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Desarrollo de un Sistema de Identificacién y Reconocimiento de Plantas
Usando Técnicas de Aprendizaje Maquina
por

Laura Yadira Dominguez Jalili

Resumen

El reconocimiento de plantas a partir de técnicas de aprendizaje automadtico es un campo
de investigacién muy activo en los iltimos afnos. Los algoritmos de deteccién y reconocimiento
de plantas juegan un rol vital en muchas aplicaciones importantes. Estos algoritmos pueden
ayudar a agilizar procesos y tareas importantes en aduanas, agricultura, investigacion, etc. Los
algoritmos mads importantes que se han desarrollado utilizan extractores de caracteristicas a
partir de imagenes de hojas, cuyos sistemas de identificacién consisten de varios procesos como:
pre-procesamiento, segmentacion, extraccién de caracteristicas y reconocimiento. Aunque todos
los procesos son importantes en el sistema, la extraccién de caracteristicas y el método de
clasificacién utilizado influyen bastante en una correcta identificacién. Esta tesis direcciona dos
problemas de investigacién importantes en reconocimiento, 1) extraccién de caracteristicas y 2)
Clasificacién. Los resultados obtenidos son analizados en funcién del conjunto de técnicas de
extraccién de caracteristicas y de los métodos de clasificacién utilizados.



Desarrollo de un Sistema de Identificacién y Reconocimiento de Plantas
Usando Técnicas de Aprendizaje Maquina
by

Laura Yadira Dominguez Jalili

Abstract

In recent years, the use of machine learning techniques to plant recognition is a very active
research’s field. Detection and recognition algorithms play a vital role in many important ap-
plications. These algorithms can help to speed up processes and important tasks like customs,
agriculture, research, etc. The most important research on plant identification have been de-
veloped using feature extractors from leave’s images. These systems are integrated by several
processes such as pre-processing, segmentation, feature extraction and recognition. Although
all the processes are important in the system, feature extraction and classification have a pretty
influence in a correct identification. This thesis addresses two important research problems in
recognition, 1) feature extraction and 2) classification. The results are analyzed in light of the
feature extraction techniques and classification methods used.
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Capitulo 1

Introduccion

En los tltimos anos, el incremento del poder de cémputo y miniaturizacién de componentes
ha permitido la fabricacién de cada vez mejores computadores con mayores capacidades de
almacenamiento y poder de procesamiento en menores espacios y tiempo. Esto ha permitido
el desarrollo de algoritmos que requieren un alto costo computacional. En la actualidad los
sistemas de identificacién basados en visién son un conjunto enorme de procesos que contienen
desde técnicas de preprocesamiento de imdgenes, segmentacién, extraccién de caracteristicas,
identificacidn, clasificacién, y validacién entre otras. Estos sistemas requieren de algoritmos muy
complejos que sin el poder de cémputo actual serfa imposible de implementarlos. Los sistemas
de identificacién han sido implementados en diversos campos de la ciencia como: medicina

[27],[36],[14],[37],[31],[38], seguridad [5], [24], [18], [6], [21], [10], botdnica [2], [12], [16], [15],
[1], [72]. En medicina se han desarrollado muiltiples sistemas de identificacién en diversas areas
como; medicina forense (sistemas de identificacién para determinar caddver reciente y caddver
antiguo), odontologia forense (Sistema que identifique los restos 6seos y determinar sexo, raza,
edad, etc.) oftalmologia (Sistema de identificacién en enfermedades oculares), Radiologia (sis-
temas de identificacién en placas de rayos x para detectar caries, para detectar fisuras craneales,
etc.), Alergologia (sistemas de identificacién de alergias para determinar un analisis de causa),

Angiologia (sistemas de identificacién de problemas en el sistema linfatico de las arterias), etc.

Sin embargo otras dreas como agricultura no son la excepcién. En agricultura han sido

implementados sistemas de visién para identificaciéon de sembradios [95], [44], identificacién de



plagas y enfermedades de plantas [12], [15], [68], [70], sistemas de control de crecimiento de
plantas [3], [42], sistemas de visién para identificacién automdtica de tipo de suelo [57], [2], [48],
sistemas de control de temperatura en invernaderos, identificaciéon de tipo de planta en base a

imégenes de su hoja [40], [32], [74], etc.

En los dltimos anos se han desarrollado diversos sistemas de identificaciéon de plantas en
base a imdgenes. Estos explotan diversas caracteristicas que contienen las hojas como textura,

forma geométrica, color y venacion.

Los métodos de andlisis de textura en el dominio del espacio pueden ser clasificados por
diferentes unidades de andlisis como el pixel, los elementos de borde y los extremos de los tonos
de gris. No existen algoritmos especificos para cada tipo de textura. Algunos algoritmos de
clasificacién de textura o extraccién de esta es mediante algoritmo de Lloyd, Algoritmo fuzzy
clustering, algoritmos bayesiano (complemento con otro algoritmo), matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris (matriz que utiliza el pixel como unidad de analisis), operadores de gradiente
(utilizados para detectar los bordes), entre otros. Los bordes se caracterizan por su direccién
y tamano y estdn relacionados con la rugosidad (tosquedad) de la textura y la direccién de

textura se mide con el histograma de la direccién del borde.

Para la extraccién de caracteristicas geométricas es muy variable en sus métodos ya que en
casi todo se utilizan caracteristicas geométricas, la altura, lo ancho, radio, rectangularidad, drea,
perimetro, circularidad, excentricidad, etc. Nos apoyamos en técnicas de distancia y medicién
para rectificar estas caracteristicas de la imagen. Algunos algoritmos utilizados son los momen-
tos geométricos de Hu, momentos de Zernike, método hibrido Mean Shift con clasificacién a

distancia, hacen uso del contorno de la hoja y sus propiedades morfoldgicas etc.

El color se distingue bajo tres atributos béasicos: longitud de onda dominante o cromatici-
dad, pureza o saturacién, brillantez o intensidad. Algunos algoritmos utilizados para extraer las
caracteristicas en los espacios perceptuales de color (HSI) ¢ en Espacios de escala de cromatici-
dad uniforme (UCS) son la Transformadas de Fourier, Transformada de Wevelet, White-Patch,
Gray-World, Gray-Edges, etc. Algunos espacios de color han sido desarrollados para describir
la informacién de color de forma més parecida a como la percibe el ser humano, se separa la

informacién de intensidad de la cromaética, para buscar variaciones locales de color en la imagen.

Las caracteristicas de nervadura o venacién son faciles de clasificar dado a sus posiciones y



dependen unas de otras, siguiendo un mismo patrén de lineamiento. Es una de las caracteristicas
mds tomadas en cuenta para conjuntos grandes de plantas, el clasificar las plantas mediante la
nervadura no es lo ideal, ya que son caracteristicas muy utilizadas pero se deben apoyar en otros
pardametros de identificacién. Los algoritmos més utilizados para extraer las caracteristicas de
nervadura es el Unconstrained Hit-or-Miss-Transform (UHMT) y los descriptores de Fourier
con un clasificador de vecino cercano, para la distancia entre las nervaduras [20], [81], [78].

El objetivo de esta tesis, es desarrollar un sistema que obtenga las caracteristicas més
discriminantes ya sean texturales, cromdticas, geométricas o de color. Para ello, se implemen-
taron diferentes técnicas de segmentacién y se obtuvo un anilisis estadistico de los resultados

obtenidos.

1.1. Planteamiento del problema

Los sistemas de identificacién actuales identifican a la planta en base a un conjunto de
caracteristicas, generalmente este conjunto de caracteristicas pertenece a un solo grupo (tex-
turales, cromdticas, geométricas o de venacion). Estos sistemas de identificacién son eficientes,
sin embargo en la literatura actual, no existe un estudio que ilustre la importancia de cada
grupo de caracteristicas y su factor discriminante. Bajo condiciones més generales la eficiencia

del clasificador podria reducirse debido a factores como:

1. Las hojas tienen muiltiples formas: eliptica, acintada, falciforme, lobulada, lanceolada,
acorazonada, escuamiforme, acicular, flabelada, ovada, ovalada, alesnada, acorazonada,
sagitada y linear. Sin embargo, existen muchas plantas con clasificacién diferente que

poseen la misma forma o formas de hoja muy similares.

2. Plantas con nervadura o de venacién en las hojas iguales. Las hojas son divididas en tres
tipos de venacién: la venacién paralelinervia, venacién peninervia y venacién palminervia.

La paralelinervia tiene los nervios paralelos unos de otros, la peninervia tienen un nervio



principal del que salen los nervios secundarios y la palminervia tiene un punto central a

inicio del tallo de donde se desprenden las lineas de venacion.

. Plantas diferentes con misma textura; la textura puede variar en las caras de la hoja,
muchas veces tiene la hoja una textura en la parte de adelante y otra textura atras de
la hoja y muchas veces la textura es la misma y esa textura es un factor comin en las
especies de las plantas, hay texturas lisas, rugosas, peluda o vellosa, aterciopelada, dspera,

escamosa, etc.

. Plantas de misma especie con diferente color, la cromaticidad de la hoja es un aspecto
muy variante, ya que el color de un conjunto de hojas de la misma especie puede cambiar
de color debido a diversos factores, siendo la cromaticidad en las plantas dependiente
del entorno como es la temperatura, el clima, el tipo de suelo en donde esta plantada,
vitaminas, edad de la hoja, enfermedades de la planta, plagas en la planta, etc. Plantas
diferentes con misma cromaticidad, el color de las hojas de las plantas tienden a ir bajo
un mismo patrén, en general las hojas cambian con los cambios climéticos del ano, en
primavera y verano las hojas obtienen un tono verde de la clorofila, en otofio los arboles
sintetizan la clorofila y toman pigmentos de carotenoides y antocianinas, por eso toman
una tonalidad amarilla, anaranjado y rojizos. El pigmento de las hojas ha sido verde claro,
verde amarillento, verde medio, verde oscuro, verde azulado, verde argénteo o blanquecino,

purpura, rojizo, anaranjado, variegado (amarillo-verde o verde-blanco), etc.

Debido a la gran cantidad de variables que intervienen en la clasificacién de una hoja, el

analisis de sistemas que utilicen mds de un grupo de caracteristicas son necesarios.

Justificaciéon

Desarrollar un sistema que identifique de forma eficiente el tipo de planta a partir de su

hoja, es un reto importante debido a sus multiples aplicaciones como las que se enumeran a

continuacién:

1. En boténica los sistemas de identificacién son de gran utilidad, la boténica se dedica

al estudio de las plantas como la forma de las plantas, se encarga de la clasificaciéon

4



y ordenamiento con nomenclatura de plantas, estudia las funciones de las plantas, su
evolucién, sus enfermedades e incluso estudia la aplicacién que las personas les damos a
las plantas. Mediante el desarrollo y uso de software para la identificacién de las plantas,
todas las tareas de investigacién y estudio serfa mds fécil, consumiria menor nimero
de recursos en tiempo y dinero, permitiendo ademads la transmisién del conocimiento e
investigacién. El desarrollo de sistemas autométicos de identificacién de plantas puede

ayudar a resolver problemas actuales en el drea de botdnica.

El uso de plantas medicinales y su reconocimiento es un proceso de identificacién delicado,
para que una planta sea considerada medicinal tiene que tener propiedades curativas o
preventivas para algin padecimiento, sin embargo no necesariamente se debe usar toda
la planta muchas veces solo son necesarias las hojas, el tallo o corteza. Mediante el uso de
sistemas de identificacién es posible facilitar el proceso para reconocer de forma adecuada
y tener mayor seguridad en la informacién de las plantas medicinales. Muchas institu-
ciones y organizaciones interesadas en el estudio de las plantas buscan tener la facilidad
de tener acceso al tipo de planta, informacion de las propiedades curativas para el desar-
rollo de tratamientos medicinales en enfermedades, para realizar estudios de los suelos de
las plantas para especies nuevas o extintas, sistemas de identificacién de factores ambien-
tales que afectan algunas especies de plantas, muchas veces los resultados de sistemas de
identificacién de plantas ayudan a construir una imagen local, nacional y mundial de la

flora del planeta. Ademds de conseguir un control de las especies de las plantas.

En las aduanas se realizan sistemas de identificacién en control de acceso fisico de personal,
de mercaderias comercializadas internacionalmente a los efectos del cumplimiento de las
funciones aduaneras, en la aduana se deben cumplir politicas, procedimientos y normas
de registro en géneros y mercancias que se importan o exportan por lo que los sistemas
de identificacién permiten gran manejo de revisién y control. Los sistemas autométicos de
identificacién de plantas ayudarian a disminuir el tiempo de revisién y control, permitiendo

reducir costos y perdidas.

Las plagas muchas veces no son identificadas a simple vista y son determinadas por un con-

junto de pardmetros y caracteristicas que estas cumplan, pardmetros que con los sistemas



nos permiten identificar de forma méds rdpida y eficiente. Los sistemas de identificacién
de plantas, podrian a su vez permitir mejoras en identificacién de plagas, ya que existen

plagas que unicamente atacan a determinado cultivo.

1.3. Objetivos y alcances del proyecto

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema para identificaciéon de plantas a partir de imdgenes de hojas.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Investigar y determinar las técnicas necesarias para el preprocesamiento de las imdgenes

de la hoja.
2. Aplicar las técnicas de segmentacién para la separacién de la hoja a partir del fondo

3. Identificar y emplear las técnicas para la extraccién de caracteristicas geométricas, textu-

rales y venales de cada hoja.
4. Implementar los algoritmos de clasificacién

5. Identificar la tasa de error de cada clasificador para determinar el algoritmo de clasificacién

6ptimo en nuestro sistema.
6. Realizar la validacién de los algoritmos desarrollados

7. Realizar las pruebas finales al sistema

1.4. Hipétesis

JEs factible desarrollar un sistema de identificacién eficiente para conjuntos grandes de

imédgenes de hojas de plantas?



1.5. Estado del arte

La importancia de las plantas radica en que son un elemento importante para el equilibrio
de la vida en el planeta, en cualquier lugar que nos encontremos se hace presente una gran
variedad de plantas asi como en regiones que son inhabitables para el ser humano. Una gran
variedad de plantas contienen cualidades tnicas que servirfan para el desarrollo humano y que
a veces algunas de ellas estdn en riesgo de extincién, de aqui radica la importancia para la
identificacién de hojas de plantas de forma eficiente y eficaz. Los algoritmos existentes pueden
ser clasificados acorde a las técnicas de extracciéon de caracteristicas utilizada y estas podrian
ser caracteristicas texturales [23], [8], [29], cromadticas [15], [6], geométricas [34], [17], [40] o de
venacion [20], [32].

En la actualidad se han desarrollado varios sistemas de identificacién de plantas. El depar-
tamento de Automatizacién de la Universidad de Ciencia y Tecnologia de China, realizé un
estudio “Reconocimiento de especies de plantas basado en la forma de la hoja”[17]. En este
proyecto primero se construyé una base de datos de hojas de diferentes plantas y utilizé un
método de clasificacién referido como Move Median Centers (MMC). En éste estudio los in-
vestigadores tomaron en cuenta las caracteristicas de forma, color, textura y estructura de las
hojas, en la mayoria de las hojas su color es verde pero este depende de las sombras, cambios
del agua, nutrientes, atmosfera, y la temporada por lo que se contemplaron las fotos en color
gris. Para la creacién de la base de datos arrancaron la hoja de la planta, y tomaron la imagen a
color de la hoja con una cdmara digital, de tal forma que en la imagen incluian primero la hoja
y el fondo de la imagen era borroso. Su base de datos incluia 20 especies de diferentes plantas,
cada especie inclufa 20 imagenes de muestra, con un total de 400 imagenes en la base de datos.
Las caracteristicas geométricas consisten en el aspecto de la proporcién, rectangularidad, drea,
perimetro, esfericidad, circularidad, excentricidad y factor de forma, etc. por lo que consideran
en este trabajo el uso de MMC. El algoritmo calcula la mediana multidimensional de la clase,
el radio que abarca los puntos de la clase, ademds de realizar un nimero determinado de it-
eraciones para eliminar el centro de la hiperesfera para ampliarla y abarcar el mayor nimero
posible de puntos. Al encontrar la hiperesfera de mayor tamano los puntos dentro de ésta son

eliminados y se realiza mismo proceso para todos los puntos siguientes.



