pVerticaly, y iVerticalyn).

Algunos parametros fueron propuestos y estudiados en este documento. Sin
embargo, unicamente cuatro de estos pardametros fueron significativos en este
estudio. Estos pardametros estan recogidos en la Cuadro 2, y son definidos en
términos de los puntos de Iris extraidos en la primera aproximacién previa.

Esta distincién fue hecha en base a un estudio estadistico previo, [3], donde
todas las variables fueron consideradas. Dichas variables relacionaban todas las
posibles distancias entre los puntos de Iris, pCenter y los puntos de Pupila.
Ademsés de esta conclusién, del estudio estadistico se puede obtener una con-
clusién mucho més importante: Las componentes horizontales de los parametros
en Cuadro 2, i.e. iAH nop v 1AH,y;,, estaban relacionadas fuertemente con o,
y por otro lado, iAV,,45 ¥ 1AV 4 estaba también relacionado con oy,.

Para encontrar una funcién que relacionara los pardmetros anteriores, dos
redes neuronales, [5], [12], fueron implementadas. Esta red neuronal encontré la



Cuadro 2. Parametros significativos relacionados con o, y oy.

Nombre Definicién

1A H pmao Distancia entre i Horizontalmaez y pCenter
1AHpiyn Distancia entre iHorizontalm:n y pCenter
1AVimax Distancia entre iVerticalma. y pCenter
1AVmin Distancia entre iVerticalmin y pCenter

solucién para € y ¢, cuya definicién viene a continuacion: o, = £(1AH a0, i1AH min)
y 0y = ((1AVaz, 1AV ). De hecho, el error cuadrético medio (MSE, en in-
glés) para ambas redes es similar a 2 - 1073, algo insignificante si es comparado
al error de precisién en las medidas de o, and o, cuyos valores estdn cercanos
a e = =£0,01.

Estas redes neuronales proporcionan una rapida computacién de los valores
de entrada o, y oy. Por lo tanto, la segunda aproximacién tinicamente necesita
tiempo para computar los Filtros basados en distribuciones y el filtro encargado
de eliminar las componentes mads claras en la imagen. Un ejemplo visual de la
ejecucién de este algoritmo se presenta en la Seccién 3, junto con un estudio
temporal de dicho algoritmo.

2.4. Control de Calidad

El Control de Calidad, en el contexto de la segmentacién de Iris, consiste
en aceptar o rechazar una imagen de Iris en base a caracteristicas extraidas de
la imagen en si misma, [3]. En este documento, un Control de Calidad basado
en politicas se encargard de relacionar las caracteristicas del Iris obtenidas en
las secciones 2.1 y 2.2. Debido a este control, un programador (o usuario final)
es capaz de definir diferentes politicas para aceptar o rechaza una imagen de
Iris, o por el contrario, para tratar dicha imagen para poder mejorar su calidad.
Estas politicas dependeran de los algoritmos usados para extraer informacién
biométrica del Iris en etapas siguientes.

Consecuentemente, la ontologia denominada OntlrisQualityControl ha sido
desarrollada para almacenar la informacion sobre las politicas aplicadas a las
imégenes de Iris. Cada vez que una imagen de iris es procesada, algunos paramet-
ros importantes son almacenados en las instancias de la ontologia. Entonces, el
razonamiento sobre la ontologia se realiza a través de reglas SWRL (Semantic
Web Rule Language), [7], para obtener de forma automdtica el tipo de Con-
trol de Calidad que debe ser aplicado a la imagen de iris, dependiendo de las
caracteristicas del Iris y de la imagen procesada.

2.5. Ontologia

La ontologia OntlrisQualityControl para el Control de Calidad basado en
politicas y en las imdgenes de Iris, ha sido desarrollado con Protegé 3.4, [8]. Esta
ontologia esta compuesta por las siguientes clases:



= ImageFeatures: En esta clase, hay informacion sobre la calidad de la im-
agen. Cada vez que una imagen de iris es procesada, una nueva estancia
ImageFeatures es creada, rellenando sus propiedades con valores obtenidos
del estudio de algunas caracteristicas de la imagen con diferentes algorit-
mos de tratamiento de imégenes, [4]. Estas caracteristicas son seleccionadas
puesto que son los factores mas representativos en lo referente a la calidad
de imagenes. Esta compuesta ademas por las siguientes propiedades, que se
expresan en porcentaje:

e Image_blur: Medida de borrosidad de una imagen. Su rango esté entre
0y 100%

e Image_distorsion: Medida de distorsién de la imagen. Su rango esta en-
tre 0 y 100 %

e Image_occupied: Medida de la porcién ocupada por algunos objetos
como sombras y parpados. Su rango estd entre 0 y 100 %

e Image noise: Medida del ruido de la imagen.

e Image_outfocused: Medida del desenfoque en la imagen.

