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Objetivo

Implementacion de un sistema embebido en una Raspberry Pi 4
para procesar y analizar imagenes digitales empleando logica
difusa y redes neuronales.

Cinvestav

Objetivos particulares

v Desarrollo de un sistema de inferencia difuso para el procesamiento de mejora de
contraste en imagenes digitales.

v Extraccion de caracteristicas de imagenes de fondo de ojo para discernir entre
imagenes con retinopatia diabética y sin retinopatia diabetica.

v Implementacion del sistema de inferencia difuso para la mejora de contraste de
imagenes digitales en la Raspberry Pi 4.

v Implementacion de la red neuronal para la extraccion de caracteristicas de
imagenes de fondo de ojo en la Raspberry Pi 4.
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€ Motivacion
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Procesamiento de imagenes

Ha tomado un importante protagonismo diversas

areas.
- Ciencia - Industria
- Recreacion - Medicina

Solucion de problemas

La retinopatia diabética es la principal causa de
ceguera en México.

- Deteccidn por medio de examenes invasivos

- Retinografia




€» Retinografia
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Imagen de fondo de ojo

Macula

()

Fovea

Nervio
optico

Retinopatia diabética

Hemorragias

Microaneurismas

%

Exudados

|

Edema Neovascularizacién
macular




Antecedentes
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- Adquisicion de imagenes de fondo de ojo (1970)
- Mejora en la zona del nervio optico (1989)

- Mejora de imagen retinal a color usando CLAHE (2013)

- Mejora de imagen retinal a color basado en ajuste de luminosidad y contraste (2019)

- Deteccion de retinopatia diabética y clasificacion con logica difusa (2019)
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€» Recursos computacionales
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Software y hardware Base de datos
Computadora personal (PC) - HRF-Universidad Friedrich-Alexander
_ Universitat Erlangen-Nurnberg, 45
- Procesador AMD Rizen 5 3500U imagenes
Raspberry Pi 4 modelo B - MESSIDOR-ADCIS, 1200 imégenes
- Sistema operativo basado en kernel de - Kaggle, 53586 imagenes
Linux

Python




€  Marco tedrico
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{Raspberry Pi 4 modelo B

, . N
{Imagenes digitales jj

-

N

Logica difusa

Redes neuronales




Raspberry Pi 4 modelo B |

Computador de placa unica de bajo
costo y tamano.

SoC (System on a Chip) BCM2711

- CPU: Quad-core Cortex-A72 (ARM v8)
64-bit @1.5 GHz

- GPU: Broadcom VideoCore VI 32-bit
@ 500MHz

- RAM: LPDDR4-2400 SDRAM

- Caché: 32kB data + 48kB instruction
L1 cache per core. 1MB L2 cache.
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& Imagen digital
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Definicion

Representacion bidimensional de una
escena.

f00 - fON-1)
flx,y) = ‘ - ‘

FM=10) -~ fM-1,N-1)

Las matrices numericas contienen y
organizan la informacion de acuerdo
con el espacio de color.




€D Imagen digital

Cinvestav Rango Dinamico
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€D Imagen digital

Cinvestav go Dinamicoy
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(&) Imagen digital
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Procesamiento de imagenes Mejora de contraste

Técnicas y algoritmos para mejorar Procesamiento de imagen para incrementar el

. - S ., rango dinamico de una imagen.
su calidad o facilitar su analisis e interpretacion J g

- Transformacion de intensidad
- Mejora de iluminacién le6
- Mejora de contraste

=
B
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- Filtros espaciales
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& Imagen digital
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Procesamiento de imagenes Mejora de contraste

Técnicas y algoritmos para mejorar Procesamiento de imagen para incrementar el

. . S ., rango dinamico de una imagen.
su calidad o facilitar su analisis e interpretacion J g

- Transformacion de intensidad
- Mejora de iluminacién le6
- Mejora de contraste -

- Filtros espaciales
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€ Ldgica difusa

Logica
clasica

Valor
certero

Logica
difusa

Lenguaje
natural
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€ Ldgica difusa
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Bases Sistemas de inferencia difusos (FIS)