En una publicacién en la revista internacional de ciencias de Ingenierfa y Tecnologia, en la
Universidad Noida de la India[39], se publica el articulo “Sistema Automético de reconocimien-
to de hojas para identificacién de plantas utilizando tecnologia de una méquina de visién”. En
este proyecto se contemplan tres fases, pre-procesamiento (técnica de mejora para la imagen
antes del proceso computacional), extraccién de caracteristicas (fase donde se derivan las car-
acteristicas basadas en color y forma de la hoja de la imagen) y clasificacién (las caracteristicas
obtenidas son usadas como entradas para la clasificacién, y el resultado es utilizado como prue-
ba y comparado mediante una red neuronal artificial y un clasificador de distancia Euclidiana).
Para realizar la comparacién de las hojas contemplaron las caracteristicas de color, caracterfs-
ticas de forma, caracteristicas geométricas como el didmetro, largo, ancho, drea y perimetro de
la hoja, también caracteristicas morfolégicas como rectangularidad, factor de forma, relacién
de aspecto, factor de estrecho, relacién de perimetro, de didmetro, relaciéon de perimetro, de
largo y ancho y caracteristicas de la vena. Este sistema fue probado en un conjunto de datos
Flavia. El clasificador Nearest Neighbor (KNN) se basa en la distancia Euclidiana y es uno
de los clasificadores méds sencillos, crece de forma lineal con el tamano del conjunto de datos,
sin limitar la escalabilidad del clasificador [39]. El algoritmo KNN requiere que se especifique
una métrica para poder medir la proximidad. Las predicciones se basan en los ejemplos mds
parecidos al que hay que predecir. Entre las ventajas del modelo las més importantes son: no se
necesita hacer alguna suposicién sobre los conceptos a aprender, se pueden aprender conceptos

complejos usando funciones sencillas como aproximaciones locales y es muy tolerante al ruido

[9]-

Otro articulo importante “Clasificacién de la imagen de una hoja de una planta con fon-
do complicado”, los autores utilizan un método de segmentacién de transformacién de cuen-
cas controlado, (Marker Controlled Watershed Transformation (MCWT')) combinado con pre-
segmentacion y operaciones morfolégicas que son introducidas para segmentar la imagen de la
hoja con fondo complicado, se utilizaron siete momentos geométricos de Hu y diecisiete momen-
tos de Zernike, son extraidos como caracteristicas de forma después de segmentar las imdgenes
binarias y de remover el tallo, también se utilizé un clasificador de centro de movimiento de
una hiper-esfera (MCH) para reducir caracteristicas eficientemente. La tasa de clasificacién para

hojas de plantas con fondo complicado con el algoritmo es de 92.6 % [40].



En [3] los autores desarrollan un sistema para clasificacién de arboles, los autores contem-
plan atributos como la localizacién de los drboles, el didmetro, la altura del &rbol y el volumen
de la madera, teniendo estas caracteristicas generales se propone en este proyecto la clasificacién
de cinco especies de drboles diferentes basdndose en el andlisis geométrico 3D de la textura de
la corteza. Las caracteristicas de textura se calculan utilizando una combinacién de transforma-
ciones complejas de Wavelet (CWT) y la transformada de contorno (CT). Para la clasificacién
se utiliza el clasificador Random Forest (RF). [4] Presenta un novedoso método de clasificacién
basada en color y caracteristicas de textura y utilizando una m&aquina de soporte vectorial de

multi-clases (MSVM) .

En [23] se propone un algoritmo basado en texturas para la segmentacién de imégenes
médicas tridimensionales, se utilizan indicadores de textura calculados a partir de estadisticas
de segundo orden, recabados mediante matrices de coocurrencia de niveles de gris. [8] Imple-
menta una modificacién del algoritmo LBP (Local Binary Pattern) para el andlisis textural de
imagenes multiespectrales que dé cémo resultado una correcta interpretacién de una zona de
estudio como es el Valle de México, mediante imagenes satelitales. [29] Realiza la deteccién de
tumores en imégenes de resonancia magnética (MRI) tridimensionales, para este trabajo se pro-
pone un algoritmo de crecimiento de regiones en dos etapas basado en caracteristicas texturales
obtenidas a partir de matrices de coocurrencia. En [17] se desarrolla un proyecto “Uso de hojas
de color para identificar falta de nitrégeno y potasio en los tomates”. Los autores desarrollan
un sistema para diagnéstico de enfermedades de plantas y deficiencia en nutrientes. El sistema
extrae caracteristicas de las hojas como textura y color, ademds obtiene la composicién de in-
tensidad mediante histogramas. El sistema utiliza algoritmos genéticos (GA) para seleccionar
las caracteristicas que obtengan mayor informacién al diagnosticar enfermedades en la planta.
[17] Desarrolla un sistema de reconocimiento de hojas de plantas para facilitar rdpidamente
una clasificacién de las plantas, utilizan un método de clasificacion referenciado como un clasi-
ficador hiperesfera de centro de movimiento mediana (MMC), el sistema utiliza caracteristicas
morfolégicas digitales y extracciéon de caracteristicas geométricas tales como: proporcién, rec-
tangularidad, drea, perfmetro, esfericidad, circularidad, excentricidad. Las caracteristicas son
extraidas desde el contorno de la hoja. [40] Desarrolla un clasificador de plantas utilizando la

foto de la hoja con un fondo complicado, Se utilizan momentos geométricos de Hu, momen-



tos de Zernike para extraer la forma de la hoja desde una segmentacién de imégenes binarias
y adicionalmente utilizaron un clasificador de centros de movimientos de hiperesfera (MCH).
En [20] los autores disenan un sistema que obtiene patrones distintivos en las nervaduras de
distintos cultivares de soja, que permitan el reconocimiento automaético atin si el resto de las
caracteristicas como forma, color y textura de las hojas sean similares. El sistema trabaja con
las imagenes en escala de grises, la segmentacién de las nervaduras se realiza mediante un sis-
tema de segmentacion especial que, permite extraer todos los pixeles con un determinado patrén
en configuracién de sus vecinos. En [32] se disena un sistema de reconocimiento de hojas de
especies lenosas de Europa Central, sistema que incluye 151 especies con 50 hojas por especie,
antes de realizar la segmentacion se realizé el trazo del contorno de la hoja, se tomaron en
cuenta las caracterfsticas de textura y nervadura, se realizé la normalizacién de la translacién,
rotacioén, escalamiento y puntos de partida limite con descriptores de Fourier, el tamaifio de la
hoja se conocié usando caracteristicas de separacién y para clasificar se eligié un clasificador de
vecino més cercano.

Aunque los métodos utilizados en el estado del arte son muy importantes y reportan un
alto desempeno. No existe en la literatura un estudio sobre la influencia en el desempeno de las

caracteristicas utilizadas. En esta tesis se aborda este problema.
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Capitulo 2

Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI), se refiere a procesar las imdgenes del mundo
real de manera digital por medio de una computadora. El PDI se realiza principalmente en dos
dreas: en el mejoramiento de la informacién pictérica para la interpretacién humana; y en el
procesamiento de datos de la imagen para su almacenamiento. El PDI se agrupa en nivel bajo
y nivel medio el nivel bajo se refiere a operaciones bédsicas como reduccién de ruido, aumento
de contraste y mejora de nitidez y el nivel medio se refiere a operaciones como reconocimiento
o extraccién de caracteristicas como la segmentacién (regiones, objetos), caracterizacién de
objetos, clasificacién y la salida son atributos de objetos (bordes, contornos, identidades de
objetos individuales) [96], [63]. En este Capitulo se definen las técnicas de pre-procesamiento

mas elementales en PDI.

2.1. Operaciones Puntuales

1. Las operaciones puntuales son transformaciones al imagen de uno a uno de los pixeles, es
decir el nuevo valor de un pixel (¢q) en la posicién (4, j), esta en funcién de otra imagen de
un pixel (p) pero en la misma posicién (4, 7). Una operacién puntual se expresa mateméti-
camente como: Donde FE es la imagen de entrada y S la imagen de salida. La funcién f

especifica el mapeo del nivel de gris de la entrada al nivel de gris de la salida [96].
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S(z,y) = f(Elz,y]) (2-1)

2.1.1. Operador Identidad

Este operador crea una imagen idéntica a la imagen de entrada.

2.1.2. Operador Inverso o Negativo

Este operador crea una imagen inversa de la imagen de entrada.

Q(i,j) = 255 = P(i, j) (2-3)

2.1.3. Operador Umbral

Este operador crea una imagen de salida binaria, a partir de una imagen en tonos de grises,

el pardmetro se da acorde al valor de umbral w.

0, P<u
255, P>u

2.1.4. Operador Intervalo de Umbral Binario

Crea una imagen de salida binaria, a partir de una imagen con tonos de grises, donde los
valores que esten dentro del intervalo de uj y ug su valor serd 0 y si estan fuera del rango su

valor es 255.

255, us < P <u
Q= (2-5)

0, ug <P <uy

2.1.5. Sustraccion de la media.

Si se considera que un filtro de paso bajo sirve para resaltar componentes a gran escala
eliminando la variabilidad local, si a la imagen original se le resta el resultado de pasarle un

filtro pasa bajo se consigue resaltar esa variabilidad local. La matriz de filtrado de este filtro

12



menos media puede calcularse directamente restando a la matriz de filtrado identidad la matriz

de filtrado de la media.

N1 = mediap (2-6)

f(npa) = mediap — N1. (2-7)

2.1.6. Filtros basados en las derivadas.

La derivada de una funcién y = f(z) es el incremento de y para cada incremento infinitesimal
de z. En el caso de Modelo Digital de Elevaciones la derivada es la pendiente. La segunda

derivada es la derivada de la derivada [82].

f(z) = Ne 922 (2-8)

donde N es una constante de normalizacién que depende de a pero no de z. Hay varias

posibilidades para el exponente a. En la forma estandar a = 1/202

2.1.7. Operador Intervalo de Umbral Binario Invertido
Crea una imagen de salida binaria, a partir de una imagen en grises, donde los valores que

estén dentro del intervalo de u; y ue su valor serd 255 y si estdn fuera del rango su valor es 0.

255, u1 < P < g
Q= (2-9)
0, up > P >wup

2.1.8. Operador Umbral de la Escala de Grises

Crea una imagen de salida con los valores de nivel de gris que estén comprendidos entre el

intervalo de w1 y ug y el resto se cambia a 255.

255, P<uioP >us
Q- (210)
P, U1<P<U2
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2.1.9. Operador Umbral de la Escala de Grises Invertido

Crea una imagen de salida con los valores de grises propios pero invertidos que estén com-

prendidos en el intervalo de u; y ug, para el resto el valor serd 255.

255, uo < P < uy
Q= (2-11)
255 — P , ul < P <u2

2.1.10. Operador Extensién

Este operador crea una imagen de salida con una escala de grises completa de acuerdo al

intervalo de w1 y ue y suprimir todos los valores fuera de ese rango.

0 , 'LL2<P<U]_

= 2-12
Q (P—ul)x( 259 ), U1<P<UQ ( )

U2 — Ul

2.2. Operadores aritméticos

Este tipo de transformacién utiliza la informacién contenida en la misma posicién de los

pixeles de dos imégenes dando como resultado una tercera [61], [60], [96].

2.2.1. Suma

Esta técnica se usa para reducir el ruido en las imdgenes y para producir el efecto de
movimiento entre imdgenes iguales. Donde: A, B son las imdgenes entrada y K es el nimero de

iméagenes.

Cli,j) = (2-14)
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2.2.2. Resta

Esta Técnica es 1til para detectar el cambio producido en dos imédgenes que han sido cap-
tadas en dos instantes de tiempo diferentes. Donde: A, B son las imédgenes entrada y K es el

nimero de imdgenes.

Clgy = f(Aug — Bag) x K (2-15)

2.3. Operaciones grupales

Las operaciones de vecindad nos permiten mejorar el contraste de una imagen que no era
muy buena, ademds de reducir ruido que se presente en las imédgenes, para ello se utiliza una
mdscara. Donde I es la mdscara con valores constantes y W son los pesos de los vecinos del
pixel que se estd analizando. Las técnicas de filtrado nos permiten resaltar u ocultar de forma
selectiva la informacién contenida en una imagen a diferentes escalas espaciales. El proceso de
filtrado consiste en aplicar a cada uno de los pixeles de la imagen de una matriz de filtrado
de tamano N x N, compuesta por nimeros enteros y que genera un nuevo valor mediante una

funcién del valor original, el resultado final se divide entre un escalar [26], [84], [52], [79], [96].

Wii Wig Wi L I I3
Wa1 Wao Wag Iy Is Ig
Ws1 Wszo Wi3s I; Ig I

El cédlculo de un nuevo pixel R;; es definido mediante R

Rij =Wiili1j1+Wiplj1+Wislipq1j-1+ Wanl, + ...+ Ws3l, (2-16)

i—1,5 i+1,5+1

2.3.1. Filtro de paso bajo.

Su objetivo es suavizar la imagen, 1til para cuando la imagen tiene mucho ruido y se quiere

eliminar o también se utiliza para resaltar la informacién correspondiente a una determinada
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escala que es el tamano de la matriz de filtrado [26].

2.3.2. Filtro de la Media

En este filtro se sustituye cada pixel en I(x,y) por el promedio (o media) de sus vecinos.
El filtro media no es adecuado para remover ruido impulsivo de sal y pimienta, pero funciona

mejor para ruido Gaussiano y ruido de pecas (speckle) [26], [56].

2.3.3. Filtro de la Media Ponderada

Los elementos de la matriz de filtrado no son todos 1 sino que se da més peso a uno de ellos
(generalmente el central) para obtener un resultado mas parecido a la imagen original y evitar

que se vea borrosa [26].

2.3.4. Filtro de la Mediana

Los pixeles de la nueva imagen se generan calculando la mediana del conjunto de pixeles del
entorno de vecindad del pixel correspondiente a la imagen original. Filtro se utiliza bastante

para cuando se tiene ruido aleatorio como sal y pimienta[26], [56].

2.3.5. Filtro Gaussiano

Este tipo de filtro reduce especialmente el ruido tipo gaussiano, que produce variaciones en
la imagen, originado por las diferencias de ganancias del sensor, ruido de digitalizacion, etc.

El filtro Gaussiano en general da mejores resultados que un promedio o media y se argumenta
a que la vista humana hace un filtrado de este tipo, el filtro gaussiano tiene la desventaja de
suavizar las orillas o discontinuidades, generando que se emborronen.

El valor médximo aparece en el pixel central y disminuye hacia los extremos tanto més rapido
cuanto menor sea el pardmetro de desviacién tipica, el resultado serd un conjunto de valores
entre 0 y 1 para transformar la matriz a una matriz de ndmeros enteros se divide toda la matriz
por el menor de los valores obtenidos [56].

% + y2
g(z,y)=e 25° (2-17)
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2.3.6. Filtros Pasa Altos

Se utilizan para detectar cambios de luminosidad, para la deteccién de patrones como bordes

o para resaltar detalles finos de una imagen.

2.3.7. Transformaciones de Intensidad

Una transformacién de intensidad consiste en mapear los valores de intensidad de cada pixel
a otros valores de acuerdo a cierta funcién de transformacion, las funciones pueden ser de dos

tipos: Lineales y No lineales.

2.3.8. Transformaciones lineales

Se tiene una relacion lineal de los valores de pixel de la imagen de salida respecto de la

imagen de entrada. Los tipos de transformaciones lineales son utilizadas para:

= Obtener el negativo de una imagen.
» Aumentar o disminuir la intensidad (brillo de la imagen)

» Aumento de contraste.

2.3.9. Transformaciones no lineales

Son funciones que mantienen la estructura bésica de la imagen, se utiliza en:

» Expansién (o aumento) de contraste: Se incrementa el contraste, en forma diferente para

distintos rangos de intensidades.

= Compresién de rango dindmico: Se reduce el rango de niveles de gris o intensidades de la

imagen.
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Intensificacién de un rango de niveles: Se aumenta la intensidad de un rango de niveles de

gris de la imagen.

2.3.10. Histogramas

El histograma de una imagen es una funcién discreta que representa el nimero de pixeles
en la imagen en funcién de los niveles de intensidad g. La probabilidad P(g) de ocurrencia de

un determinado nivel g se define como [96]:

(2-19)

Donde M es el nimero de pixeles en la imagen y N(g) es el nimero de pixeles en el nivel
de intensidad g.

Un Histograma contiene el nimero de pixeles que tienen el mismo nivel de gris. Se representa
como un grafico de barras en el que las abscisas son los distintos colores de la imagen y las
ordenadas la frecuencia relativa con la que cada color aparece en la imagen. El histograma

proporciona informacién sobre el brillo y el contraste de la imagen.

2.3.11. Expansién del histograma

Esta operacién consiste en distribuir las frecuencias de la apariencia de los pixeles en todo
el ancho del histograma, esto equivale a expandir el histograma de manera que el valor de la
intensidad mads baja sea cero y el de la intensidad més alta sea el valor maximo. Es posible
aumentar el contraste de una imagen, si una imagen es demasiado oscura se volverd més visible.

Una funcién para expandir los niveles de gris de un histograma se puede definir de la
siguiente manera:

Donde f(i,7) es el nivel de gris de la imagen de entrada; f(¢,7)max es el mayor valor del
nivel de gris en la imagen de entrada f. f(4,7)amrn es el menor valor del nivel de gris en la
imagen de entrada f. MAX y MIN corresponden al méximo y minimo valores posibles de los
niveles de gris (para una imagen de 8 bits seria 0 y 255 respectivamente).

f,9) — f,9)min

GO =\ 76 arax = Flo ) MAX — MINT+MIN (2-20)
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2.3.12. Contraccion del histograma

Esta técnica no produce realmente un realzado de la imagen, produce una disminucién del

contraste de la imagen.

Donde f(i,7) es el nivel de gris de la imagen de entrada, f(i,7)max es el mayor valor del
nivel de gris en la imagen de entrada f. f(i,7)mrn es el menor valor del nivel de gris en la
imagen de entrada f. Cyyax v Carrn corresponden al maximo y minimo valores posibles delos

niveles de gris.

S Cyvax — Cmin P i _
G(i,j) = T Daax — TG im [f(i,5) = f(, ) min] + Cuin (2-21)

2.3.13. Desplazamiento del histograma

El desplazamiento del histograma se usa para aclarar y oscurecer una imagen pero mante-
niendo la relacién entre los valores de los niveles de gris. Esta operaciéon puede llevarse a cabo
por la simple adiccién o sustraccién de un nimero fijo a todos los valores del nivel de gris. Donde

DES es un valor constantes utilizado para llevar a cabo el desplazamiento del histograma.