= IrisImage: Clase con las caracteristicas del iris bajo procesamiento. Cada vez
que una imagen de iris es procesada, una nueva instancia de la clase Irislmage
es generada, y sus propiedades son rellenadas con los valores calculados con
los puntos obtenidos en las Secciones 2.1 y 2.2. Las propiedades de Irislmage
son:

e Iris_height_min: Es el menor valor entre |iVertical,, i, —pVerticalyin|
y |pVerticalpar —iVertical maq,| - Representa la minima apertura vertical
del Iris.

e Iris_width_min: Es el menor valor entre |i Horizontal ., —pHorizontal x|
v |[pHorizontal yq, —iHorizontal . |. Hace referencia a la minima aper-
tura horizontal del Iris.

e Iris_axis_difference: Es el valor |pHorizontalya. — pHorizontalx|
- |pVerticalmar — pVerticalyin|. Representa el grado en el que el Iris
estd centrado.

e Iris_radius_360_max: Es el radio maximo de la corona circular que se
puede extraer en el Iris.

e Iris radius_256_max: Es el radio méximo de la corona circular de 256°
que se puede extraer en el Iris.

= QualityControl: Esta clase almacena las diferentes posibilidades del Control
de Calidad a la hora de reaccionar frente a los diferentes tipos de imégenes e
iris preprocesados. Una imagen puede ser rechazada, aceptada o tratada para
mejorar su calidad. Esta clase estd compuesta por las siguientes propiedades:

e qualityControl_type: El tipo de Control de Calidad. Puede tomar estos
valores:

o Aceptada: La imagen es aceptada.

o Rechazada: La imagen es rechazada.

o Tratamiento: Antes de extraer la informacién de la imagen, se debe
tratar previamente con algoritmos almacenados en la propiedad
qualityControl_mode, [4].

La descripcién de estos algoritmos esta fuera del alcance de este
documento.



e qualityControl_mode: Algoritmo para tratar la imagen y mejorar sus
caracteristicas.

= Policy: Cualquier instancia de esta clase es una politica de reaccién para el
Control de Calidad. Estd compuesto por los minimo o méximo valores que
deben tener los pardmetros de las instancias Irislmage e ImageFeature para
aplicar un Control de Calidad especifico. Los programadores finales definirdn
unas politicas de Control de Calidad dependiendo de los requisitos de los
algoritmos usados para extraer la informacién biométrica de las imagenes de
Iris. Las propiedades de esta clase casan con las propiedades de Irislmage e
ImageFeatures:

e policy_iris_-width_min

policy_iris_height_min

policy_iris_axis_difference_min

policy_iris_radius_256_min

policy_iris_radius_360_min

policy_image_blur_max

policy_image_distorsion_max

policy_image_noise_max

policy_image_occupied _max

policy_image_outfocused_max

e policy_qualityControl

= Result: Esta clase almacena las instancias de qualityControl que han sido
activadas en el proceso de razonamiento. Esta compuesto por las siguientes
propiedades:
e result_qualityControl

2.6. Razonamiento y manejo de conflictos

Una vez que los puntos importantes y las caracteristicas de la imagen del
Iris han sido obtenidas y se han generado nuevas instancias de ImagesFeatures e
IrisIlmage, la fase del razonamiento comienza. En esta fase, el Control de Calidad
serd activado acorde con las politicas definidas y las caracteristicas de la imagen
y el Iris obtenidas previamente. Como resultado de esto, habrd una instancia de
Result, rellenada con todas las politicas de control activadas, [9].

Es posible que de acuerdo con las caracteristicas de la imagen de Iris y las
politicas definidas, algunas contradicciones aparezcan en el Control de Calidad,
haciendo un conflicto de resultados. Las reglas siguientes han sido definidas para
manejar estos conflictos:

= Si hay al menos un Reject, entonces se rechaza.

= Si existe mas de un posible Treatment, entonces la imagen es tratada con
cada algoritmo propuesto por el razonamiento.

= Si se genera Accept y Treatment, entonces la imagen es tratada.

La fase de razonamiento ha sido desarrollada con el plug-in Jess 7, [10], para
razonar sobre ontologias con reglas SWRL en Protegé.



3. Resultados

La intencion de estd seccion es doble: Por un lado, proporciona un estudio
temporal de cada uno de las etapas en la segmentacién de Iris aqui presentada,
y por otro lado, presenta algunos ejemplos de la ejecuciéon del procedimiento
completo.

3.1. Estudio temporal

Primeramente, el entorno donde se ha llevado a cabo el experimento es pre-
sentado, pues los tiempos de computacién dependen enormemente de ello. Un
ordenador Core 2 Duo HP PC 1.86 GHz fue usado, con 2GB de memoria RAM,
y con R14 Matlab 2007 para ejecutar los algoritmos programados.