- Funciones de membresia : .
Son sistemas capaces de modelar la experiencia

F ={(xpur(x))|x €U,0.0 < pp < 1.0} humana para mapear la salida
+ Triangular - Trapezoidal + Campana . Mamdami
+ S (Sigmoidal) - Z - (Gaussiana
- Variables lingisticas Sl x, es A; Yy x, es A, ENTONCES y, is B
- Frio - Templado - Caliente - Sugeno
Las variables lingtiisticas se definen con SIxesAyyesBENTONCES zis z = f(x,y)

funciones de membresia

temp temp temp [ Conocimiento ]

baja media alta
Sistema de
[ Fuzzificacion ] |:> [ inferencia ] |:> [Defuzzificacién]

Grado de pertenencia
0

difuso

[} 1
0 10 20 25 30 40 50 60

Temperatura (°C)




€» Redes neuronales artificiales
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Inspiracion biologica Neurona artificial
El cerebro esta conformado por 100 I
billones de neuronas conectadas con y=f Z(xiwi) + b
10000 neuronas vecinas. —
- Reconocimiento . Clasificacion - Pesos w;
- Asociacion - Agrupacion . Sesgo (Bias) b
Recolectan y “resumen” las senales de - Funcion de activacion

estimulo de las neuronas vecinas




€» Redes neuronales artificiales
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Redes neuronales artificiales
(ANN)

Entrenamiento gracias al algoritmo de
backpropagation

- Aprendizaje supervisado
- Aprendizaje no supervisado

- Aprendizaje por refuerzo
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Redes neuronales
convolucionales (CNN)

Estan inspiradas en el sistema nervioso
visual

1. Senal en la corteza visual

2. Campo receptivo local

3. Neuronas simples y complejas
4. Capas especializadas

Se extraen caracteristicas mas complejas a
medida que la informacion avanza en la red
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1x256

28x128
@128 B@64x64

8@40x40
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Convolucion Pooling Convolucién Pooling

Vectorizacion




€» Redes neuronales artificiales

Cinvestav

olojololo]o]o
CNN 013[5]1]2[3[0 __J7TeT1[5]a
ol4]1/o[3]1]0 o[1]o 718[3]9(9
. 7 olol2l2[4]5]0] = [o|1]o] = [7]4]5[8]9
- Convolucion ol3[1[3[1[3]0] ~.[o]t[o|.-""[8]3]a[7]0
_ ol5]0l4[2]1]0 8[1[7]3]4
- Submuestreo (Pooling) ojofojo]ofo]o
Imagen de 5 x5 Kernel de 3 x 3 I+xK
- Fully connected
1{0(3]|1 NG
32@16x16 32@8x8 2121415 .
P TR -mazx pooling |34 |5
3@128x128 | S edsed 8@40X:0 . olal21l L 4 3 _4 3
—— G| |[] —
e S
AT | O
i SRS Lonsl Lol L
C lucic Pooli C lucié Pooli Vectorizacié ./}’2:\}'/’;@}‘:§\'%;’f‘:;:§:,l"
onvolucion ooling onvolucion ooling eclorizacion
W/

A\ AW




@ Procesamiento de imagenes
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{ Metodologia

D4
{FIS para indice de contraste Tj

~

hvd

FIS para mejora de contraste

Resultados




€2 Metodologia

Mejora de contraste

Imagen de fondo de ojo original

. . . v
Consideraciones para mejorar el Conversion de espacio de color )
contraste en imagenes de fondo v
de OjO: Separacion de canales )

1. Mantener la tonalidad de los

SD
_ Car.13| de 4.[ f(C) )—(FIS para indice de contraste)
iluminacion v

X
FIS para mejora de contraste )4

N () ) Y )

colores
Clll
2. Mantener la forma de las
Unidn de canales )
regiones de macula T
Conversion al espacio de color: RGB )
3. Mantener la forma de las 7

Imagen de fondo de ojo mejorada

regiones del nervio optico




€3 FIS para indice de contraste
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Funcion de Variable

Funcion Z membresia lingiiistica Parametro Valor
7 Baio a 0.750
Z(a) = J B 0.130
— . 0.175
1+ ex(@=B) G Medio g 0035
4 - a 0750
Funcion gaussiana S Alto ) 0910
1/0-y\?
B(O-) — e_E(T) 107 ========~- -‘h"'t Illll.-"-"h,'III _,-"-I-- """""""

S
i
o
g
E
a4
o
=
h=
=
o

1 I 1 I
010 015 020 025 0.30
Contraste RMS




€3 FIS para indice de contraste
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“Si tiene bajo contraste el ajuste debera ser mayor, si tiene un contraste
medio el ajuste sera medio y si tiene un contraste alto el ajuste sera poco”

Reglas SI-ENTONCES

0.35 -
1. SI bajo ENTONCES f;;.
2. SI medio ENTONCES f;,. x 0.30 1
g
= 0.25 1
5
=
T 020 -
=
e
=)
= 0151

I I I
0.00 0.05 010 015 020 025 0.30
Contraste RMS



Cinvestav

El universo de discurso
comprende todos los valores
que puede tener un pixel.