G(i,5) = f(i,j) + DES (2-22)

2.3.14. Ecualizacién de Histograma

Mediante la ecualizacién se pretende armonizar la distribucién del nivel de luminosidad
de la imagen, este proceso modifica el histograma de tal modo que en la nueva imagen todos
los niveles tengan la misma frecuencia, se distribuyen los valores de intensidad a lo largo del
espectro [94], [65].

Considerando los valores de intensidad mdximo y minimo en el rango de niveles de gris de

g
la imagen dados, gmax y gmin. Con Py(g) = Eop(g) y « un parametro a definir.
g:
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Tabla 2-1: Tipos de ecualizacién

Ecualizacion Expresion Matemética
Uniforme F(g) = [gméx _1grnin} P, (g) ~+ Gmin
Exponencial F(9) = gmin — —In[1 — Pg(g)]
@ 1
| (1 ]2
Reyleigh F(9) = gmin + |2a°In
1 —pg (g

Hiperctbica F(g) = ([\3/gméx — gml’n] Pg(g) + & gmin)3

Logaritmo hiperbdlica  F(g) = gmin Jméx Py(9)

min

2.3.15. Normalizacién de Histograma

Para evitar que los valores de un histograma sean muy dispares, se puede normalizar dicho

histograma. Donde Nmax es el nuevo méximo valor, Nmin es el nuevo minimo valor.

Nma:c - Nmin
Nyy=————%(0gy — Omin) + Nmin (2-23)

e Oméx - Oml’n
2.3.16. Expansiéon de Contraste

Se incrementa el contraste, en forma diferente para distintos rangos de intensidades. Donde

a=2"—1;b=0; C = pizel con intensidad maxima y d = pizel con intensidad minima.

b
Noy = (Opy — C) (Z - d) ta (2-24)

2.3.17. Contraste

Estirar el histograma lo suficiente, para el mejor aprovechamiento de los niveles disponibles
y un mejor diferenciamiento entre objetos.

Lograr un punto C que tomara el punto medio del histograma, y lo distribuird de la mejor
forma en el rango de intensidades. Donde K es el factor de aumento o disminucién de contraste,
y se encuentra en el rango 0 < K < walor, para valor se recomienda un dato de 2 o 3. El C es

un valor que puede ser la media, el promedio, la moda o la mitad del rango de intensidades.

R(z,y) ={[1(z,y) —C]x K} +C (2-25)
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Cuando utilizamos variacién de contraste, y deseamos llevar la escala actual de histograma

a la escala 0-255, llamamos a éste proceso Contraste Automaético.

255
Ripyy = Hwy) = L] % [( - I(mm))] (2-26)

2.3.18. Brillo

Aumentar el brillo de una imagen consiste en sumar o restar una constante a los colores que
constituyen un pixel, cuidando siempre de nunca rebasar los limites 0 y 255. Donde K puede

ser negativo o positivo.

R(z,y) = I(z,y) + K (2-27)

2.3.19. Interpolacién

La interpolacién se considera como el cdlculo del valor de intensidad de un pixel, en una
posicién cualquiera. Donde P(i,7) es el valor de un pixel de la imagen original en la posicién
espacial (7,7), P(z,y) es el valor del pixel imagen resultante de la interpolacién a partir de
p(i,7) v h(z,y) es lo que se conoce como micleo de interpolacién.

Existen diferentes micleos de interpolacién, de los mas utilizados son vecino méds préximo,
bilineal y bicibico.

n m

Plx,y)= > > pl,j)hz—iy—Jj) (2-28)

it=—n Jj=—m

2.3.20. Interpolacién por vecino mas préximo

Una forma de hacerlo es suponer que el pixel, para ser interpolado, toma el mismo valor que
el méas cercano de entre los cuatro que lo rodean; para decidir cudl es el més cercano, se puede

utilizar la distancia euclidea. Otra posibilidad es asignarle la intensidad media asociada a los

21



dos pixeles mds cercanos, uno en la direccién horizontal x y el otro en la direccién vertical y.
El nicleo de interpolacién h(zx,y) estaria definido como:
1,0<]z|/<0,5

h(z) = (2-29)
0, de otro modo

2.3.21. Interpolacién bilineal

Asigna al pixel en cuestién un valor medio ponderado de las luminancias de los cuatro
pixeles que le rodean. Los factores de ponderacién vienen dados por las distancias entre el pixel
v los del entorno.

1—Jz] ,0<|z| <1

h(z) = (2-30)
0, de otro modo

2.3.22. Interpolacién bictbica

La interpolacién bictibica tiene no sélo los cuatro pixeles diagonales mds cercanos, sino sus
puntos mds cercanos también, en la que intervienen 16 puntos vecinos del pixel que se estd

interpolando.

1-2)z)2+ 23, 0< |z <1
h(z) =< 4—8lz|+5lz]?—|z)® , 1<|z]<2 (2-31)

0, de otro modo
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2.3.23. Deteccién de bordes, algoritmo de Canny

Un borde, dentro de una imagen, es considerado un tipo de discontinuidad, por lo que este
puede ser detectado usando derivadas de primer y segundo orden [55]. El detector Canny es

considerado el més efectivo, consta de 4 fases:

1. Obtencién del gradiente
2. Supresién no méxima al resultado del gradiente
3. Se busca conservar la propiedad (histéresis) de umbral a la supresién no méxima

4. Cerrar los contornos.

Para obtener el gradiente se tiene que suavizar la imagen. Aplicar un suavizado con filtro
gaussiano o algin otro filtro pero cuidando el no suavizar tanto la imagen porque podria perder

detalles.

2 + y2
e 202 (2-32)

1
2mo?

G(J:?y) =

El gradiente de una imagen f(z,y) en un punto (z,y) se define como un vector bidimensional

dado por :

ﬁf(x Y)
G[f(x,yﬂ:['”]: 9277 (2-33)

T 9 pay)

33/ x,Yy

Calcular el gradiente:
Para cada pixel de la imagen J (i, j); Calcular las componentes del gradiente J, y J,,; Calcular

la magnitud de los bordes.

s(i) = \JT2(05) + J30.) (2-34)
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Estimar la orientacién del gradiente de los bordes.

J
eo(i,j) = tan~? J—y (2-35)

Supresién no méxima al resultado del gradiente, el objetivo de este paso es obtener bordes de
1 pixel de grosor al considerar tinicamente pixeles cuya magnitud es médxima en bordes gruesos y
descartar aquellos cuyas magnitudes no alcancen ese maximo. Se consideran cuatro direcciones
identificadas por las orientaciones de 0°,45°,90° y 135° con respecto al eje horizontal. Para cada

pixel se encuentra la direccién que mejor se aproxime a la direccién del dngulo de gradiente.

1. Para todo punto se obtiene la direccién més cercana dk a 0°,45°,90° y 135%n FEa(i, j)

2. Si Em(i,j) es menor que uno de sus dos vecinos en la direccién dk,IN(i,7) = 0. Si no

IN(i,j) = Em(i, j).

Posteriormente se observa si el valor de la magnitud de gradiente es mds pequefio que al
menos uno de sus dos vecinos en la direccién del dngulo obtenida en el paso anterior. De
ser asi se asigna el valor 0 a dicho pixel, en caso contrario se asigna el valor que tenga
la magnitud del gradiente. La salida de este segundo paso es la imagen I con los bordes

adelgazados, es decir, Em(ij), después de la supresién no méxima de puntos de borde.

3. Histéresis de umbral a la supresién no maxima. La imagen obtenida en el paso anterior
suele contener maximos locales creados por el ruido. Una solucién para eliminar dicho

ruido es la histéresis del umbral.

El proceso consiste en tomar la imagen obtenida del paso anterior, tomar la orientacién
de los puntos de borde de la imagen y tomar dos umbrales, el primero mas pequeno que
el segundo. Para cada punto de la imagen se debe localizar el siguiente punto de borde no

explorado que sea mayor al segundo umbral. A partir de dicho punto seguir las cadenas de
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maéximos locales conectados en ambas direcciones perpendiculares a la normal del borde
siempre que sean mayores al primer umbral. Asi se marcan todos los puntos explorados
y se almacena la lista de todos los puntos en el contorno conectado. Es asi como en este
paso se logra eliminar las uniones en forma de Y de los segmentos que confluyan en un

punto.
Entrada I, Fa (orientacién del gradiente), y dos umbrales T'1 y T2(72 > T'1)

Considerar cuatro direcciones d1, d2, d3, d4 identificadas por las direcciones de 0°, 45°,

90° y 135° con respecto al eje horizontal

a) Para cada pixel (i,7) :

1) Encontrar la direccién di que mejor se aproxima a la direccién Fa(i,j), que
viene a ser la perpendicular al borde.

2) Si Em(t,7) es més pequeno que al menos uno de sus dos vecinos en la direccién
dy , al pixel (i,7) de I se le asigna el valor 0, I(i,7) = 0 (supresién), de otro
modo I(3,7) = Em(ij).

b) Devolver I .

c¢) Cerrar los contornos.

Un método muy utilizado es el algoritmo de Deriche y Cocquerez. Este algoritmo utiliza
como entrada una imagen binarizada de contornos de un pixel de ancho. El algoritmo busca
los extremos de los contornos abiertos y sigue la direccién del maximo gradiente hasta cerrarlos
con otro extremo abierto.

El procedimiento consiste en buscar para cada pixel uno de los ocho patrones posibles que
delimitan la continuacién del contorno en tres direcciones posibles. Esto se logra con la co-
volucién de cada pixel con una méscara especifica. Cuando alguno de los tres puntos es ya un
pixel de borde se entiende que el borde se ha cerrado, de lo contrario se elige el pixel con el
valor médximo de gradiente y se marca como nuevo pixel de borde y se aplica nuevamente la
covolucion. Estos pasos se repiten para todo extremo abierto hasta encontrar su cierre o hasta

llegar a cierto nimero de iteraciones determinado.
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Entrada: imagen I obtenida del paso anterior
imagen Fo de la orientacion del gradiente
umbral T'1
umbral 72
donde T'1 < T2

Salida: imagen G con los bordes conectados de contornos
1. Para todos los puntos de I y explorando I en orden fijo:

a) Localizar el siguiente punto de borde no explorado previamente, I(i,j), tal que
I1(i,j) > T2
b) Comenzar a partir de I(7,j) , seguir las cadenas de maximos locales conectados en

ambas direcciones perpendiculares a la normal de borde, siempre que [ > T'1

¢) Marcar todos los puntos explorados y, salvar la lista de todos los puntos en el entorno

conectado encontrado.

2. Devolver G formada por el conjunto de bordes conectados de contornos de la imagen, asi

como la magnitud y orientacién, describiendo las propiedades de los puntos de borde.
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Capitulo 3

Segmentacion

Este esté capitulo se mostrardn algunas técnicas de segmentacién de imdgenes, estas técnicas
se basan en el proceso de dividir una imagen digital en varios grupos de pixeles, separando un
objeto en especifico, realizando un trabajo de simplificacién para una imagen mads significativa
y fécil de analizar.

En la segmentacién de una imagen encontramos procesos como extraccién de bordes, re-
giones y puntos de intéres; se usa para localizar objetos y para encontrar los limites de estos

objetos dentro de una imagen.

3.1. Meétodos basados en deteccion de bordes

3.1.1. Operador de Sobel

El gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (z,y) se define como un vector bidimensional

dado por la ecuacién, siendo un vector perpendicular al borde:

GI} _ [aaxf(x,y)] _ [f““’i’; f(“”] a1)

Glf(z,y)] = [Gy a%f(ffvy) %)y—f(zy)

donde el vector G apunta en la direccién de variacién maxima de f en el punto (z,y) por

unidad de distancia con la magnitud y direccién dadas por:

G| = /G2 + G2 (3-2)
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o(z,y) = tan~? gy (3-3)

T

Es una préctica habitual aproximar la magnitud del gradiente con valores absolutos:

|Gl = |Ga| + |Gy (3-4)

Finalmente, la imagen obtenida resulta ser una imagen binaria obtenida con el siguiente

criterio, donde T" es un valor de umbral no negativo.

g(z,y) = L, Glf(z,y)] =T (3-5)
0, Glf(z,y)l <T

Indicado anteriormente, los valores de Gz y Gy de la ecuacién:

ctsto) = [ %] = [E00] [ i)
’ Gy %f<x7 y) f(xay'i'lA)y_f(mvy)

pueden obtenerse por covolucién de la imagen con las méscaras 3x 3, conocidas como oper-

adores de Sobel:

Miéscara usada para obtener Gz en el punto central de la regién 3x 3.

10 —1
2 0 —2 (3-6)
10 -1

Méscara usada para obtener Gy en el mismo punto:

-1 -2 -1



Z1 22 23

Basadoenla | 2, z5 2z | las derivadas basadas en los operadores de Sobel son:

27 23 29
Gy = (214224 + 27) — (23 + 226 + 29) (3-8)
Gy = (27 + 228 + 2z9) — (21 + 222 + 23) (3-9)

donde los distintos valores de z en la regién de la matriz de z1...z9 son los niveles de
gris de los pixeles solapados por las mdscaras en cualquier localizacién de la imagen. Para
obtener los valores de las componentes del vector gradiente en el punto definido por el pixel
central de la regién, se utilizan las expresiones G, = (21 + 224 + 27) — (23 + 226 + 29) ¥
Gy = (z7+ 228+ 29) — (21 + 222+ z3) con lo que la magnitud y el déngulo se pueden obtener a
partir de |G| = /G2 + G2 con ¢(z,y) = tan™" % y |G| = |G| + |Gy| es decir, obtenemos un

valor del gradiente en dicho punto.

3.1.2. Operador de Prewitt

El operador de Prewitt es similar al de Sobel diferencidandose en los coeficientes de las

mascaras:

1. Médscara usada para obtener Gz en el punto central de una regién de dimension 3x3

1 0 -1
1 0 -1 (3-10)
1 0 -1
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2. Méscara usada para obtener Gy en el mismo punto

1 -1 -1
0 0 0 (3-11)

3. La magnitud y direccién del gradiente se obtienen como en el caso de Sobel por medio de

las ecuaciones.

G| = /G2 + G2 (3-12)

8(a.y) = tan" 02 (3-13)
Gl = 1Ga| +1G,| (3-14)

3.1.3. Operador de Roberts

El operador de Roberts a diferencia de los anteriores, marca solamente los puntos de borde
sin informarnos sobre la orientacién de éstos. Es un operador muy simple que trabaja muy bien
en imagenes binarias. Opera segun las dos diagonales perpendiculares mostradas, se definen las

diagonales para el operador de Roberts [96]:

y definidas por la ecuacion:

= /D? + D? (3-15)

|D1| + | D2 (3-16)
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fix-1, y-1) f(x, y-1) flx+1, y-1)

D'I D,

flx1,v) flxy) flx+1, v}

flx-1, y+1) flx, y-1) flx+1, y+1)

Figura 3-1: Operador cruzados de Roberts

(3-17)

(3-18)

Existen dos formas del operador de Roberts, dadas por R = \/D? + D2 ; R = |Dy|+ |Ds]

1. La raiz cuadrada de la suma de las diferencias de los vecinos diagonales al cuadrado

2. Suma de la magnitud de las diferencias de los vecinos diagonales 3-1. Definicién de las

diagonales para el operador de Roberts.

3.2. Método de Otsu
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Dada una imagen con L niveles de intensidad y asumiendo que el umbral buscado es T', las

posibilidades acumuladas hasta Ty desde T hasta L resultan ser [69], [96]:

T
wi(t) = ), P(2) (3-19)

L
we(t) = Y. P(2) (3-20)

A continuacién se obtienen las medias y varianzas asociadas:

T
mt) = 3 zP(z) (3-21)
iy
mt) = 3 zP() (3-22)
z=T+1
t) = ; p2 2 3-23
01(>—; (2 — (1)) w(t) (3-23)
0= 3 w2l (3-24)
7 _z=T+1 o wa(t) )
Finalmente se obtiene la varianza ponderada
oy (1) = wi(t)at(t) + w2 (t)o3(t) (3-25)

Se elige el umbral T correspondiente al nivel de intensidad que proporcione la minima

varianza ponderada ya definida.
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3.3. Segmentaciéon PCA

El anélisis de componentes principales ( Principal Components Analysis) es una herramienta
matemadtica muy conocida, con aplicaciones en diversas dreas de la ciencia y como técnica
tradicional de proyeccién sobre un subespacio para reconocimiento de caras, es probablemente
la més utilizada también para encontrar patrones en los datos de alta dimensién. Esta técnica de
anglisis estadistico de datos multidimensionales, fue introducida originalmente por Pearson en
1901 y desarrollada posteriormente por Hotelling en psicometria [93]. La técnica PCA es también
conocida como la transformada de Karhunen-Loeve Transformation (KLT) 6 Transformada de
Hotelling.

Transformada de Karhumen-Loeve (KLT): Dado un vector aleatorio = [zoz1...2m_1]7 €
R™ | con momentos de segundo orden finitos, se define la KLT como la transformacién lineal

de z:

donde y = [yoy1---yp-1]7 € RP (p < m) es el vector transformado, y la matriz V =
[vovl...vp,l]T € R™" se forma colocando en las columnas los primeros p autovectores normal-
izados de la matriz covarianzas C,, = F[(z — x)(z — z)T], ordenados por orden decreciente de
sus autovalores no nulos asociados.

