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Resumen

En la actualidad existen distintas clases de programas informaticos para
identificar especies de plantas o flora, pero este tipo de software usa claves
dicotébmicas que dependen de respuestas humanas para poder llevar a cabo la
identificacion. Por otra parte, existen herramientas informaticas para evaluar
caracteristicas morfologicas de los elementos del follaje de forma automatizada,
asi como equipo comercial que ofrece mediciones aproximadas de area foliar.
Sin embargo, hasta el momento existen pocas herramientas disponibles no
comerciales que ofrezcan informacion completa acerca de los distintos
pardmetros de las hojas (area foliar, longitud, anchura, perimetro, circularidad,
etc.); ademas, en la actualidad aun no se reporta una alternativa para clasificar
especies de hojas de forma automatica y sin intervencion humana, basandose
en las caracteristicas morfologicas distintivas de cada especie. Debido a lo
anterior, la importancia de desarrollar un algoritmo capaz de ofrecer de manera
fiable los distintos parametros de las hojas, ademas de poder identificar
distintas especies basandose en dichos parametros y en la estructura
geomeétrica distintiva de cada especie, la cual pueda ser ampliada de manera
gradual con la incorporacién de nuevas especies, y que ofrezca una alternativa

econdémica a los productos existentes en el mercado.
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Summary

At present there are different types of software to identify species of plants and
flora, but this type of software uses dichotomous keys that depend on human
responses in order to perform the identification. On the other hand, there are
tools to evaluate the morphological characteristics of the foliage elements
automatically, and including commercial equipment that provides approximate
measurements of leaf area. However, up to now there are few non-commercial
tools available that provide comprehensive information about the various
parameters of the leaves (leaf area, length, width, perimeter, circularity, etc.).
Besides, at present there is not reported an alternative for classifying leaves
species automatically without human intervention, based on morphological
characteristics of each species. Because of this, the importance of developing
an algorithm that can reliably provide the various parameters of the leaves,
besides being able to identify different species based on these parameters and
the distinctive geometric structure of each species, which can be expanded
gradually with the addition of new species, and that it can offer an economical

alternative to existing products on the market.

Keywords: neural networks, segmentation, classification, species.
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1. INTRODUCCION

La consecucion de un criterio racional de clasificacion de los vegetales
ha sido una preocupacion sobresaliente en la historia de la botanica. En 1576,
el flamenco Matthias Lobelius agrupaba las plantas por su aspecto externo;
pero puede considerarse a Cesalpino en 1583, como el primer inventor de un
verdadero sistema botanico con su plantis libri. Pero fue en el siglo XVIII cuando
se establecieron definitivamente las normas de nomenclatura y taxonomia, y se
empezd a utilizar el moderno sistema de clasificacion con el sueco Carl von
Linneo. Ningun método de clasificacion tuvo el éxito incomparable del sistema
sexual de Linneo, gracias sobre todo a su nomenclatura binaria, la precision,
claridad de las descripciones, de la distincion de especies, variedades, y a la
reunion de todas las conocidas en sus géneros (Arber, 1987).

En la actualidad los programas informaticos que existen se basan en la
utilizacién de claves dicotdbmicas (se basa en definiciones de los caracteres
morfolégicos, macroscépicos 0 microscopicos) para identificar especies de
plantas o flora, pero dependen de respuestas humanas para poder llevar a cabo
la identificacion. El sistema DELTA es un método que usa este método tenemos
el sistema DELTA (lenguaje de descripcién de la taxonomia) que es un método
flexible para la codificacion de las descripciones taxondémicas para el
tratamiento informatico, siendo un conjunto de programas desarrollados para la
identificacion interactiva y recuperacion de informacion (Askevold et al., 1994).
Asi mismo ActKey usa claves y bases de datos que proporcionan una estrategia
mas amplia para la identificacion de una planta desconocida; siendo un

programa que estd basado en una web, los visitantes pueden usar dichas



claves interactivas como herramientas para la identificacion (Kuoh y Song,
2005).

Por otra parte, existen herramientas informaticas para evaluar
caracteristicas morfologicas de los elementos del follaje de forma automatizada,
asi como equipo comercial que ofrece mediciones aproximadas de area foliar.
Sin embargo, hasta el momento existen pocas herramientas disponibles no
comerciales que ofrezcan informacion completa acerca de los distintos
pardmetros de las hojas (area foliar, longitud, anchura, perimetro, circularidad,
etc.); ademas, en la actualidad aun no se reporta una alternativa para clasificar
especies de hojas de forma automatica y sin intervencion humana, basandose

en las caracteristicas morfolégicas distintivas de cada especie.