.va'.'.'?b!e Funcion d’e Parametro Valor

10

Grado de membresia

€ FIS para mejora de contraste

04

—— 'I"ulegfu-

=== {3ris osCurc
== 5ris medic
=+ 5ris claro
----- Blancao

I I
04 0.6
Valor del pixel de entrada



€ FIS para mejora de contraste
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“ . . Variadble Ii?i%i;istica Singleton difuso Valor numérico
Tonalidades negras se quedan negras, tonalidades €sa
oscuras deben ser mas oscuras, tonalidades medias se Negro f21 0.0
quedan medias, tonalidades claras se aclararan masy  Gris mas oscuro fon x
tonalidades blancas se quedan blancas. Gris medio fn 0.5
Reglas SI-ENTONCES Gris mas claro faa =7
1. SI negro ENTONCES negro. Blanco fas 1.0
2. SI gris oscuro ENTONCES gris mas oscuro. 104 pe 0 e
. . — = # __._.__--f’:..'-

3. SI gris medio ENTONCES gris medio. Parametro x = 0.25 e

m 0.8 1|..... Parametro x = 0.35 e

= - J 4 =] .f‘_.-‘-
SI gris claro ENTONCES gris mas claro. 0 ﬁg-.‘-':

5 06 - ¥

z /

=1

T 0.4 - K

5 F

2 )

2024 -t‘—r';’:

,
004 =57

I I
0.0 0.2 04 06 0.8 10
Valor del pixel de entrada




@ Original
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@ Original
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@ Original CIELAB
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€» Resultados
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Original YCbCr CIELAB
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Resultados
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@ Resultados
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MCI PSNR

Indicativo de la calidad del proceso

Indica si la imagen procesada tiene MAX?
mayor 0 menor contraste. PSNR = 10log| — =

MC] = Oin | M=in-t
Tout MSE == " [1(3,)) = KG. )P
i=0 j=0
H -m- Ecualizacion de histograma -m- Ecualizacién de histograma P
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@ Resultados
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Opinion
Imagen SD MCI PSNR médica
Original 0.174 1.0 - Buena
Ecualizacion ge 0.237 1.360 15.270 No adecuada

histograma




@ Aprendizaje profundo
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{YOLOVS

~_

Entrenamiento de YOLOv5

Resultados del entrenamiento




€» YOLOVS5 (You Only Look Once)
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YOLOvVS

- Columna vertebral: Darknet-53

- Cuello: Capas de agrupamiento
espacial

- Cabeza: Reducciones multiescala

|

Funcion de pérdida:
L=AL,ys+ AzLobj + A3Lipc




€» Entrenamiento de YOLOV5
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Preprocesamiento:
Mejora de contraste y redimension

l

( Preparacion de directorios

'

C Etiguetado de las imagenes

'

C Entrenamiento de YOLOvV5

S \_/




€» Resultados del entrenamiento
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Error de objeto - Entrenamiento Error de objeto - Validacion

—&— Ermor de objeto —#— Ermor de objeto

== Curva suavizada == Curva suavizada




€» Resultados del entrenamiento

Cinvestav

Error de localizacion - Entrenamiento

—&— Error de localizacion
Curva suavizada

Error de localizacion - Validacian

—&— Error de localizacion

Curva suavizada




€» Resultados del entrenamiento
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Error de clase - Entrenamiento Error de clase - Validacion

—&8— Error de clase —&8— Error de clase
== Curva suavizada == Curva suavizada




€» Resultados del entrenamiento
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Precision Recall
Proporcion de detecciones correctas Proporcion de objetos reales
VP VP
P=——— R—=—
VP + FP VP + FN
0.70 | —e— Precisian 1.00 —8— Pecall
== [Curva suavizada == [Curva suavizada
0.65
0.95
0.60
5 _
ZE 0.55 g 090 |
&
0.50 085
0.45
0.80
0.40