Consideramos la matriz X formada por M vectores columna X de n componentes: x =
(@1, T2, ., xp), x5 = [z), k=1,2,...,n; j=1,2,..., M. Cada vector puede representar, por
ejemplo, los pixeles de una imagen, por lo que n representa el nimero de pixeles de la imagen,

si la imagen consiste en K filas y L columnas, cada vector tendrd n = K x L componentes. La

media m, de los vectores y la matriz de covarianza C. estdn dadas por:

1 M
My = MZ X (3-27)
k=1
O =1 x,x! (3-28)
A VI )

donde Xm = [z1 — my,..., Xy — my|, la matriz de covarianza es real y simétrica, por lo
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que siempre es posible encontrar un conjunto de n autovectores ortonormales. Sean e; y A,
i = 1,2,..,n, los autovectores y los correspondientes autovalores de la matriz C,, ordenados
convenientemente en orden descendente, de modo que A; > Aj;q, para j = 1,2,...,n — 1. Por
definicién, los autovectores y autovalores de una matriz C' de dimensién N x N satisfacen la
relaciéon Ce; = A\je; para i = 1,2,...,n. Sea A una matriz cuyas filas estdn formadas por los
autovectores de C;,, ordenados de forma que la primera fila de A es la transpuesta del autovector
asociado con el autovalor de mayor valor y la tltima fila es la transpuesta del autovector asociado

con el autovalor mds pequeno.

La transformada PCA estd dada por:

y= A(x —my) (3-29)

La media de los vectores y resultantes es cero, Ademds la matriz de covarianza de estos
vectores, C'y, es una matriz diagonal cuyos elementos a lo largo de la diagonal principal son los

autovalores de C'z, esto es:

M0 0 ]
0 Ao
Cy = . (3-30)
0
0 0 An |

Los elementos fuera de la diagonal principal son 0, de forma que los elementos de los vectores
y no estan correlacionados. Recordar que los A; son los autovalores de C'z y que los elementos
a lo largo de la diagonal principal de una matriz diagonal son sus autovalores. Por tanto, Cx y

Cy tienen los mismos autovalores. Lo mismo se mantiene para los autovectores.

Otra propiedad de PCA es la reconstruccién de x a partir de y, puesto que las filas de A
son vectores ortonormales A~1 = A’ y cualquier vector = puede recuperarse a partir de su

correspondiente y utilizando la relacién:

r=Aly +my, (3-31)
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Supongamos que en lugar de utilizar todos los autovectores de C'z formamos una matriz Ay
a partir de los d autovectores correspondientes a los d autovalores de mayor valor, para obtener
un matriz de orden D x N. Los vectores y serfan d dimensionales y la reconstruccién dada en

la ecuacién anterior, no seria exacta. El vector reconstruido utilizando Ay quedaria:

z = Ay +my (3-32)

Se puede demostrar que el error al cuadrado medio e, entre x y x estd dado por:

n d n
D IRED DIEVED EPY (3-33)
j=1 j=1 j=d+1

De la ecuacion anterior se define que el error es cero si d = n, es decir si todos los autovectores
se utilizan en la recuperacién. Puesto que los A; decrecen monétonamente, y también se muestra
que el error puede minimizarse seleccionando los d autovectores asociados con los autovalores

de mayor valor.
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Capitulo 4

Clasificadores

La necesidad de desarrollar maquinas inteligentes, que sean capaces de comportarse como el
cerebro humano, tal que emulen actividades que un ser humano cotidianamente realiza, nos ha
llevado al desarrollo de redes neuronales artificiales interconectadas entre si de forma paralela,
que intentan interactuar con objetos del mundo real de la misma forma que un sistema nervioso
bioldgico, para esto se ha tratado de entender como funcionan las neuronas del cerebro humano
y de que forma se originan, ademds del como interactian para realizar las actividades. Tener
un conocimiento pleno de una planta puede ser muy dificil, ya que su tamafo, forma, textura
y cromaticidad es variable bajo diferentes condiciones. Las hojas de las plantas pueden sufrir
desgaste de color o degradacién de sus caracteristicas por las condiciones climdticas, etapa de
la hoja, etc. Esto puede ocasionar incertidumbre en el sistema, por ello el uso de la técnica de
redes neuronales.

En esta tesis se realizard el desarrollo de un sistema que emule el conocimiento humano, para
llevar a cabo la identificacién de las plantas mediante la técnica de reconocimiento de patrones
con redes neuronales artificiales, para ello se analizardn las hojas de las plantas a identificar,
de tal forma que teniendo una fotografia de la hoja, el sistema realizard una comparacién de
las caracteristicas a validar, tales como el tamano, la pigmentacién, forma, etc, de tal forma
que el sistema arrojard el nombre de la planta que coincide con las caracteristicas de la fo-
tografia. El desarrollo de técnicas para el procesamiento digital de imdgenes nos ha permitido
tanto la mejora como la extraccién de caracteristicas de una imagen, lo cual a dado camino

al reconocimiento de patrones, y con la ayuda de la inteligencia artificial podemos emplear
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todas estas técnicas en sistemas donde se requiere identificar las diferencias de las imégenes y

determinar su identificacion.

4.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) pretenden imitar en una pequena escala la for-
ma, del funcionamiento de las neuronas que forman al cerebro humano, las RNA almacenan
conocimientos de forma experimental, de esta manera el conocimiento retenido es utilizado por
la misma para llevar a cabo las actividades. Una RNA comparte con el cerebro humano que
el conocimiento se adquiere por medio de un proceso de aprendizaje y los pesos sindpticos o
fuerza con que estdn interconectadas las neuronas se utilizan para almacenar la informacién.
Lo que se realiza inicialmente es entrenar el sistema, se aplican determinadas entradas a la
red y se observa la salida, si la salida no se adecua a la que se esperaba entonces se ajustan
los pesos de cada neurona y de esta manera conforme se van haciendo interacciones la red va
aprendiendo, en las RNA no es necesario que se programe ni el conocimiento ni las reglas para
el procesamiento de la informacion, las RNA obtienen el conocimiento mediante una regla de
aprendizaje que adapta o cambia los pesos finales conforme los ejemplos que se le coloquen [79],

[80], [86].

Las RNA almacenan la informacién de forma distribuida en todas las conexiones, capas
ocultas de tal forma que si tiene una entrada incompleta o errénea, la red no pierde su camino,
esta sigue respondiendo adecuadamente. Para construir una red neuronal se debe tomar en
cuenta un algoritmo de entrenamiento acorde a la red neuronal que se elija (Adaline y Madaline,
Perceptron, Back-Propagation, entre otras), el nimero de neuronas a ocupar por capa, y forma

de representacién de los datos.

La neurona artificial fue disenada para emular las caracteristicas del funcionamiento bésico
de la neurona bioldgica, se define segin la siguiente ecuacién donde Net es la salida, X el vector

de entrada y W el vector de pesos [96].

Net=X x W (4-1)
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Para llevar a cabo el entrenamiento de una RNA se utiliza un algoritmo de aprendizaje, estos
se clasifican en entrenamiento supervisado y no supervisado, nosotros utilizaremos el algoritmo
de entrenamiento Back-Propagation el cual serd bajo entrenamiento supervisado, se le coloca un
patrén de entrada bajo un patrén de salida deseado y los pesos son ajustados en cada iteracién
de tal forma que el error de salida disminuya hasta lograr el objetivo de salida deseada. La
red Back-Propagation tiene gran capacidad para trabajar en problemas de clasificacién, su
propia caracteristica de capas ocultas le permite una mayor eficiencia en sus resultados, esta
red trabajo en dos faces en la cual recorre primero desde la entrada-capas ocultas-salida, esto
arroja un margen de error, bajo este margen se realiza hacia atrds, de tal forma que ahora se
inicia por la salida hasta llegar a la entrada hasta ir disminuyendo el rango de error de nuestra

red [75].

El uso de RNA en diversas aplicaciones ha sido de gran utilidad mejorando la calidad de
diversos sistemas, ya que con el paso del tiempo el uso e investigacién de las RNA han dado
mejoras a estas y por lo tanto mayor exactitud en los resultados. Acorde al problema a resolver
se hace la eleccion de la red neuronal que sea méas competente y adecuada para llevar a cabo

las tareas de solucidn.

Los principios caracteristicos de las redes neuronales artificiales segin las autoras Hilera y

Martinez son [97] :

1. Aprendizaje adaptativo: Las RNA pueden comportarse en funcién de un entrenamiento
mediante ejemplos, lo cual le permite adaptarse a nuevas condiciones de trabajo de acuerdo

a las modificaciones constantes que esta reciba.

2. Auto-organizacion: Enlazada a la generalizacién, caracteristica que le permite a la red
responder a datos o situaciones que no habfa experimentado con anterioridad, donde la

entrada puede ser poco clara o incompleta, la cual puede interferir sobre su entrenamiento.

3. Tolerancia a fallos: Las redes neuronales son capaces de reconocer informacién con distor-
sién o incompleta, pero su tolerancia a fallos les permite seguir trabajando aunque halla

destruccién de una parte de la red, esta caracteristica se puede apreciar en el algoritmo
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back-propagation ya que el realiza el almacenamiento de la informacién de forma dis-
tribuida en todo su dimensionamiento de la red, ya que este utiliza capas ocultas donde
al perder una parte de la informacién, este sigue funcionando ya que cuenta con la mayor

cantidad de datos.

4. Operacién en tiempo real: Todas las redes neuronales, mencionando todos los métodos
existentes cuentan con el reconocimiento de patrones en tiempo real debido a su forma

de trabajar paralelamente y sus simultaneas iteraciones.

5. Fécil insercién en la tecnologia: El fécil uso de chips para redes neuronales, lo cual permite

la integracién modular en los sistemas.

De esta forma las RNA son identificadas por su gran nimero de caracteristicas que realizan

el apoyo en los sistemas para un mejor desempeno y mayor utilidad en todo ambito.

En 1943, los cientificos estadounidenses Walter Pitts y el psicélogo Warren Sturgis McCul-
loch publicaron el primer modelo matematico de neurona artificial llamada neurona McCulloch-
Pitts [73]. En este modelo cada neurona estaba dotada de entradas y salidas, para lo cual cada
entrada es afectada por un peso y la salida estd en funcién del cambio que realicen los pesos en
la entrada, de tal forma que los pesos pueden ser utilizados para darle un control de la salida,
para realizar la activaciéon de la neurona se calcula la suma de los productos de cada entrada
teniendo asf una funcién de activacién [30], [22].

En 1957 el psicopatélogo Frank Rosenblatt inventé el perceptron [71] [19], [22] tomando
como base la neurona de McCulloch-Pitts, el perceptron es el modelo matemético mas simple
de una neurona, la neurona es una célula especializada y caracterizada por poseer una cantidad
indefinida de entradas llamadas dentritas y un canal de salida llamado axén. En 1960, Bernard
Widrow y Marcial Ho desarrollaron el modelo Adaline [19]. En 1974 Paul Werbos desarrollo el
algoritmo de aprendizaje Back-Propagation [25], [19], [30]. En la actualidad las investigaciones
y la utilidad que se le estd dando a esta tecnologia de reconocimiento de patrones a sido masiva,
estas se agrupan segun varios criterios, el autor Deboeck, Guido J. Pattern [Cita] propone la

siguiente agrupacién:

1. Modelacién financiera y econdémica.
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2. Perfiles de mercado y clientes.

3. Aplicaciones médicas.

4. Gerencia del conocimiento y descubrimiento de datos.

5. Optimizacién de procesos industriales y control de calidad.

6. Investigacién cientifica.

Con el propdsito de fundamentar la presente investigacién, a continuacién se muestran
las principales ideas que hoy existen sobre algoritmos de Clasificacién, algunos tocantes al
tema de un identificador de plantas. El drea del procesamiento de imdgenes a incrementado
continuamente para diferentes dreas de aplicaciéon tales como la morfologia matemédtica en
imdgenes digitales, redes neuronales artificiales, reconocimiento de imdgenes, de tales técnicas
que se desprenden los sistemas de andlisis basados en conocimiento, entre otras, por ejemplo

[33], [13], [7], [28]:

1. En los bancos de Peru utilizan un sistema para el otorgamiento de un crédito, bajo el
uso del algoritmo de arbol de clasificacién CART de tal forma que reduzcan el riesgo y
el tiempo de proceso de evaluacién de créditos para clientes sin empleo formal e ingresos
irregulares, este sistema busca caracteristicas o patrones de comportamiento que permita

clasificar a los clientes en solventes o insolventes y bajo un historial crediticio del cliente.

2. Los investigadores de Allied Signal entrenaron una red para reconocer objetivos submari-

nos a partir de un sonar.

3. Dentro del érea financiera, las RNA se han usado para modelar el comportamiento del
mercado de capitales, para evaluacién de inversiones, para simulacién de problemas macro-

econémicos o pronostico de bancarrotas.

4. La Universidad de Pennsylvania creé una red neuronal 6ptica para detectar objetos me-

diante un radar.

5. El soft NestorWriter de Nestor, Inc. utiliza un diseno de red neuronal para interpretar

letras manuscritas sobre un pad sensible.
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6. En la Universidad de Toronto, Hinton y Sejnowski han desarrollado una maquina llamada

Boltzman que consiste en la red de Hopfield.

Dentro de los métodos de clasificacién, estdn los basados en redes neuronales como son el
perceptrén, el perceptrén multicapa, algoritmos de agrupamiento como el Lloyd, maquinas de

soporte vectorial, la red backpropagation, etc.

4.2. El Perceptrén

En su forma mas bésica, el aprende una funcién discriminante del tipo fd(z); el perceptrén

para dos clases, cl y ¢2 se desarrolla bajo este esquema [96].

fd(z) = Zwimi + W1 (4-2)

=1

Indica una funcién de decisién lineal con respecto a las componentes de los vectores x;. Los
coeficientes w; ¢ = 1,2,...,n,n + 1, son llamados pesos, modifican las entradas antes de que
sean sumadas y suministradas al elemento de umbral, los pesos son similares a la sinapsis en el
sistema neuronal humano. La funcién que transforma la salida correspondiente a la suma en la
salida final se denomina funcién de activaciéon y toma el valor 1 si su argumento es verdadero y

—1 si es falso. Cuando fd(z) > 0 el elemento umbral produce una salida del perceptrén cuyo

valor es +1, indicando que el patrén x es reconocido como perteneciente a la clase cl y a la
inversa, cuando fd(x) < 0, el limite de decisién implementado por el perceptrén se obtiene con

la ecuacién igualada a 0.

fd(z) = wiz; + Ownpq =0 (4-3)
i=1
w11 + wae + ... + Wy + Owpy1 =0 (4-4)
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La salida del umbral se determina :

0= -1, fd(z) <0 (4-5)
+1, fd(z) >0

El objetivo consiste en obtener los pesos wl para discriminar entre dos clases ¢l o ¢2,
se dispone de un conjunto de muestras de entrenamiento, denominadas de aprendizaje X =
{z1,22,...,2n} cuya pertenencia a una determinada clase es conocida, para obtener efectividad
en el aprendizaje es necesario que el nimero de muestras n deben ser mayor a la cantidad de

clases.

1. Inicializacién de los pesos y del umbral. Inicialmente se asignan valores aleatorios a cada

uno de los pesos wi, i =1,2,...,n,n+ 1. y al bias 6.

2. Presentacién de un nuevo par (entrada, salida esperada). Presentar un nuevo patrén de

entrada zp = {x1,22,...,zn} junto con la salida esperada fd;(k).

3. Célculo de la salida actual. Siendo en este caso f la funcién de transferencia escalén:

y(k) = f[wt%'z‘ — Wp 1] (4-6)

4. Adaptacién de los pesos

wi(k +1) = wik + a(k)[fdi(k) = y(k)]z; (4-7)

La salida esperada fd;(k) es 1 si el patrén pertenece a la clase A y —1 si es de la clase B.

5. Si no hay convergencia (los pesos cambian), retornar a paso 2.

Se necesita converger hacia una distribucién de funciones discriminantes. De tal forma que
para las dos clases dadas cl y ¢2 la solucién al problema de clasificar un vector z desconocido
es asociarlo a la clase cuya funcién discriminante f(d)x es méxima, por consiguiente habrd 2

funciones discriminantes fdl y fd2.
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4.3. BackPropagation

Esté modelo de Red Neuronal es utilizado para problemas no lineales separables multiclase,

basado en varias neuronas, lo cual nos sirve mucho para el reconocimiento de patrones [96].

Las capas de neuronas que conforman la arquitectura de la red, son colocadas de forma que
su salida de cada neurona en una capa, proporciona la entrada de las siguientes neuronas de la
capa préxima, donde:

A es el nombre predeterminado que se le da a la capa primera, y el nimero de neuronas
colocadas en la capa A son representadas como N4,y N4 = d por lo que d es la dimensién de los
vectores de entrada (patrones); la capa de salida (final de todas las subcapas) es llamada capa @
y su cantidad de neuronas se representa como Ng, los valores finales se determinan como clases
C, por lo cual Ng es igual al nimero de clases C para las que la red se va a entrenar y sobre
las que se llevara a cabo la clasificacién; cada neurona tiene la misma forma que el perceptrén
y su funcién de activacién deber ser derivable para poder desarrollar la regla de entrenamiento
con backpropagation. Se pueden utilizar diferentes tipos de funciones de activacién para las
diferentes capas o diferentes nodos de la misma capa de la red, pero es préctico utilizar el

mismo tipo de funcién para todas las neuronas de la red neuronal.