Considerando esto, el tiempo promedio de cada proceso es mostrado para
medir la ejecucion temporal. La deteccién de Pupila conlleva 0,28 segundos, la
primera aproximacién 2,24 segundos y la segunda aproximacién 1,21 segundos.
Por lo tanto, inicamente casi 2,25 segundos serian necesarios para detectar el
Iris en promedio (con la primera aproximacién) en términos de requisitos de un
buen Control de Calidad, tal y como se vio en la Seccion 2.4.

Ademis, con casi un segundo mads, el proceso completo seria llevado a cabo.
Ademais, el tiempo para procesar la ontologia es despreciable, con lo cual no se
ha considerado en esta seccién.

Esto es un resultado importante si es comparado con otros algoritmos y los
entornos de experimentacion, considerando el hecho de que la implementacién
fue hecha en Matlab y no ha sido depurada de forma detallada, ni optimizada.
Una implementacién en C o C++ serd un trabajo futuro para asi mejorar mas
aun los tiempos de computacién.

3.2. Ejemplo Visual

En esta seccion se presenta cémo actiian los Filtros basados en distribuciones
anteriores y los resultados de las aproximaciones, primera y segunda.

Fig. 3 muestra los diferentes efectos de los filtros previos. El lector puede
facilmente observar como la imagen es difuminada en aquellas regiones maés
alejadas de la Pupila. Los efectos dependen no solamente de los pardmetros
mostrados en la Tabla 1, sino también de la intensidad de la imagen. En otras
palabras, la respuesta del filtro para ojos oscuros es diferente que en ojos claros.

Ademis, Fig. 4 muestra dos ejemplos de la primera aproximacién en el pro-
ceso de deteccién de Iris. Tal y como se dijo en las secciones anteriores, la infor-
macién proporcionada por esta primera aproximacién es més que suficiente para
localizar el Iris y decidir sobre la calidad de la imagen adquirida.

También puede verse el resultado de la deteccion de Pupila en la misma
imagen. En la segunda imagen, el Iris se encuentra parcialmente cubierto por las
pestanas, siendo ésta una situacién de gran dificultad para detectar el Iris.

En la imagen superior se aprecian los resultados de la detecciéon de Pupila e
Iris, tal y como se ha propuesto en este documento.



Figura 3. Efectos de los Filtros basados en distribuciones en imégenes de iris: Imagen
Original, Gaussian, Coseno II, Coseno I.

Figura4. Dos ejemplos de la detecciéon de Pupila y la primera aproximacién en la
deteccion de Iris.

Fig. 5 muestra el resultado de la segunda aproximacién para dos imagenes
diferentes. Los valores de los pardmetros han sido obtenidos a partir de una
Red Neuronal que fue entrenada en base a los valores extraidos de las iméagenes.
La frontera interna del iris coincide con el resultado de la frontera externa de la
Pupila. A pesar de ser posible aislar completamente la pupila, en este documento
se propone extraer Unicamente cinco puntos que delimiten la pupila en vez de
toda la frontera.

Figura 5. Resultados de la segunda aproximacién en deteccién de Iris.



4. Conclusiones y Trabajo Futuro

4.1. Conclusiones

Esta deteccion de Iris tiene dos objetivos: primeramente, el algoritmo es capaz
de aislar el Iris, mediante la obtencién de ciertos puntos importantes (cuatro
para el Iris, cinco para la Pupila). Esta propuesta ahorra coste computacional y
tiempo en el proceso, a parte de espacio en memoria a la hora de almacenar la
segmentacion de la imagen.

Ademas, el proceso de deteccion de Iris contiene una segunda etapa, donde el
Iris puede ser aislado completamente. Esto permite que este algoritmo pueda ser
integrado en sistemas actuales basados en deteccién de Iris. Este segundo paso,
no sélo realiza la segmentacion de forma réapida sino que ademds es bastante
preciso a la hora de aislar el Iris.

Por otro lado, el Control de Calidad basado en ontologias y razonamiento
basado en reglas, es capaz de proporcionar al proceso de segmentaciéon nuevas
herramientas para decidir si una posterior extraccion de caracteristicas es factible
con la imagen que se ha capturado o si, por el contrario, la imagen precisa de
un tratamiento numérico o si el sistema requiere una nueva captura de imagen.

Finalmente, el proceso completo mejora a los algoritmos actuales de seg-
mentacion en diferentes aspectos, haciendo de este procedimiento un algoritmo
facilmente extensible a otras técnicas biométricas.

4.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, el algoritmo serd utilizado con otras bases de datos
para probar su eficiencia. Sin embargo, teniendo en cuenta que el algoritmo ha
sido implementado de forma independiente de la base de datos, los resultados
prometen ser interesantes.

Por otro lado, un algoritmo evolutivo, [11], podria ser utilizado para evitar el
problema de ‘overfittingén la red neuronal, y ademaés, se estudiard la posibilidad
de utilizar Légica Difusa, [12], junto con la red neuronal para hacer este algoritmo
alin mas preciso.
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