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoca Epoca




€» Resultados del entrenamiento
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mAP (Mean Average Precision)

Cuantifica la precision de un detector

mAP 0.5 a 0.95 mAP 0.5
08 0.80

=8 mAP
== Curva suavizada

0.75

0.7

0.70
0.6 0.65
(=8 (=
'é E 0.60
0.5
0.55
0.4 0.50
- MmAP
03 y — Curva suavizada 0.45
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

Epoca Epoca




€» Resultados del entrenamiento
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Matriz de confusion

1.0
0.8
= 0.39
0.6
=
=)
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=
b
&
— 0.4
2 0.38
- 0.2
= 0.0
dr he
Real




@ Resultados
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{YOLOVSS y YOLOvV5mM

~_

Implementacion de YOLOvV5

Sistema embebido




€» YOLOv5s y YOLOvV5m
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Evolucion de mAP con un umbral de confianza de 0.5 Evolucion de mAP con un umbral de confianza de 0.5 a 0.95
0.8
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0.3 !! b
! i
:" —— YOLOv5s_Originales/mAP_0.5 I! —— YOLOv5s_Originales/mAP_0.5:0.95
024 % —— YOLOv5s_Procesadas/mAP_0.5 | 0.2+ ——- YOLOv5s_Procesadas/mAP_0.5:0.95 |
! — — YOLOvS5s_Combinadas/mAP_0.5 ! — — YOLOv5s_Combinadas/mAP_0.5:0.95
! === YOLOvSm_Criginales/mAP_0.5 i === YOLOvS5m_Originales/mAP_0.5:0.95
014+ —-- YOLOvSm_Procesadas/mAP_0.5 | 0.1 | —-- YOLOvSm_Procesadas/mAP_0.5:0.95 |
! —-+ YOLOvSm_Combinadas/mAP_0.5 ' =+ YOLOvSm_Combinadas/mAP_0.5:0.95
1 1 I 1 1 1
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€ YOLOV5SS
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YOLOvSs_Originales - Imagenes originales c00 YOLOvSs_Originales - Imagenes procesadas

400

Prediccion
Prediccion

-100 - 100

Real Real




€ YOLOV5SS
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YOLOw5s Procesadas - Imagenes originales c00 YOLOw5s Procesadas - Imagenes procesadas

400

= =

= =]

i [¥)

= =

b= =

[ 1

[= =T
- 200 - 200
=100 =100
-0 -0

Real Real




€ YOLOV5SS

Cinvestav

YOLOv5s_Combinadas - Imagenes originales c00 YOLOv5s_Combinadas - Imagenes procesadas

400

= =

= =]

= =

p p

[= =T
- 200 - 200
-100 - 100
-0 -0

Real Real

76.8% 79.7%




€ YOLOvSmM
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YOLOv5Sm_Originales - Imagenes originales c00 YOLOwSm_Originales - Imagenes procesadas

400

Prediccion
Prediccion

-100 - 100

Real Real




€ YOLOvSmM
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YOLOvSm_Procesadas - Imagenes originales c00 YOLOvSm_Procesadas - Imagenes procesadas

400

Prediccion
Prediccion

- 100

Real Real




€» YOLOvVSmM
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YOLOvSm_Combinadas - Imégenes originales c00 YOLOwSm_Combinadas - Imagenes procesadas

400

= =

= =]

i [¥)
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b= =
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- 200 - 200
=100 =100
-0 -0
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€ YOLOvV5s y YOLOvV5Sm
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Imagenes de Imagenes de

Modelo entrenamiento inferencia

VPdr (%) VPhe (%) VPtotal (%)

Originales

Originales
Procesadas

Originales

YOLOvV5s Procesadas
Procesadas

Originales

Combinadas
Procesadas

Originales

Originales
Procesadas

Originales
YOLOv5mM | Procesadas

Procesadas

Originales

Combinadas

Procesadas




€ YOLOV5SS
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YOLOv5s_Combinadas - Imagenes originales con buena calidad e iluminacidn 50 YOLOv5Ss Combinadas - Imagenes procesadas con buena calidad e iluminacion