Para llevar a cabo el entrenamiento, se debe desarrollar una regla de entrenamiento como
la regla Delta de un perceptrén, la cual nos permita ajustar los pesos en cada una de las capas,
buscando un minimo a una funcién de error.

Calculamos el error desde la capa de salida.

Nq

Fo =33 (=0 (1-8)

donde r, son las respuestas deseadas y las respuestas actuales O4. Ng es el niimero de nodos
en la capa de salida () y por conveniencia en la notacién para tomar la derivada mas tarde se

coloca el 1/2.

0Eq
Owgp

Awgp = —« (4-9)
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La capa P precede a la capa @, Aw,, se utiliza para actualizar los pesos y a es un incremento
de correccién positivo; el error Eg es una funcién para las salidas O, mediante la regla de la

cadena de derivacién podemos evaluar la derivada parcial de Eg.

Ecuacién para calcular las entradas netas para neuronas ocultas procedentes de las neuronas
de entrada. Donde indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta, subindice p, al p-ésimo

vector de entrenamiento, j a la j-ésima neurona oculta. Theta es opcional es una entrada mas.
h S h
net,; = 21 Wiy + 0] (4-10)
1=
Se realizan los mismos cdlculos para obtener las salidas de las neuronas de salida.

N
nety, = 21 wiiYps + O (4-11)
j:

Dado un conjunto de patrones de entrada a cada uno de ellos se le asigna un objetivo de
salida y se definen los pardmetros de entrenamiento relativos a los siguientes valores: nimero

de iteraciones, tolerancia, error cuadrdtico medio y razén de aprendizaje.

4.4. Madquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Técnica que se introdujo en el paradigma de redes neuronales para la clasificacién de pa-
trones, inicialmente en la clasificacién biclase, contemplando el proyectar los datos en espacios
de més dimensiones que los originales y asf lograr una mayor separabilidad de las clases, las
SVM realizan sus procesos en dos fases: entrenamiento y decision.

Las SVM estédn constituidas por algoritmos de aprendizaje supervisado, estas aparecieron en
los anos noventa, anteriormente ya se tenian avances que tomaron como ideas para su desarrollo,
como fue el uso de los kernels, su interpretacién geométrica y la construccién de un hiperplano

de separacién 6ptimo en un contexto no paramétrico [51], [96].
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4.4.1. Fase de Entrenamiento.

Basada en la observacién de un conjunto X de n muestras, las salidas del sistema son dos
valores simbdlicos y € {+1, —1} de forma que el conjunto de entrenamiento estd formado por los
pares (z;,;),i = 1...n donde cada vector z; se corresponde con un vector de entrenamiento y
los valores y; € {+1, —1} indican la clase a la que pertenece cada vector. El objetivo del proceso
de entrenamiento consiste en encontrar una funcién de decisién capaz de separar las dos clases,
en caso de que las clases no sean separables los vectores de entrenamiento se proyectan a un
espacio de dimensiéon superior mediante el uso de funciones de transformacién no lineales, de

ser asi, la funcién de decisién se sitia en el hiperplano de esa dimensién, se define la funcién de

decision:
n
F(z) =Y aiyiH (i) — b (4-12)
i=1
donde b es una constante, o;, i =1,...,n.

Los patrones x; asociados con valores de «; distintos de cero se denominan vectores soporte,

determinados los vectores soporte la funcién de decisién se muestra:

flz) = Z ayiH (z;, ) — b (4-13)

support vectors

Existen diferentes kernels para mapear el conjunto de datos de entrada:

1. Lineal
H(z,y) = a'y (4-14)
2. Funciones de base radial Gausssiana
H . — |z — 3JH2 4-1
($,y> - eXp{ 252 } ( - 5)
o

3. Exponencial

H(a.y) = exp{ 2 Yy (416)
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Figura 4-1: SVM
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4. Polinomios con grado d:

H(z,y) = (1+ (z,y))* (4-17)

5. Funcién sigmoide

H(JJ, y) = tanh(p <JS, y> + ’7) (4_18)

donde < x,y > se refiere al producto interno con p y v pardmetros de ajuste.

4.4.2. Fase de prueba

Se determina la clase a la que pertenece de acuerdo con el signo (polaridad) de f(z). La
magnitud puede considerarse como una medida de certidumbre sobre la decisién.

Los vectores de soporte son los datos mds representativos de todos, ya que los vectores
soporte son los patrones con mayor grado de informacién y que almacenando sélo estos vectores,
se llega a la misma solucién que con todos los patrones; esta ventaja se refleja en el ahorro de
espacio en el almacenamiento de los resultados de aprendizaje.

La distancia minima desde el hiperplano que separa las clases al patrén m&s cercano se
denomina margen 7. Un hiperplano de separacién se denomina éptimo si el margen es méximo;
la distancia entre el hiperplano de separacién y un patréon z es yi | f(z)| /||w|| donde w esté

dado por:

n
w = Zoziyi:ci = Z QYT (4-19)
=1

vectores soporte

la constante b se obtiene:

ai{yi [(w.x;) +b] —1} =0 (4-20)

Suponiendo que existe un margen 7 todas las muestras de entrenamiento obedecen la de-

sigualdad;
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Yef (@) >rk=1,..,n (4-21)

donde y;, = {+1,—1}.
Para disminuir el nimero infinito de soluciones que difieren sélo en el escalado de w, se debe
fijar la escala segin el producto de 7 y la norma de w. 7 |w| = 1. Maximizar el margen 7 es

equivalente a minimizar la norma de w.
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Capitulo 5

Extraccion de caracteristicas

El sistema de reconocimiento visual humano trabaja a partir de la extraccién de caracteris-
ticas particulares de un objeto, las cuales sirven para clasificar futuras imagenes de ese objeto u
objeto similar. En el proceso de reconocimiento visual por computadora el proceso no es difer-
ente. Para que la computadora pueda clasificar objetos, debe tener caracteristicas del objeto
a identificar, estas caracteristicas son medidas que se obtienen de los pixeles que definen al
objeto en una imagen. Las caracteristicas se determinan de acuerdo a la imagen que se necesita
reconocer y que tal imagen posea esas caracteristicas. En los tltimos afos se han propuesto
una gran cantidad de algoritmos para extraccién de caracteristicas. de forma general, estos se
pueden clasificar en tres grandes grupos: geométricas, texturales y crométicas. En éste Capitulo

se estudian los métodos de extraccién mas comunes en cada grupo.

5.1. Caracteristicas geométricas

Las caracteristicas geométricas son aquellas propiedades de tamano (drea, perimetro), asimetria
de la hoja acorde a un eje central, circularidad o redondez de la hoja, irregularidad del borde
(forma que predomina en el borde del contorno de la hoja), didmetro y alargamiento de la hoja

[76], [87).

Las propiedades métricas de las formas dependen de la distancia Euclidea, por lo tanto, una
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propiedad métrica cambiard si el plano de la figura se distorsiona, propiedades métricas como

el 4rea, el perfmetro y el centro de gravedad.

Perimetro:
Es el nimero de pixeles que forman el contorno de la forma, el contorno lo vamos a obtener
binarizando la imagen, después se realiza el conteo de los pixeles.

Area:
Es el niimero de pixeles de la forma en la imagen binaria.

Didmetro:

Es la distancia entre dos puntos cualesquiera de la forma, también llamado como Eje mayor.

Circularidad o redondez:
Es la caracteristica que nos permite determinar forma de la hoja, obteniendo el nivel de
desviacién de un circulo perfecto.
Contorno:
Linea de frontera que limita la forma de una imagen.
Alargamiento:
Distancia entre el punto del extremo superior al punto de extremo inferior de la hoja [41].
El drea A es el nimero de pixeles contenidos dentro de su frontera. El perimetro P es la

longitud de su frontera.

P=> Vwi—wzi1)?+ (i —vi1)? (5-1)
El 4rea es el nimero de pixeles dondel(z,y) =1

A= "I(z,y) (5-2)

El Centro de Gravedad (X,Y) es un tinico punto representativo de la regién (mismo peso

especifico a todos los pixeles) y se obtiene:

X= ) (5-3)
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Y - ;Zy (5-4)

Si se necesita calcular el centro de gravedad teniendo en cuenta el valor de la intensidad en

cada punto:

> f (@i, yi)ws
N Zi:f(%‘iyyi)

>l

AR
> f (@i, i) (59)

Otra propiedad es la elongacién o razén de aspecto, si fuese el caso de un rectdngulo seria
la razén de su longitud a su ancho. Un valor de uno serfa un cuadrado y préximo a uno seria
un rectdngulo. Para generalizar este concepto a regiones de cualquier tipo, circunscribimos un

rectdngulo a la figura y calculamos la razén de aspecto del rectdngulo circunscrito.

Los ejes mayor y menor de una regién se definen en términos de su frontera y sirven para
obtener la orientacién de un objeto. La redondez de una regién se define como la razén entre
el drea y el eje mayor al cuadrado y la compacidad como el cociente entre la raiz cuadrada del

drea y el eje mayor.
Para ajustar una recta a la regién utilizando el ajuste por minimos cuadrados:

Dado un conjunto de puntos en el plano (xi,yi);i = 1...n, se trata de encontrar dos

nimeros a y b tales que la funcién de error sea minima:

Funciéon de Error.
n

> lleo+ami) - yil? (5-7)

=1

Mediante el uso de la pseudoinversa de una matriz cuyo origen estd en la teorfa de minimos
cuadrados, dado el conjunto de puntos (z;,y;) podemos escribir la siguiente ecuacién matricial

de la forma Ya = b.
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[ 1o | ]
1 2o Y2
Co
Cr | = (5-8)
a
1 =z, Yn
L Y d L b J

. 2 ;e . .,
Considerando ||Ya — b||® debe ser mimino, siendo la solucién final.

Co
C,

—Y'b (5-9)

Esta linea determina también la orientacién de la regién, mientras que el dngulo de esta

linea se obtiene a partir:

Se =) (5-10)

Sy=>_vi (5-11)

Spw =} (5-12)

Syy = 23/22 (5-13)

Sy =D Tilh (5-14)

My = Sy — =2 (5-15)



Empleando la sig. ecuacién se le dara la orientacion:

My — Myy + \/(Mm - Myy)2 + 4M3y

¢ =tan~!
2My,y

Para determinar la circularidad, partimos de perimetro y el drea.

2
i laridad : —
Circularida A
Compacidad.
P2
A

(5-16)

(5-17)

(5-18)

(5-19)

(5-20)

La deteccién de contorno u orillas de una imagen es primordial para su reconocimiento, la

de los objetos.

Cédigos de Cadena:

visién humana utiliza las orillas de manera jerdrquica y la experiencia visual para reconocer
objetos, ocasionalmente nuestra vista completa los bordes del objeto que estdn faltantes o

distorsionados. Los descriptores de contornos se utilizan para describir la forma de los contornos

El cédigo de cadena se utiliza para representar un conjunto de puntos, que constituyen una

con longitud y direccién especificadas.

linea recta o no, también se usa para representar una frontera como un conjunto de segmentos

El cédigo de cadenas describe los objetos mediante una sucesion de pixeles, se define par-
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Figura 5-1: Ejemplo de cédigos de cadena

puntos adyacentes del contorno, con una conectividad de 4 o 8 pixeles con una determinada
orientacioén; para comenzar en el primer pixel se tomara la informacién de la posicién, es decir

la direccién que sigue el contorno [92].

Cuando se utiliza un entorno de 4 vecinos, tendremos cuatro orientaciones (0,1,2,3) para los
segmentos, por lo tanto para un entorno de 8 vecinos utilizaremos ocho orientaciones posibles,
debes seleccionar el entorno que mejor te sirva para tu imagen. El cédigo de cadena genera
una secuencia de nimeros que representan las orientaciones de los segmentos del contorno, se
tomara un punto del contorno y se seguird la direccién de las manecillas del reloj. Cuando
nuestro objeto estd formado por regiones no conectadas o con agujeros se necesita mas de una
cadena para representarlos, y se debe especificar si la cadena es de la parte exterior del objeto o
a un agujero; cuando se haya terminado de obtener los arreglos o cadena del contorno, y nuestro
objeto tiene agujeros, se puede reconstruir nuestro objeto mediante operaciones de rellenado.

Para cada segmento se construye su histograma de cédigo de cadena, cada barra correspondiente
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a cada nimero de cédigo representa la frecuencia de aparicién del nimero de cédigo.

C(i,7) es la frecuencia de aparicién del nimero de un determinado cédigo de cadena.
1 designa el correspondiente cédigo de cadena.

N es el cardinal de A

CodigodeCadena = A = {i|C(i)} (5-21)

NidmerodeBarrasdelhistograma = N = cardinal(A) (5-22)

Transformada de Hough:

Dedicado para encontrar la ecuacién de una linea que pase por un conjunto de n puntos en
el plano xy. La transformada considera las relaciones globales entre los pixeles de borde, de tal
forma que podemos encontrar patrones en la imagen como lineas o circulos [67].

Un conjunto en linea de pixeles se define:

y=ax+b (5-23)

Se considera un punto (z;,y;), se tienen diversas lineas que pasan por ese punto y que

satisfacen la ecuacion:

Yi=oax; +0b (5-24)

para valores variables de a y b; de tal manera que si tomamos consideramos el plano ab o

bien el espacio de pardmetros y la ecuacién:

b= —xia+y; (5-25)

tendriamos la ecuacién de una tnica linea para un valor fijo de (z;,¥;) ; para un segundo
punto (z;,y;) se tendra también una linea en el espacio de pardmetros asociada, y esta linea
interceptard con la linea asociada a (x;,y;) en (a/,b/), donde a/ es la pendiente y b/ la altura a

la que la recta que contienen a los dos puntos (z;,y;) y (2;,y;) corta al eje zy.
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Figura 5-2: Transformada de Hough

Se debe subdividir el espacio de pardmetros en las celdas de acumulacién A(7, j) que cor-
responde con un cuadrado asociado a las coordenadas (a;, b;), se deben iniciar las celdas en 0;
para cada punto (zy,yy) del plano de la imagen, se tomara como a, cada una de las subdivi-
siones del eje a y se calcula el b con la ecuacién, una vez obtenidos los valores de b, estos se

redondearan al valor méds cercano del eje b.

Descriptores de Fourier:

Los descriptores de Fourier tienen la caracteristica de ser invariantes a transformaciones
geométricas y tolerantes ante ruido; se ha probado que los descriptores de Fourier son robustos
e invariantes a las rotaciones, traslaciones y escalas.

El método de descriptores de Fourier (DFs) consiste en describir una forma de una figura
plana cerrada a partir de su contorno, siendo el contorno en forma continua como una funcién
en el tiempo considerando a éste como un par de senales (z(t),y(t)), donde la parte real se

representa por la senal x(t) y la parte imaginaria se representa por la senal y(t), la curva de
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contorno viene dada por las coordenadas paramétricas(z(t), y(t)), que son funciones periédicas,
donde el pardmetro ¢ describe la longitud del camino de la linea de contorno calculada desde el
punto de partida, primero debemos seleccionar N puntos equidistantes del contorno (muestreo),

y a partir de estos valores obtenemos el vector complejo [59], [91].

(x(t),y(t)),n=0,1,2,...,N — 1 (5-26)
z(n) = Ty + jyn (5-27)
z=z+1y (5-28)

siendo = = ($(0),.’L'(1), 7$(N - 1))7 Y= (y(0)>y(1)7 7y(N - 1))
Empezamos en un punto arbitrario del contorno y siguiéndolo alguna direccién de avance, a
favor de las manecillas del reloj, se tiene una secuencia de nimeros complejos. La transformada

discreta de Fourier X = F(z) viene dada por la expresion:

N-1 .
—jork
X(k) = Zw(n)exp(%), 0<k<N-1 (5-29)
n=0
1NZ Jexp(— 2Ty 01,2, N — 1 (5-30)
N vt p N ) T Yy Sy Sy ey

Estos valores se conocen con el nombre de descriptores de Fourier Cartesianos del contorno.
De esta forma los descriptores de Fourier pueden representar un contorno cerrado arbitrario,
generalmente se logra una buena descripcién en base a pocos términos.

A partir de ellos se puede reconstruir el contorno mediante la transformacién inversa:

1= 2mnki
2(n) =+ > =(k) exp(——)n=0,1,2,.. N — 1 (5-31)
n=0
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N-1

N-1
2(0) = ]:t[z()x(n) + %Zy(n) (5-32)

n=0

z(0) es el coeficiente que representa el punto medio o centro de gravedad del contorno del
objeto, llamado centroide. Los coeficientes de Fourier z(k) representan las variaciones en las
tendencias del contorno para valores de k pequenos y las variaciones para los valores de k
grandes. Por lo tanto los componentes de alta frecuencia tienen en cuenta los detalles més finos
del contorno mientras que las componentes de baja frecuencia determinan la forma global del
contorno, obteniéndose detalles mas finos del contorno del objeto conforme mayor sea N.