Para el ser humano es facil poder distinguir entre bordes, superficies,
colores, formas, etc., con la desventaja de su velocidad y la tendencia a
cometer errores, sin embargo un sistema computarizado es veloz y bien
definido sus procesos ademas de que su error tiende a ser cero, pero le es
dificil identificar y clasificar formas similares especificas (un borde liso 0 uno
dentado, una figura ovalada, eliptica, acorazonada, lanceolada, etc., una
superficie circular o un ondulada), puesto que representa un problema mas
complejo que implica juicio y discernimiento. Como principal objetivo de este
proyecto es proponer un método basado en redes neuronales artificiales para la
identificacion de especies de hojas, un problema no muy sencillo debido a la
gran cantidad de especies existentes y/o clasificadas hasta el momento. El
problema a resolver es la similitud entre las especies, debido a que muchas de

ellas comparten muchas caracteristicas similares que inducen a una



equivocacion en la identificacion; parte de estas caracteristicas se encuentra en

la forma de la hoja, aun siendo tan distinto su borde o contorno.

1.1. Hipétesis

Mediante el disefio de un algoritmo basado en técnicas de
procesamiento de imagenes y de redes neuronales, para identificar y clasificar
distintos tipos de especies de hojas, basandose en caracteristicas Unicas de

forma que comparte cada especie.

1.2. Objetivo General

Desarrollar un programa para la medicién de parametros en distintas
especies de hojas para su evaluacién y clasificacion mediante el uso de
técnicas de procesamiento de imagenes y de redes neuronales, el cual pueda

ser actualizado y entrenado para identificar nuevos especimenes.

1.3. Objetivos especificos
v" Proponer una herramienta de bajo costo
v Disefiar un programa que pueda ser actualizado para afiadir nuevas
especies y parametros de comparacion mediante una interfaz gréfica.
v Clasificar cierto nimero de especies mediante el procesamiento de

imagenes



1.4. Antecedentes

Steinbach (2003) y Brickell (2003) describen las hojas como apéndices
caulinares, en general verdes y aplanados, que nacen y se expanden
lateralmente en los nudos de los tallos y ramificaciones. La funcioén principal de
las hojas es realizar la fotosintesis en los cloroplastos de las células; debido a lo
cual, los vegetales superiores son, junto a los otros organismos fotosintéticos,
los productores primarios en la biosfera. Las hojas realizan el intercambio de
gases (fotosintesis y respiracion) a traves de sus estomas aeriferas, por los que
ademas transpira el vapor de agua (evapotranspiracion). A través de las
estomas de las hojas, la planta toma el diéxido de carbono, CO,, de la
atmosfera, y expulsa el O, procedente de la fotélisis del H,O, proceso incluido
en la fotosintesis. Este oxigeno es fundamental para la vida en nuestro planeta.

Tipicamente, en la hoja se distinguen tres partes:

e Limbo
e Peciolo

e Vaina

Limbo: el limbo o lamina, es la parte generalmente laminar plana, verde
y ancha de la hoja; la cara superior se llama haz y la inferior envés; el haz suele
ser de color oscuro y el envés algo mas claro. La base del limbo se agranda a
veces para albergar la yema, siempre presente en la axila de la hoja (yema
axilar). El limbo esta surcado por una serie de lineas o cordones, perfectamente
visibles al trasluz y salientes por el envés, llamadas nerviaciones, nervaduras o
nervios. Son hacecillos de conductos vasculares prolongacion y ramificacion de
los del peciolo, cuya misién es aportar la savia bruta y retirar la elaborada. En
muchas hojas el nervio principal es central y finaliza en la punta del limbo (el

apice); del nervio principal suelen partir otros nervios secundarios, ver fig. 1.1.