Prediccion
Prediccion

- 20

-10

Real Real

86.0% 94.0%




€» YOLOvVSmM
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YOLOwSm_Combinadas - Imégenes originales con buena calidad e iluminacion YOLOwSm_Combinadas - Imagenes procesadas con buena calidad e iluminacion

Prediccion
Prediccion

- 20

-10

Real Real

83.0% 95.0%




Modelo

YOLOv5s

YOLOvV5m

€» YOLOv5s y YOLOvV5m
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Imagenes de
inferencia

bocesscss | 980 | s00 | sa0

VPar (%) VPhe (%) VPtotal (%)

55



€ Im
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plementacion de YOLOv5

Arquitectura ARMvE-A ZEN+

NUcleos 4 4

Hilos 4 8

Frecuencia 1.4 GHz 2.1 a 3.7 GHz

J DC 0 Procesdgd JLU JLU
Preprocesamiento 0.6 ms 0.7 ms

PC Inferencia 129.4 ms 326.9 ms
NMS 0.6 ms 0.7 ms
Preprocesamiento 12.2 ms 13.6 ms

Raspberry Inferencia 1583.1 ms (1.6 s) 4090.7 ms (4 s)
NMS 3.7 ms 4.1 ms




@ Implementacion del sistema de mejora de contraste
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Dispositivo Tamano (px) Tiempo (s) CPU (%) RAM (%)
640x426 2.21

3504x2336 67.72 (1.12 min)
640x426 7.37

Raspberry

3504x2336 225.42 (3.75 min)




@ Implementacion del sistema de procesamiento de
imagenes de fondo de 0jo
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0 @ W >- 5_ischong64@raspberry..
ischongb4@raspberrypi: ~/yolovs




@ Implementacion del sistema de procesamiento de
imagenes de fondo de 0jo
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>_ >_ischongb4@raspberry.. & Tesis




@ Implementacion del sistema de procesamiento de
<& imagenes de fondo de 0jo

0 @ W >_ 5_ischong64@raspberry.. ETesis <) 1917

Open

Cargar imagen ‘ Directory:  /home/ischong64/Pictures

ischong64@raspberrypi cd yolovs Procesar imagen
ischong64@raspberrypi ytho terfaz.p |

| Realizar inferencia ‘

[E] original.jpg




Implementacion del sistema de procesamiento de
imagenes de fondo de 0jo
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0 @ W >_ 5_ischong64@raspberry.. ETesis Wimages
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Implementacion del sistema de procesamiento de
imagenes de fondo de 0jo
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0 @ W >_ 5_ischong64@raspberry.. ETesis 20
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€  Conclusiones
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La correcta interpretacion de este tipo de imagenes depende
caracteristicas particulares. Por ello, se tomo en cuenta el criterio de
personal médico para disenar el sistema de mejora de contraste.

El uso de la logica difusa posibilito realizar una mejora de contraste

adecuada para las imagenes de fondo de ojo utilizando el espacio de
color CIELAB.

La efectividad de la mejora de contraste utilizando la Iogica difusa se
puede observar en las graficas del MCI y PSNR.




Conclusiones

- Las constantes fluctuaciones en el error de clase manifiestan un bajo
rendimiento en la clasificacion.

Cinvestav

.- Se obtuvo un mejor desempeno en los modelos entrenados con la
combinacion de imagenes originales y procesadas, realizando la
inferencia en imagenes procesadas.

- Al probar los modelos en imagenes con una adecuada iluminacion, el
desempeno sube considerablemente.




€  Conclusiones
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Se demostro la viabilidad de implementacion YOLOv5s y YOLOv5m y
del sistema de mejora de contraste.

El tiempo total de procesamiento en |la Raspberry no representa un
problema mayor, obteniendo el resultado final en 10 segundos con
YOLOV5s y en 20 segundos con YOLOv5m.

Se concluye la viabilidad de implementar sobre un sistema embebido,
un sistema de procesamiento de imagenes utilizando la logica difusa y
redes neuronales convolucionales.




&> Trabajo a futuro
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- Validar el sistema en escenarios reales.

- Optimizar el sistema mejora de contraste propuesto, ajustando la
iluminacion de las imagenes previo a la mejora de contraste.

- Explorar alternativas de hardware para superar las limitaciones
actuales del entrenamiento.

- Adaptar el sistema para la deteccion de otras patologias.
- Explorar el entrenamiento con otras arquitecturas.

- Mejorar la interfaz de usuario.