Los coeficientes de Fourier se calculan directamente a partir de la posicién del trazado del

contorno: (Propiedades de los Descriptores de Fourier)

Normal:
Z(u) (5-33)
Traslacion
Z(u) = Z(u) + z00(n) (5-34)
Escala o Zoom
Z(u) = aZ(u) (5-35)
Punto de comienzo .
2mnut
Z(u)=Z(ue N (5-36)
Rotaciéon
Z(u) = Z(u)el% (5-37)
Reflexion
Z(u) = Z(—u)el?0) 4 2+ (u) (5-38)
Momentos:

Los momentos nos ayudan a determinar medidas estadisticas que permiten describir a los

objetos, como tamano, posicién, orientacién y la forma. Los momentos espaciales de un objeto
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son medidas estadisticas que permiten describir regiones, acorde a sus puntos interiores [89].
Tenemos f(z,y) como la intensidad del punto (z,y) en una regién, el momento de orden
(p + q) para una regién se define: donde la sumatoria se toma sobre todas las coordenadas

espaciales (x,y) de puntos de la region.

Mpg = Y Py f(x,y) (5-39)

El momento central de orden (p + ¢) viene dado por:

Hpg = DY (@ =)y — y)"I(z.y) (5-40)

mio

(5-41)

81
I

moo

ot (5-42)

moo

Y

Los momentos centrales normalizados de orden (p + ¢) se definen:

= I (5-43)

donde, para (p+q) = 2,3,...
=P (5-44)

El momento espacial de orden cero es la suma de los valores de brillo de los pixeles. Corre-

sponde al drea en imdgenes binarias.

moo = ZZI(:U, Y) (5-45)
Ty

Los momentos espaciales de orden uno, es la sumatoria en la direccién x,y, de los valores
de brillo de los pixeles del objeto, sucesivamente de la sumatoria se multiplica por su valor de

coordenada z,y en la imagen.
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mig = szf(m, Y) (5-46)

mo1 = ZZy[(aj, Y) (5-47)

Los momentos de orden dos, nos dan informacién sobre la orientacién del objeto. El conjunto
de momentos de Hu se pueden obtener usando los momentos centrales normalizados de ordenes

2 y 3, son invariantes para translaciones, rotaciones y escalados.

o1 = M0+ Moz

$2 = (n29 — M2)” + 417,

¢3 = (130 = 3m2)> + (3121 — 703)°

¢1 = (N30 + 3m12)> + (121 + 703)°

b = (N30 = 3112)% (130 + M12) (130 + M12)* — (3121 + 703) ]+ (5-48)
3(M21 — M03) (M1 + M03)[3(M30 + 112)* — (21 + 703)°]

¢6 = (M20 = 102)[(M30 +112)% — (1121 + 703)%] + 4111 (130 + 112) (M21 + Mo3)

[(3n21 + 103) (M30 + M12) (30 + M12)* — 3(121 + M03)?]—
(130 + 3112) (M21 + M03) [3(1130 + 112)* — 121 + 103)°]

Los siete momentos obtenidos son los valores que conforman el vector de caracteristicas.
Elipse:

Las caracteristicas se derivan de una elipse que se aproxima al contorno de la regién, se busca
una elipse que sea lo més parecida al borde de la regién, para después extraer las caracteristicas

de la elipse tales caracteristicas como eje mayor, eje menor, orientacién y posicién de la elipse.

Los bordes de una regién se definen como (z;,y;) parai = 1,..., L; la ecuacién de una elipse

se define:
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ar? +bzy+ ey’ +dr+ey+ f=0 (5-49)

Se busca un vector a que haga que la ecuacién anterior, sea cercana a cero, esto se logra
minimizando de esta forma:

|| Xa|| — min (5-50)

donde X es una matriz de L filas cuya fila ¢ es z; por lo tanto se restringe ||a|| = 1, a
es la ultima columna de V, donde X = USV7T, donde S es una matriz diagonal de la misma
dimensién que X con elementos no negativos ordenados en forma descendente, y las matrices

U y V son matrices unitarias.

Las caracteristicas de la eclipse se obtienen:

T — X Y —Yo
(R (2 = (551)
Qe e
donde:
1
Qe = (5-52)
\/3a,
1
be = (5-53)
sby,
1
= 5-54
= (554)
v=tTt (5-55)
a b/2
T= (5-56)
b/2 ¢
1 d
t=-1T""! -
5 L] (5-57)



ap = acos?(a) + beos(a) sin(a) + csin(a) (5-58)

b, = asin®(a) — beos(a) sin(a) + ccos®(a) (5-59)
a=g tan_l(a — c) (5-60)
o = tl, Yo = to (5—61)

Definimos los ejes del elipse como a. y b, el centro de origen (zg,yo) y la orientacién de la

elipse es a.. Partiendo de los ejes definimos la excentricidad como:

o — min(ae, be) (5-62)

max(ae, be)

Para regiones circulares o redondez la excentricidad sera 1, y para regiones mds ovaladas la

excentricidad disminuye su valor 0 <e, <1.
Invariantes de Flusser

Los momentos invariantes de Flusser son derivadas de los momentos invariantes de Hu;
pueden ser usados para el reconocimiento de objetos deformados [53], [64].

Su estructura matemadtica de los momentos de Flusser y Suk se expresa:

U= ag + a1 + asy (5-63)

v =by+ b1z + boy (5—64)

donde (x,y) y (u,v) son las coordenadas en el plano de la imagen antes y después de la

transformacion.

Momentos de Flusser y Suk:
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1
Mp1 = —(paokto2 — H11)
Hoo

1 1
Mgy = ﬁ(ugoﬂgg — Bi3oLior 1203 + 43l + ioskd) — F&U%m%z
00 00

1 1
Mp3 = 7(#20(#21#03 - 1@2) — 11 (B30to3 — Ha1ti2) — 7#02(#30#12 - M%2)
Foo Hoo
—r (U3opds — 6130111 12kt03 — Blidotioztior oz + 3otz tids)+

Hoo

Mps = 7(1%(1)(12/L20/L%1M21/1’03 + 6Gpigg 11 o230 thos — 18#20#11#02#21#12)

+T%(—8M§1M30M03 — Bhigpfiy1 Moakisotos — Itaokdeliar)

1
Mps = MT(N’4OMO4 — Apig1 o + 313y
00

1
Mpe = MT<M4O”04“22 + 2131 floo 1o — M40M%2 - H04M§1 - ﬂgz
00

donde p,,, :
Hpg = ZZ(m —2)P(y — ) f(w,y)

Histograma de Gradientes Orientados (HOG).

(5-65)

(5-66)

(5-67)

(5-68)

(5-69)

(5-70)

(5-71)

Descriptor de caracteristicas, utilizando la deteccién de bordes, estd técnica cuanta las ocur-

precisién [50].

rencias de las orientaciones de los gradientes en partes especificas de una imagen, calcula un

espacio de celdas superpuestas con el fin de normalizar las muestras locales y aumentar la

Un descriptor de HOG, se debe dividir la imagen en un cierto nimero de sub-imédgenes del
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mismo tamano, denominadas celdas, las cuales se agrupan en bloques con un mismo nimero

de celdas de ancho y alto todos, el avance en bloques horizontalmente se realiza eliminando



la columna de celdas de la izquierda y anadiendo la columna de la derecha y verticalmente
eliminando la fila de celdas de arriba y anadiendo la fila de celdas de abajo.

Una imagen A de tamano W x H, tamano de celda Cy x C con W mod C, = 0y H mod
Cyr = 0y un tamano de bloque en celdas By x By, el ancho y el alto de una imagen en celdas

We v He, y el nimero de bloques distribuidos horizontalmente y verticalmente Npyw v Npp:

w
We=— 5-72
S (5-72)
H
H.= — 5-73
£ (5-73)
Npw=14+W.—Bw , Ngg=1+ H.— By (5—74)

Nc es el nimero total de celdas y Nb es el nimero total de bloques resultantes de la imagen

A se definen como :

Ng =W, x H. (5-75)

Np = Npw X Npy (5-76)

El descriptor calcula el Hog de cada celda y cada bloque agrupa los Hogs de sus celdas, se

define el nimero de Hogs que contiene un descriptor:

NHOG:BV[/XBHXNB (5—77)

Al dividir el Hog en n clases, dado que cada bloque contiene By x By, para el nimero total

de valores Nv seré:

Nv =n X NHOG (5—78)
Por cada pixel dentro de una celda se acumulan los histogramas de orientacién de los gra-
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dientes, estos histogramas capturan propiedades (bordes) de forma local dentro de la celda,
estos histogramas son invariantes a chicas deformaciones, al finalizar se debe normalizar cada
histograma de las celdas con respecto de la energia del gradiente en un vecindario alrededor de
la celda, la energia del gradiente se obtiene multiplicando cada posicién del vector de carac-

teristicas, la energfa se calcula:

Ny (i, §) = (C(1,5)* + C (3,6, 5)> + C(6,j +7)> + C(i + 6, j +7)%)? (5-79)
donde ¢,y € {—1,1}.
HOG Piramide

Consiste en hacer varias iteraciones de una misma imagen con distintas resoluciones, donde
cada nivel de resolucién se extraen las caracteristicas mds representativas extraidas por el

descriptor de Hog.

5.2. Caracteristicas texturales

Los estudios de la textura de una imagen se han dado mediante técnicas como funciones
de autocorrelaciéon, mallas de Markov de primero y segundo orden restringidas, espectro de
potencia, frecuencias relativas de varios niveles de gris sobre una imagen no normalizada, técnica
que asciende al modelo estadistico de segundo orden con run length para calcular 5 descriptores
en las direcciones 0, 45,90 y 135 grados, entre otras.

La textura es una caracteristica utilizada para la segmentacion, identificacién de objetos o
regiones de interés en una imagen y obtencién de forma.

“Una textura estd definida por la uniformidad, densidad, grosor, rugosidad, regularidad,
intensidad y direccionalidad de medias discretas del tono en los pixeles y de sus relaciones

espaciales” segun [46] en las imédgenes digitales las texturas estdn dadas por:
1. La frecuencia de cambio de los tonos de los pixeles.
2. La direccién o direcciones de cambio.
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3. El contraste entre un pixel y sus vecinos.

4. El tono o el color es un factor muy independiente de la textura.

Para caracterizar las texturas de una imagen es necesario procesar la imagen y extraer su in-
formacién mediante descriptores de frecuencia, descriptores estructurales, descriptores basados

en modelos y descriptores probabilisticos.

1.- Descriptores de Frecuencia:

Pretenden obtener la trasformada en frecuencia de la imagen y a partir de ésta se obtendran
clertas caracteristicas, caracteristicas fdciles de obtener del espectro en coordenadas polares.

Estos descriptores se basan en el anélisis del espectro de Fourier mediante la transformada
de Fourier; el espectro de Fourier describe la direccionalidad de patrones bidimensionales per-
iédicos de la imagen, estos patrones de textura son distinguibles como concentraciones altas de
energfa en el espectro, tales caracteristicas vienen dadas por una Magnitud de picos prominentes
en frecuencia que proporcionan informacién sobre la direccionalidad de los patrones de textura
y por una Localizacién de los picos que proporcionan informacién sobre el periodo espacial de
los patrones.

Cuando las texturas son heterogéneas o de cardcter aleatorio este descriptor se restringe por
su poca informacién que puede arrojar, ya que realiza una descomposicién de las seniales en sus
componentes frecuenciales.

Descriptor espectral de Fourier da buenos resultados para imégenes de textura homogéneas
pero sdlo es til para texturas con patrones periddicos y su andlisis solo lo realiza en frecuencia
no en temporal [90].

Descriptor espectral Wavelet es el tinico que permite el anélisis multi resolucién que permite
localizar en espacio y frecuencia, otra ventaja es que no incrementa el nimero de datos; tiene

un elevado costo computacional debido a que tiene varios niveles de descomposicién [58].
Transformada de Gabor

La transformada de Gabor o Filtro de Gabor entrega informacién textural mediante las
frecuencias espaciales de la imagen, al igual que su orientacién; utiliza la introducciéon de ven-

tanas para poder observar la parte de la senal en algin punto de estudio, se considera eficiente
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el uso de una funcién gaussiana para utilizarse de ventana, ya que la funcién gaussiana es no
nula donde se alcanza la maxima concentracién simultanea en tiempo y frecuencia. Los filtros
de Gabor se definen como ondas planas que estdn restringidas por una funcién gaussiana, se
obtiene la medida del filtro para una frecuencia dada en un drea local de la imagen con ayuda

de la transformada de Wavelet Gabor [93], [62], [88], [77], [66].

- R K222 - 52
Vy(e) = —5 exp(—5—5) [exp(ikjz) — exp(5) (5-80)

—

1k donde -> denota la direccién del vector, restringida por una funcién envolvente gaussiana
de la forma:
k22

exp(— L) (5-81)

2.- Descriptores Estructurales:

Son técnicas que describen las texturas como la composicién de elementos de textura bien
definidos, como lineas paralelas espaciadas, o concatenaciones de figuras geométricas de formas
conocidas como pentdgonos u otras formas geométricas; se basan en obtener patrones primi-
tivos de la textura, la textura puede analizarse bajo la perspectiva de computar propiedades
estadisticas de los elementos extraidos o bien extraer la regla de colocacién que describa la
textura. Dada la naturaleza de las texturas es dificil trabajar con métodos estructurales ya que
no todas las texturas tienen un elemento que se repita.

Obtienes resultados rédpidos si la textura estd formada por un elemento estructural recono-
cible por el sistema, pero este descriptor solo es 1til para texturas con patrones periédicos y

sélo realiza andlisis en frecuencia, no el anilisis temporal.

3.- Descriptores basados en modelos:

Estas técnicas se fundamentan en la construccién de un modelo empirico de cada pixel en
la imagen basado en una suma ponderada de las intensidades de los pixeles en la vecindad del
primero. Los pardmetros estimados de los modelos asf generados se utilizan como descriptores

de las caracteristicas de la textura. Los pardmetros estimados sirven para describir y sintetizar

67



una textura, ya que retnen las caracteristicas esenciales que caracterizan a la textura. Como
ejemplo de estos descriptores son los modelos auto regresivos, los campos aleatorios de Markov

o los modelos fractales.

3.1.-Cadenas de Markov:

Los métodos que utilizan los campos aleatorios de Markov gaussianos caracterizan la relacién
estadfstica entre un pixel y sus vecinos; la intensidad de un pixel depende de las intensidades de
los pixeles vecinos, el modelo resultante costa de un nimero de pardmetros igual al tamano de
la méscara de la vecindad, los pardmetros se pueden estimar mediante un algoritmo de minimos
cuadrados sobre cada posicién de la mdscara en la imagen.

La maéscara se forma tomando una serie de pixeles vecinos, siendo la mas sencilla la de
primer orden, con los cuatro pixeles directamente conectados y la de segundo orden es formada
por los ocho pixeles que lo rodean.

Sus resultados con cadenas de Markov son muy buenos para micro texturas e interrelaciona
pixeles vecinos; pero tiene un nivel de complejidad alta y necesita de definir una méscara

adecuada.

3.2.- Modelos Fractales:

Muestra la correlacién existente entre la dimension fractal de una textura y su tosquedad,
la descripcion fractal se basa en la determinacién de la dimensién fractal.

La propiedad de Auto-similaridad indica que la dimensién fractal de una imagen es inde-
pendiente de la escala; un conjunto acotado A se dice que es auto-similar si estd constituido
por la unién de N copias distintas de si mismo, cada una de ellas escalada con un factor r, la

dimensioén fractal correspondiente a dicha regién viene dada por [49]:

_ log (Nr)

D= e\
log(r—1)

(5-82)

La dimensién fractal D muestra un panorama de la rugosidad de una superficie, mientras
mayor sea, D mas rugosa serd la superficie.

Da buenos resultados para superficies rugosas y sélo es ttil para texturas rugosas.

4.- Descriptores Probabilisticos:
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Los descriptores probabilisticos son metodos simples y se apoyan en estadisticas de histogra-
mas de niveles de gris de una imagen, estos estadisticos pueden ser de primer, segundo o tercer
orden.

Primer Orden: las medidas texturales de primer orden son calculadas a partir de los valores
de gris originales de la imagen y su frecuencia, como la media, varianza, desviacién estédndar;
no se considera la relacién entre pixeles. Son sencillos y rdpidos y necesitan poca memoria, pero
no tienen en cuenta la informacién dada por la posicién relativa de los pixeles.

Segundo Orden: son las medidas que consideran la relacién de co-ocurrencia entre grupos de
dos pixeles de la imagen original y a una distancia dada. Es adecuada para texturas de origen
aleatorio y que no respondan a un patrén determinado y tiene en cuenta la posicién relativa de
los pixeles entre si, a pesar de su alta carga computacional.

Tercer Orden y més: se consideran las relaciones entre 3 o més pixeles. Su cdlculo es posible

pero no se implementa porque requiere mucho tiempo y su resultado es dificil de interpretar.

Matriz de Co-ocurrencia:
La Matriz de Co-ocurrencia describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una
relacién espacial especifica con otro valor de gris, dentro del drea de una ventana determinada,

esta matriz indica la forma en que los valores de los pixeles ocurren al lado de otro valor [83].

La matriz de co-ocurrencia considera la relacién espacial entre dos pixeles, llamados pixeles
de referencia y pixel vecino, si se escoge el pixel vecino que esta situado a la derecha de cada
pixel de referencia, se expresaria como (1,0), donde 1 es el pixel en la direccién x y 0 el pixel en
la direccién y. Cada pixel se va convirtiendo sucesivamente en el pixel de referencia, empezando
por el ubicado arriba a la izquierda y finaliza abajo en la derecha, los pixeles ubicados en
el margen derecho de la imagen original, no tienen vecino a la derecha por lo tanto no son
usados (pixel vecino, pixel de referencia). Después se realiza la normalizacién de la matriz de

co-ocurrencia.
Normalizaciéon de la matriz.