Mediante las nervaduras del limbo se puede realizar clasificaciones de las
hojas.
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Figura 1.1 Partes de la hoja (botanical-online.com 2011)

Peciolo: el peciolo o peddnculo foliar, es el filamento, en general
delgado y de color verde, que une el limbo al tallo. Su haz suele ser plano o
céncavo, mientras que su envés suele ser convexo. Sus tejidos vasculares, que
comunican la hoja con el tallo, permiten la llegada del agua y los minerales
absorbidos por la raiz. Tiene ademas la capacidad de orientar a la hoja en la

direccion de la luz solar.

Vaina: la vaina es la terminacion ensanchada del peciolo en el punto de
unién con el tallo. Puede rodear al tallo muy claramente, como es el caso de la
vaina cilindrica de las gramineas, o no existir. Algunas vainas llevan una
prolongacion membranosa en su parte superior llamada ligula. En la base del
peciolo, en ciertas especies, suelen encontrarse unas pequefias laminillas o
apéndices de distintos tipos, que pueden ser glandulares, espinosas, foliaceas o
escamiformes, que reciben el nombre de estipulas. Las hojas sin peciolo se

llaman sentadas o sésiles.



La enorme variabilidad de las hojas permite clasificarlas en diversos
tipos atendiendo a diferentes criterios:

e Por su nervadura

e Por el numero y disposicién de los foliolos
e Por su forma general

e Por la forma del borde

e Por la forma del limbo

e Por la forma del apice

e Por la forma del margen

e Por laforma de la base

e Eftc.

Durante el desarrollo de este proyecto por ahora nos enfocaremos en
clasificarlas por la forma del limbo y por su forma de borde, debido a que
abarcar las otras formas de clasificacion implica mayor tiempo en el desarrollo y
mas herramientas, posiblemente podran ser considerados los demas tipos para

una actualizacion futura.

Tipos de hojas segun las caracteristicas y aspecto del limbo

Segun la composicion de las hojas en base a las caracteristicas y
aspecto del limbo, se las clasifica en simples o sencillas y compuestas. En las
primeras, el peciolo no se ramifica, siendo el limbo de una sola pieza. Las hojas
compuestas presentan el limbo dividido en hojitas (los foliolos) que a su vez
pueden subdividirse. La diferencia entre una hoja verdadera y un foliolo (que
pueden ser grandes), reside en que en la axila de la primera hay una yema, de

la que carecen los foliolos.



Las hojas simples pueden:

e Paripinnadas: cuando disponen de un numero par de foliolos.

e Imparipinnadas: cuando se muestra un foliolo terminal, y por tanto existe

un namero impar de foliolos.

Segun la forma del limbo, como puede apreciarse en la fig. 1.2, las hojas se
pueden clasificar en:

a) Acorazonadas: cuando su forma recuerda la de un corazon.

b) Lanceoladas: cuando presenta una forma de lanza.

c) Sagitadas: cuando su forma recuerda la de una saeta.

d) Bilobuladas: cuando esta partida o hendida en dos lobulos, ejemplo del
Ginkgo biloba.

e) Elipticas: cuando presenta la forma de una elipse.

f) Ovaladas: cuando tiene forma de o6valo.

g) Compuestas palmeadas: cuando una hoja compuesta presenta
divisiones o foliolos dispuestos como los dedos de una mano.

h) Compuestas trifoliadas: cuando una hoja compuesta presenta tres

divisiones o foliolos.

Bilobulada Ovalada Eliptica Acorazonada Compuesta
trifoliada
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Figura 1.2 Algunos tipos de hojas clasificadas por las caracteristicas

y aspecto del limbo

Tipos de hojas sequn su borde

Las hojas también se pueden clasificar por su borde (ver fig. 1.3). Este
puede ser liso (entero); presentar indentaciones (borde dentado o con
pequefios entrantes); hendiduras mas o menos acusadas (borde lobulado,

festoneado, partido).

(10408

Lisa Lobulada Dentada Hendida Partida

Figura 1.3 Algunos tipos de hojas clasificadas por su borde

Existe software que identifica especies de plantas o flora, pero este tipo

de software usa claves dicotomicas que dependen de respuestas humanas para



poder llevar a cabo la identificacion. Una clave dicotémica se basa en
definiciones de los caracteres morfologicos, macroscépicos o microscopicos; de
ella parten dos soluciones posibles, en funcion de si tienen o no tienen
determinado caracter, repitiéndose el proceso de definiciones de
caracteristicas, hasta llegar al organismo en cuestion. Como ejemplo de

software que usa este método tenemos:

Sistema Delta: el formato DELTA (lenguaje de descripcion de la
taxonomia) es un método flexible para la codificacion de las descripciones
taxondmicas para el tratamiento informético. Los datos del formato DELTA
pueden ser utilizados para producir descripciones en lenguaje natural, claves

convencionales e interactivas, y clasificaciones cladistas y fenético.