En la matriz precedente, se cuenta cada pixel de referencia con su vecino a la derecha. Si el

cédlculo se realiza solo de este modo, usando solo una direccién, la matriz no es simétrica respecto
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de la diagonal. Sin embargo la simetria es necesaria para el cédlculo, esto se logra si cada par de
pixeles se cuentan dos veces, una vez a la derecha y otra vez a la izquierda (intercambiando los
pixeles de referencia y vecino en el segundo calculo).

Otra forma mas sencilla es sumarle a esta matriz su matriz traspuesta. La matriz traspuesta
se logra intercambiando las filas y columnas de la matriz de co-ocurrencia, sumando cada
elemento de la matriz original y su traspuesta se llega a la matriz simétrica para una relacién
horizontal (derecha+izquierda). El paso siguiente es expresar esta matriz como probabilidad.

Probabilidad es el nimero de veces que un evento ocurre, dividido por el nimero total de

posibles eventos, se cdlculo bajo la siguiente ecuacion:

Vi

N=1
> Vi
4,j=0

Pij= (5-83)

Donde:

7 es el nimero de filas y j el nimero de columnas
V es el valor de la celda ¢, j

P; j es la probabilidad en la celda 1, j

N es el nimero de filas o columnas

Se realiza la ecuacién en la matriz simétrica, tomando en cuenta que el nimero de pares
N=1

totales ) V;; es tomada para una relacién a la izquierda (1,0), considerando también la
i.7=0

relacién a la derecha (-1,0) para construir la matriz horizontal, los pares se duplican, de esta

forma se ira llenando una nueva matriz nombrada, matriz normalizada horizontal de la matriz

original

De la matriz normalizada pueden derivarse diferentes medidas texturales como la homo-

geneidad, contraste, disimilaridad, desviacién estdndar, correlacién, energia, entropia, etc.

Las matrices de co-ocurrencia capturan propiedades de texturas pero no pueden ser uti-
lizadas directamente para comparar dos texturas. Utilizando la matriz de co-ocurrencia nor-
malizada se pueden calcular ciertas caracterfsticas que describen las texturas de manera mads

compacta (descriptores de Texturas). Un problema al derivar mediciones de texturas utilizando
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la matriz de co-ocurrencia es cémo elegir el tamano del desplazamiento d. Se sugiere utilizar la
prueba estadistica de X2 para seleccionar los valores de d que tengan la mayorfa de la estructura

(maximizar el valor):

X2(d) = (Z;M _1) (5-84)
Donde:

Nafi] = SNl 5]
J

Nalj] = S Nafi, ).

Las técniz:as de andlisis de textura describen la distribucién de niveles de gris, calculando
variables estadisticas que describan propiedades como la variabilidad, el contraste, valor medio,
entre otras. Una forma de discernir entre diferentes texturas es comparar sus estadisticas del
nivel de gris de primer orden. Por primer orden se entienden las estadisticas en las que se ven
involucrados pixeles simples en contraposiciéon a las estadisticas de mas de un pixel (pares,
tripletes). Se puede utilizar el histograma de nivel de gris de la textura, donde la normalizacién
proporciona la funcién de densidad de probabilidad de la imagen de acuerdo a la textura, se
pueden comparar los histogramas normalizados del nivel de gris de imdgenes de texturas o
utilizar medidas derivadas como la media, la mediana o la varianza.

Sea z una variable aleatoria que representa la intensidad discreta de la imagen, sea p(z;)
donde ¢ = 1,2,..., L su histograma correspondiente, donde L es el niimero de niveles de inten-

sidades diferentes. El momento n-ésimo de z respecto de la media se define como:

p(2) = Z(zi —m)"p(z:) (5-85)

L
m= Zzip(zi) (5-86)



El momento de segundo orden, denominado varianza o?(z), es gran importancia para la
descripcién de texturas, ya que la varianza es una medida del contraste de intensidad que se

puede usar para obtener descriptores de suavidad relativa;

1

R=1--— "
14 02(2)

(5-87)

es 0 para dreas con intensidad constante 02(z) =0 y para valores grandes de 02(z) = 1.

El momento de tercer grado es una medida de la oblicuidad del histograma, mientras que
el de cuarto orden es una medida de cuén plano es el histograma, A partir del momento de
quinto orden no se es tan ficil relacionar los momentos con la forma del histograma, pero son
utilizados para obtener méds informacion cuantitativa de discriminacién de texturas.

A partir de estadisticas del nivel de gris de segundo orden se obtienen las matrices de depen-
dencia espacial del nivel de gris. Sea P un operador de posicién definido por P = (dcosf, dsenf)
y sea A una matriz de dimensién k£ x k cuyo elemento a;; es el nimero de veces que los pixeles
cuya intensidad es z; aparecen (en la posicién especificada por P) en relacién a puntos cuya
intensidad es z; con 1 < 4,5 < k, Tomaremos a nm como el nimero total de pares de puntos
de la imagen que satisfacen a P. Si definimos una matriz C como la formada de dividir cada
elemento de A por n, entonces cada elemento de la matriz C es una estimacién de la proba-
bilidad compuesta de que un par de puntos que satisfagan P tengan valores (z;,z;). La matriz
C se le nombra matriz de coocurrencia del nivel de gris, dado que C' depende de P, es posible
detectar la presencia de unos patrones de textura dados eligiendo adecuadamente el operador
de posicién. Se pretende analizar una matriz C, para clasificar la textura de la regién sobre
la cual se calculé C'. Propusieron un conjunto de descriptores utilizando los coeficientes de la

matriz C' [47].
Descriptores de Haralick

Los descriptores de textura definidos por Haralick, son un conjunto de medidas de textura
basadas en la matriz de co-ocurrencia, para emplear estos descriptores es necesario que la
informacién textural de la imagen este contenida en relaciones espaciales que se dan entre

los niveles de gris de un objeto. Los descriptores son homogeneidad, contraste, disimilaridad,
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entropfa, asm, media, varianza y correlacién.

1.Probabilidad maxima:

méix(c;) (5-88)
l?j

2.Energia:
Cuanto mas suave es la textura, mayor valor toma la energfa, (intensidad constante, energia =

1, para distribucién uniforme de parejas, energia = p < 1).

255 255

S eyl? (5-89)
(]
3.Momento de distinciéon de elementos de orden k

ZZ )¥eij (5-90)

4.Momento inverso de distincién de elementos de orden k

ZZ i#j (5-91)

1_]

5.Entropia:

Toma valores bajos cuanto mas suave es la textura (menos aleatoria).
*chij log Cij (5—92)
i
6.Uniformidad:
P 599
i J

7.Correlacion:

Utilizando la matriz de co-ocurrencia normalizada los resultados de la correlacién es entre -1
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y 1. Algunas propiedades de la correlacién son: Un objeto tiene mas alta correlacién dentro de
el que entre otros adyacentes y los pixeles cercanos estdn mas correlacionados entre si que los

pixeles mas distantes.

LSS )G — e (5-94)

OuOy 7%

donde:
fhy = 2; i;Cij (5-95)
= z;jzj:%‘ (5-96)
- Z (i — pa) Zcu (5-97)
— ; J =) ZJ (5-98)
8.Inercia:

Cuanto mayor es el contraste de la imagen, mayor es el valor de Inercia al ponderar las diferencias

(i — ) con (i — j)*.

ZZ(Z — )¢ (5-99)

i

9.Homogeneidad local:

Cuanto menor es el contraste, més alto es la homogeneidad debido a la ponderacién inversa de

(i —35)*.

DDl (&-100)

)
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10. Disimilaridad:

Similar al contraste o inercia, es una mediad de la variacién local en la imagen; tiene un valor

alto cuando la regién dentro de la escala de la ventana tiene un alto contraste.

11. Desviacién Estandar:

Mismos resultados para ¢ como para j pues la matriz de co-ocurrencia es simétrica.

N=1N=1
0; = Clj(i - Mz)z
i j=0
N=1N=1
=X el
i j=0

(5-101)

(5-102)

(5-103)

finalmente desviacién estdndar, se basa en la media y la dispersién alrededor de la media de

los valores de las celdas de la matriz de co-ocurrencia. La varianza utiliza la combinacién entre

los pixeles de referencia y vecino, no es la misma que la varianza de los niveles de grises de la

imagen original.

UZ‘:\/O'?
R
0j; = O'j

5.3. Caracteristicas Cromaticas

(5-104)

(5-105)

Todos los colores son vistos como combinaciones variables de los tres colores primarios: red,

green y blue, las caracterfsticas de brillo, matiz y saturacién son utilizadas para determinar una

distincion entre los colores.
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El matiz lo asociamos con la longitud de onda dominante en la mezcla de longitudes de onda
de la luz (color que la persona percibe); El brillo nos indica la intensidad (luz) de una color; La
saturacion es la cantidad de luz blanca mezclada con un color, lo cual nos indica la pureza del
color y si un color estd muy saturado este se muestra con un color vivo e intenso, y uno menos
saturado se ve descolorido y gris (al no tener la imagen saturacion, sus colores se convierten en
tonalidad de gris).

Al tomar de manera conjunta al matiz y la saturacion se le denomina cromaticidad, entonces

una imagen se distingue su color por la cromaticidad y su brillo [76].
Descriptor de la Distribucién del Color (DDC).

Es una representacion del color de resolucién invariante, estd disenado para capturar la
distribucién espacial del color en un imagen, para realizar el proceso de extraccién de carac-
terfsticas de color, primero realizamos un anélisis del color mas representativo o la rejilla basada
en la seleccién del color més representativo y después realizamos la Transformada Discreta del
Coseno mediante la cuantizacion.

Este descriptor se divide en cuatro etapas: divisién de la imagen, seleccién del color méds
representativo, transformada DCT, y la exploracion zig-zag.

Se recomienda que en la divisién de la imagen, se divida la imagen en 64 bloques para
obtener la invariabilidad de la resolucién o escalado.

La seleccién del color, se realizara en un tnico color como representante de cada bloque,
para seleccionar el color mds representativo se obtendra la media de los colores de los pixeles en
un mismo bloque; una vez realizada la seleccién se guardaran en una imagen con tamano 8x8.

Se emplea la transformada DCT y se realiza la exploracién en zig-zag, iniciando en el
primer pixel de la matriz, partiendo a la derecha un pixel, y después se realiza con orientacién
en diagonal hacia abajo, aproximamos al pixel que esta abajo del pixel final de la diagonal y

realizamos el mismo proceso pero con la diagonal hacia arriba.
Contraste.

El contraste se refiere a la variacién de intensidades en un objeto, si hay mucha variacién

de intensidades se determina que el contraste es alto y su hay poca variacién de intensidades
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determinamos que el contraste es bajo. El contraste en una medida para la diferencia de color
entre la regién y su entorno, la regioén y el entorno no tienen pixeles comunes, la agrupacion de

la regién y el entorno forman una zona definida [85]:

gli, j] = =i + i, 5] + Jy (5-106)

1=1,...2h+1yj =1,...,2w+1; donde h y w son la altura y ancho de la regién; los puntos

centrales de esa zona se define como:

p=i—-h—1:j,=7—b—1 (5-107)

(2, 3) corresponden al centro de gravedad de la regiéon. Entre més pequena sea la diferencia

de la variable de color en la regién con respecto a su entorno, mds pequeiio serd el contorno.

(5-108)

Se defini6 el contraste en k1 donde G y Ge representan el promedio de la variable de color

en la regién y en el entorno.
DCT- Transformada discreta del coseno para la distribucién del color

Es una transformada basada en la Transformada de Fourier discreta (DFT), aunque solo
actida sobre funciones peridédicas con simetria par y el resultado es una secuencia de nimeros
reales; la DCT expresa una secuencia finita de varios puntos como resultado de la suma de
distintas sefiales cosenoidales en frecuencias multiples, la DFT trabaja con exponenciales com-
plejos y la DCT trabaja con una serie de nimeros finitos; por lo tanto la transformada de coseno

discreta es una funcion lineal invertible.

f=RN - RN (5-109)

Donde R indica al conjunto de los niimeros reales; ademds de ser una forma equivalente a

una matriz cuadrada de N x N. Formula para calcular la DCT:
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M—-1N-1

2 1 2 1
Bpq = apoy Z ZAmn cos m( T;]\—/; )p cos ( ZJ—VF )a (5-110)

m=0n=0

0<p<M-1,0<¢g<N-1

L p=
ap = VM (5-111)
Z 1<p<M-1
1
- =0
ay = 2\/N I (5-112)
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Capitulo 6

Metodologia

En afnos recientes, el andlisis de imagenes ha atraido la atencién de muchos investigadores
en el drea de procesamiento de imédgenes y reconocimiento de patrones. Los tipos de tareas
en andlisis de imagenes son complicados. Estas tareas incluyen de forma general a métodos de
pre-procesamiento para mejorar la imagen y aumentar la precisién de segmentacién, métodos
de segmentacion, extractores de caracteristicas y técnicas de clasificaciéon. Cada uno de estas
fases de un sistema es my importante para un buen desempeifio, sin embargo en esta tesis se
realizara un especial énfasis en dos tareas, extraccién de caracteristicas y clasificacién. Para
analizar una imagen es necesario obtener las caracteristicas de la regién que la componen. Una
caracteristica puede estar en funcién de una o mas medidas, calculadas de tal forma que estas

miden un rasgo significativo del objeto en la imagen.

Los métodos de extracciéon de caracteristicas mds utilizados en los tltimos afios son los
métodos de extraccién de caracteristicas geométricas, sin embargo en la metodologia propuesta
se analiza la influencia de las caracteristicas texturales y crométicas en el desempeno de los
clasificadores En este capitulo se detallan tanto la metodologia propuesta como las técnicas de
estudio utilizadas para el andlisis de las hojas, y finalmente la solucién para la identificacién de

las plantas a la que se llegé.
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6.1. Modelo propuesto

todologfa propuesta

El modelo propuesto consiste de cuatro pasos. El diagrama de bloques del método propuesto

es mostrado en la Figura 6-1. Las siguientes Sub-secciones muestran en detalle los pasos llevados

a cabo en la metodologia propuesta.

6.2. Preprocesamiento

El primer paso fué la seleccién del conjunto de datos. La coleccién de datos utilizada en

esté trabajo fue obtenida de la Universidad d

e Hefei, conjunto de datos ICL que contiene 16849
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Figura 6-2: Conjunto de hojas utilizado

imdgenes de hojas, obtenidas de 220 especies. Algunas de las imdgenes de hojas utilizadas son
mostradas en la Figura 6-2, como se puede apreciar estan fueron obtenidas bajo condiciones

especificas como: color de fondo de la imagen e iluminacién.

El preprocesamiento de una imagen digital es utilizado para la mejora de la imagen, eliminar
ruido, eliminar borrosidad, aumentar brillo o reducirlo, etc; son muchas las técnicas de mejora
de imagen que se le puede realizar a los objetos. Para esta investigacién se utilizaron un filtro
gaussiano de mascara 3 X 3 y un filtro de la mediana. Esto ayuda a reducir el ruido en imédgenes
que presentan este problema, como pueden ser pequenos puntos en la imagen y también para
generar un efecto de suavizado, el suavizado es la mezcla ligera de los colores vecinos de cada
pixel. Sin embargo, debido a que las imdgenes utilizadas fueron tomadas bajo estrictos controles

de iluminacién y color de fondo, se pudo concluir a partir de los experimentos realizados que el
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uso del los filtros no influfa significativamente en nuestro caso.

6.3. Segmentacién

Para esté trabajo se utilizaron las técnicas de segmentacion de Otsu, Frontera Adaptativa,
Pca y K-means. La segmentacién que mayor precisién en la forma de la hoja fue la segmentacién
de K-means, la cual nos permitié trabajar con imagenes de hojas con forma compleja, como es
el caso de la tercer imagen que nos permite visualizar la mejor segmentacién.

Para la validacién de las técnicas de segmentacién uinicamente se realizo una verificacién
visual, sin embargo se escogieron las imédgenes de formas complejas para validar la eficiencia de
la segmentacién. La frontera adaptativa dio buenos resultados aproximados a lo deseado pero
no lo suficiente por lo tanto esta segmentacion al igual que las demads fueron descartadas y solo

se tomaron como muestra para la elecciéon de nuestra segmentaciéon que utilizamos.
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Figura 6-3: Técnicas de Segmentacion
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6.4. Extraccion de Caracteristicas

Las técnicas de extracciéon de caracteristicas son clasificadas en crométicas, texturales y
geométricas. Cada caracteristica de una imagen, al extraerse se va agregando a un vector que
contiene todas las caracteristicas de la imagen. Las caracteristicas pueden ser variables unicas
o estar definidas por mds variables. Una vez que se han definido el nimero de caracteristicas
a extraer estas conforman un vector é\cz = {xl}le, donde :/Jgirepresenta el iésimo vector de
caracteristicas del conjunto de datos, i = 1,2,...,m. | representa la iésima caracteristica, el
nimero de caracteristicas es definido por ¢, mientras que el nimero de imégenes en el conjunto
de datos estd definido por m. Un vector de caracteristicas de una imagen podria estar definido

por el vector siguiente:

2 =[2,1,1,7,6,1,9,0,2,4,5,7.8, ...,2,1] (6-1)

Las técnicas utilizadas en esta tesis, se mencionan a continuacién.

6.4.1. Caracteristicas Texturales:

Se utilizan los descriptores texturales de Haralick, se toman en cuenta las caracteristicas de
segundo momento angular, contraste, correlacién, suma de cuadrados, momento de diferencia
inversa, suma promedio, suma de entropia, suma de varianza, entropia, diferencia de varianzas,

diferencia de entropias, medidas de correlacién y méximo coeficiente de correlacién.

6.4.2. Caracteristicas Geomeétricas:

Se utilizan los descriptores de Fourier, los momentos de Hu, Momentos, Gupta en el cual
tomamos el centro de gravedad, la altura, el ancho, drea, perimetro, redondez, didmetro, longitud
de los ejes, entre otras, también obtuvimos las caracteristicas geométricas bésicas, el descriptor

de flusserl y la elipsidad de la imagen.

6.4.3. Caracteristicas Cromaticas:

Para extraer las caracteristicas crométicas se utilizaron los momentos de Hu intensidad para

los colores rojo, verde y azul, el descriptor Hog Piramidal, descriptor Gabor y Fourier.
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6.5. Clasificacion e identificacién

Una vez obtenidas las caracteristicas mas relevantes de las hojas para esta investigacién, se
utilizan tres clasificadores diferentes para llevar a cabo un anélisis comparativo de los resultados.
Los clasificadores utilizados son: maquinas de soporte vectorial (SVM), clasificador bayesiano
y una red neuronal backpropagation.

Las pruebas sobre el conjunto de datos con los métodos previamente mencionados se re-
alizaron con el software de Weka, por su aceptacién y uso en investigaciones de problemas de
clasificacion de conjunto de datos, mineria de datos entre otros y a la facilidad y fiabilidad que
supone su uso, razon por la cual se opté por este software. Con los resultados obtenidos de cada
clasificador se realizé un andlisis comparativo del desempeno de cada uno sobre el conjunto de
datos de las hojas y asf determinar cual de los tres se desempena mejor bajo las condiciones de

esta investigacion.
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Capitulo 7

Resultados experimentales

Los resultados experimentales obtenidos nos permiten decidir y manejar el entorno de clasi-
ficacién que mejor satisfaga nuestro proyecto. En este sistema de identificacién se manejaron los
datos bajo el andlisis de tres clasificadores de manera general, para realizar el estudio de pre-
cisién e indice de variacién para cada mdédulo de caracteristicas usadas, tales como las cromati-
cas, texturales y geométricas de nuestro conjunto de imégenes.

Las tablas de los resultados experimentales fueron obtenidas bajo combinaciones de carac-
teristicas diferentes para determinar los posibles cambios y alteraciones de los resultados con el

objetivo de comparar y crear un andlisis més eficaz en los resultados de los datos.

7.1. Conjunto de datos utilizados

Como se menciona anteriormente, la coleccién de datos utilizada en esté trabajo fue obtenida
de la Universidad de Hefei, conjunto de datos ICL que contiene 16849 imagenes de hojas,
obtenidas de 220 especies. El conjunto de imagenes se subdividio en grupos, estos grupos eran
hechos de acuerdo a su semejanza de las hojas de diferente especie; para estos grupos se pretendia
analizar sus resultados de clasificacién, partiendo de la idea de semejanza a simple vista de las
hojas y que efecto produciria esto en los clasificadores. Otro grupo fue realizado inversamente,
se colocaron imagenes con caracteristicas diferentes, a simple vista no se compartia semejanza
entre las hojas, todos los grupos fueron sometidos a los clasificadores y asi obtener los resultados

de ambos grupos.
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Figura 7-1: Subconjuntos de especies de plantas utilizados.
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Figura 7-2: Subconjuntos de especies de plantas utilizados.
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7.2. Validacién

La validacién cruzada es un método que permite garantizar que el resultado obtenido.
La técnica es utilizada para evaluar los resultados y garantizar que son independientes de
la particién entre datos de entrenamiento y prueba. La técnica consiste en repetir y calcular la
media aritmética obtenida de las medidas de evaluacién sobre diferentes particiones. Se utiliza
en entornos donde el objetivo principal es la prediccién y se quiere estimar cémo la precisién se
verd afectada al utilizar un modelo en la practica. En todos los experimento llevados a cabo se

utilizé una validacién cruzada (croosvalidation), con k=10.

7.3. Resultados experimentales

Después de llevar a cabo los procesos mencionados anteriormente se obtuvo el desempeno de
varios clasificadores utilizando un conjunto individual de caracteristicas. La Tabla 1 muestra los
resultados obtenidos con tres métodos de clasificacién y utilizando un solo tipo de caracteristicas
(Cromdticas o Texturales o Geométricas).

En las tablas de resultados, CH ¢ representa los subconjuntos de datos utilizados y los
clasificadores utilizados son representados pos sus siglas, Maquina de Soporte Vectorial (SVM),
Bayesiano (Bayes) y Backpropagation (BP).

La Tabla7-1 muestra que el clasificador con mayor nimero de aciertos para los conjuntos
en las caracteristicas cromdticas y geométricas es SVM, i.e. en todos los casos el clasificador
con mejor desempeno fué SVM. También se puede observar que el desempeno del clasificador
BP fue muy alto, mostrando en algunos conjuntos precisiones del 100 %, para el caso particular
de las caracteristicas texturales clasificadas con SMO se observan resultados similares a BP de
baja precisién en comparacion con las caracteristicas Cromadticas y Geométricas.

La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos con combinaciones de caracteristicas, en este
caso pares de tipos de caracteristicas. Los pares de tipos de caracteristicas que se utilizaron
son: Crométicas-Texturales, Crométicas-Geométricas y Texturales-Geométricas.

En la Tabla7-2, podemos observar que la combinacién de caracteristicas fue buena, ya que
se pueden observar precisiones hasta del 100 % con el conjunto CH_ 6 al igual que en la Tabla

anterior para este mismo conjunto y de manera general todos los clasificadores (exceptuando al
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Tabla 7-1: Resultados de clasificacion de caracteristicas Crométicas, Texturales y Geomeétricas
por separado

Crométicas ‘ Texturales ‘ Geométricas
Bayes H BP H SVM || Bayes H BP H SVM || Bayes H BP H SVM
CH 1 88.7 || 94.214 || 94.913 || 36.283 || 47.785 || 56.902 || 81.893 || 93.566 | 95.408
CH 2 || 81.57 | 84.502 || 88.288 || 38.873 || 68.244 || 73.053 || 85.588 90 92.941
CH 3 || 88.22 | 94.736 || 95.035 || 37.180 || 74.067 || 77.518 || 78.088 | 89.320 || 91.918
CH 4 || 86.25 | 94.566 || 95.628 || 36.729 || 67.324 || 75.881 || 74.703 || 90.747 || 93.409
CH_ 5 || 93.67 || 95.560 || 95.727 || 28.303 || 71.042 || 72.841 || 85.444 || 95.111 || 97.289
CH 6 || 99.37 100 100 75.534 || 91.710 || 93.308 || 93.081 || 99.371 || 99.742
CH 7 || 95.56 || 96.704 || 97.457 || 48.256 | 82.396 || 85.082 || 97.875 || 98.752 || 98.733
CH_ 8 || 95.85 || 97.830 || 98.561 || 56.406 | 84.239 || 87.875 || 95.266 | 98.316 || 98.041
CH 9 || 88.38 || 90.648 || 90.872 || 38.393 || 65.776 || 69.670 | 84.592 || 93.807 || 94.410
CH 10 || 86.31 || 95.854 || 96.365 || 39.549 | 78.893 || 82.871 || 80.216 | 93.105 || 94.182
CH 11 | 77.62 | 92.333 || 93.912 || 33.721 || 63.418 || 68.161 || 74.832 || 88.356 || 91.324
CH 12 | 79.37 || 95.722 || 97.754 || 28.238 || 61.558 || 65.585 || 79.985 || 86.933 || 89.095

clasificador bayesiano en algunos conjuntos) muestran precisiones superiores al 90 %, algo que
no se aprecia en la primera tabla, y se debe tomar en cuenta que en las tres combinaciones
el clasificador con mejores resultados es SVM, con un promedio de 94,86 % para el primer
conjunto, 96,53 % para el segundo y 94,50 % para el iltimo

Comparando la Tabla7-1 con la Tabla7-2 que tiene las caracteristicas combinadas, se con-
cluye que la combinacién de caracteristicas para la clasificacién de hojas mejora la precisién
del clasificador y por lo tanto mejora el poder de discriminacién entre los diferentes grupos de

hojas.

Por tdltimo, se muestran los resultados obtenidos utilizando todas las caracteristicas obtenidas.
La Tabla 3 muestra los desempenos obtenidos. es posible apreciar que la tendencia de los resul-
tados combinando pares de caracteristicas, en la tabla 7-3 se combinaron las tres caracteristicas
de las hojas obteniendo una precisién de clasificacién de 98,20 % mediante SVM

Por lo tanto se concluye de la Tabla7-3 que los resultados pertenecen a un pardmetro prome-

dio, los cuales no son bajos, y su nivel de aciertos de los tres clasificadores es bueno.

90



Tabla 7-2: Resultados de clasificacion usando caracteristicas Crométicas-Texturales,
Cromaiticas-Geométricas, Texturales-Geométricas

‘ Cromadticas-Texturales ‘Crométicas—Geométricas ‘ Texturales-Geomeétricas
Bayes H BP H SVM || Bayes H BP H SVM || Bayes H BP H SVM

CH 1 || 87.357 || 93.426 || 94.264 || 92.371 || 97.242 || 97.593 || 86.472 || 93.805 || 95.276

CH_2 | 82.061 || 84.732 || 86.253 || 87.058 || 90.588 || 92.476 || 88.122 || 91.869 | 91.421

CH_3 | 90.413 || 95.864 || 96.421 || 92.51 || 96.948 || 97.93 || 85.150 || 93.045 | 94.285

CH 4 || 87.261 || 94.005 || 95.218 || 91.423 || 97.262 || 95.825 || 84.332 || 92.370 || 94.720

CH 5 || 92.242 || 95.952 || 96.301 || 96.333 || 95.111 || 96.015 || 90.219 || 94.603 | 95.086
CH 6 || 98.742 100 100 98.742 100 100 96.226 || 99.371 || 99.371
CH 7 || 96.861 || 95.48 | 97.289 || 98.853 || 96.566 | 97.717 || 96.380 || 96.533 | 98.760
CH 8 || 95.052 || 96.135 || 96.211 || 96.844 | 96.211 || 97.823 || 96.614 || 96.697 | 96.958
CH 9 || 87.772 || 91.484 || 92.108 || 94.41 | 95.072 || 95.238 || 87.554 || 92.139 || 90.174
CH_ 10 || 87.748 || 96.926 || 95.332 || 89.77 || 95.296 || 96.163 || 90.505 | 92.628 || 91.939
CH_11 || 80.537 || 92.569 || 93.169 || 83.815 || 93.889 | 94.925 || 84.039 || 92.655 || 92.817
CH_12 || 81.078 || 95.342 || 95.865 || 87.785 || 95.233 || 96.721 || 86.340 || 89.204 || 93.204

Tabla 7-3: Resultados de clasificacién con las caracteristicas Crométicas, Texturales y Geométri-
cas.

‘ Crométicas-Texturales-Geométricas

Bayes H BP H SVM
CH 1 | 91.909 || 96.207 98.524
CH 2 || 87.739 || 90.038 94.941
CH_ 3 || 93.797 || 96.992 98.882
CH 4 ] 90.940 || 96.253 97.183
CH 5 || 95.784 || 98.145 99.153
CH 6 || 98.742 100 100
CH 7 || 98.535 || 98.954 99.062
CH 8 || 96.354 || 98.177 99.828
CH 9 || 95.196 | 93.886 97.893
CH_10 || 90.027 || 98.292 98.531
CH_11 || 86.482 || 93.807 95.917
CH 12 || 88.488 || 96.19 98.526
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Capitulo 8

Conclusiones y discusiones

Para llevar a cabo el desarrollo de un sistema de reconocimiento de imdgenes de hojas en esta
tesis, se trabajé con el conjunto de imdgenes de la Universidad de Hefei con el objetivo de tomar
para pruebas este conjunto, el proceso para llevar a cabo este sistema se resume en las siguientes
fases: obtencién de imédgenes, mejora de la imagen, segmentacién de las imdgenes, andlisis
de caracteristicas especificas y discriminativas de la imagen de interés, una vez analizadas
y elegidas las caracteristicas se realizé la extraccién de caracteristicas, el conjunto de datos
obtenidos se clasificaron por tres métodos distintos teniendo en cuenta el orden de las clases
en los conjuntos utilizando caracterfsticas de manera independiente y de manera combinada,
los resultados se normalizaron y se realizé la validacién cruzada, después se analizaron los
resultados para determinar el clasificador con mejor precisién para los conjuntos de imagenes,

para finalizar los resultados se evaluaron.

En la mejora de imagen, se aplicé un filtro gaussiano y un filtro mediana para disminuir
ruido, pero se determiné que para el conjunto de im&dgenes utilizado no era necesario aplicar
un mejoramiento de imdgenes, dado que el conjunto de imégenes, estaba realizado bajo ciertas
condiciones tales como que el fondo de todas las imédgenes es de color blanco, la resolucién de
las imagenes es buena al igual que la iluminacién y sin errores de enfoque en la toma de la
fotografia, por tales motivos no influyé el que se aplicard o no una mejora de imagen ya que no
era necesario.

En la fase de segmentacion se contempl6 segmentacion PCA, Otsu, K-means y Frontera
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Adaptativa, concluyendo que la segmentaciéon mas eficiente y precisa en la forma de la hoja es
la segmentacién k-means, pero se verfan afectadas y con un nivel de variacién alto si el fondo
de la imagen fuera dificil de separar, por ejemplo si la fotografia de la hoja tuviera otras hojas
en la parte de fondo, esto causaria confusién en la separacién de la hoja del fondo porque la
segmentacion se basa en las variaciones de tonalidad en intensidades y si estamos hablando
que en el fondo hay otras hojas del mismo tipo que la de interés se corre el riesgo de que se
segmente la imagen de la hoja con la agrupaciéon de contornos de las hojas de fondo, dando asi
una imagen segmentada no deseada y deformada.

Para el andlisis de las caracteristicas que eran convenientes y necesarias tomar, se llevé a
cabo una seleccién discriminante tomando todas las caracteristicas de forma general, al terminar
de contemplar las caracteristicas que creemos necesitar, se comienza a delimitar esta decision,
primero separar las caracteristicas que pertenezcan a texturales, cromdticas y geométricas, de-
spués de ver analizado y asumido las caracteristicas que se necesitaban se realizé una bisqueda
de técnicas que nos pudieran ser de apoyo para extraer las propiedades necesarias. Para esta
fase de extraccion de caracteristicas se dividié en tres pardmetros principales la textura, la cro-
maticidad y las propiedades geométricas de las imdgenes segmentadas como propiedades unicas
de cada especie de hojas. Es necesario mencionar que se utilizaron las siguientes técnicas para
la extraccién de caracteristicas: descriptores de Haralick, contraste, correlacién, momento de
diferencia inversa, entropia, varianza, miximo coeficiente de correlacién, descriptores de Fouri-
er, momentos de Hu, Gupta, drea, perimetro, redondez, didmetro, longitud de ejes, descriptor
de Flusser, elipsidad, descriptores Hog Piramidal, descriptores de Gabor y Fourier; no son las

Unicas técnicas mas sin embargo para esté trabajo fueron las mds adecuadas y pertinentes.

Al analizar las tres tablas de resultados se concluye que si se obtiene solo una de las tres car-
acteristicas de la imagen se pueden obtener resultados aceptables si se controla en las imdgenes
factores como el fondo que sea contrastante al objeto de interés como en esta investigacién, sin
embargo al combinar dos o las tres caracteristicas de las imagenes se obtienen resultados muy
superiores a los obtenidos solo con una caracteristica, también es de destacar que el clasificador
SVM fue el que mejor desempeiio tuvo de todos los clasificadores utilizados bajo los 3 aspectos
utilizados que fueron clasificacién sin combinacién de caracteristicas, utilizando combinacién de

dos y combinacion de tres caracteristicas.

93



La utilizacién de los sistemas de reconocimiento de imégenes en la botdnica, es de suma
importancia e interés debido a las ventajas de identificacién de las hojas y la precisién de una
confiable clasificacién de tales especies de plantas. El trabajo de los boténicos para la separacién,
almacenamiento y clasificacién de las plantas es pesado por su agrumada cantidad de especies
que existen, por ello se ha determinado el desarrollo y uso de estos sistemas de reconocimiento

de patrones o bien para botdnica reconocimiento de hojas.

Con este trabajo se pretende fomentar y favorecer un mayor y mejor entendimiento del uso
de las redes neuronales en las técnicas de visién por computador para sistemas de identificacién
de objetos, ya que se ha contemplado en esta tesis el proceso general para cualquier sistema
de reconocimiento. Se realizé con la finalidad de aclarar y mostrar la necesidad de estos sis-
temas en el drea de botdnica, favoreciendo en tiempo, trabajo, precisién y confiabilidad de una

clasificacién de plantas mediante la fotografia de su hoja.
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