El sistema DELTA es un conjunto de programas desarrollados
originalmente en Entomologia de CSIRO. Se compone de: Intkey, un programa
para la identificacién interactiva y recuperacion de informacion, el editor de
Delta, un programa para crear y editar datos DELTA; Confor, un programa para
traducir los datos DELTA en otros formatos. El sistema DELTA y varios
conjuntos de datos estan disponibles a través de la pagina de inicio DELTA:

http://delta-intkey.com

Actkey: Es un programa de claves y bases de datos interactivo en linea
para la identificacion de los organismos. Se diferencia de las tradicionales
claves dicotbmicas en la prestacion de los puntos de entrada de acceso
multiple. En lugar de responder a las preguntas de claves disticas mientras se
sigue un camino predefinido, ActKey proporciona una estrategia mas amplia
para la identificacién de una planta desconocida. El programa esta basado en

9



una web y es compatible con los navegadores de Internet mas populares. Los
visitantes pueden usar claves interactivas en el sitio web www.efloras.org como
herramientas para la identificacion, y una version anterior de ActKey con mas
de 70 claves interactivas se puede encontrar en
http://flora.huh.harvard.edu:8080/actkey/. Por otra parte, ActKey permite al
taxdnomo crear y editar una clave en linea y publicarlo instantdneamente. El
sitio web www.efloras.org disefiado por Hong Song (2005) se utiliza para alojar
la informacién de cada taxén y la muestra de espécimen, y ActKey es una de

sSus muchas caracteristicas.

Hebestigma: Es un software que permite desarrollar las habilidades
identificar clasificar los organismos vegetales correspondientes a la divisién
Magnoliophyta. Esté brinda varias alternativas como son: busqueda a través de
su ubicacion taxondémica y caracteres diagnosticos, ademas de una galeria de
imagenes, nombres cientificos y vernaculos, y un glosario de términos mas
utilizados, que actuan de forma hipervinculada permitiendo llegar a identificar y

clasificar cada uno de los organismos vegetales.

WinFOLIA 2011a: Es un sistema comercial de analisis de imagenes a
través de una computadora, la cual realiza mediciones morfolégicas precisas
sobre las hojas; comprende un hardware para la adquisicion de imagenes
(escaner o camara y accesorios) y un programa de computadora (WinFOLIA),
especificamente disefiado para calcular el area, morfologia y enfermedades de
las hojas. Ofrece diferentes configuraciones en funcidn de la medicion,
velocidad precision y portabilidad. La licencia para el uso del software de
WinFolia esta dividida en tres versiones con diferentes costos:

10



o WinFolia Basico es una solucion de nivel de entrada de bajo costo
para el analisis de las hojas. Se mide el area foliar, largo y ancho (en la
direccion horizontal y vertical), perimetro, area y algunos agujeros de otras
medidas.

. WinFolia Reg tiene todas las mediciones de la version basica
ademas de algunas mediciones morfolégicas que son especificos de las hojas,
como diferenciar la hoja del peciolo, elegir si incluirlo o0 no en las medidas de
area y la longitud, medir el ancho de distintas.

. WinFolia afiade algunas mediciones morfologicas extendidas
(como fractales) algunas de las cuales son especificas de las hojas. Esta
version también cuenta con el andlisis de color que pueden ser utilizados para

la enfermedad, la necrosis y la cuantificacion de los insectos.

Otros métodos no estan basados en claves dicotdmicas, y se basan en
las caracteristicas morfologicas de los elementos del follaje. El area foliar,
perimetro, circularidad, largo, anchura, circularidad, etc. son variables
importantes para muchos estudios fisiologicos y agronémicos en donde se
involucra el crecimiento de la planta, eficiencia fotosintética, e incluso puede

darnos una clave para la clasificacion y diferenciacion de algunas especies.

Daughtry (1990) describio diferentes métodos directos de medicion del
indice de éarea foliar (IAF). Los métodos destructivos consisten en recoger las

hojas directamente del arbol, midiendo la superficie foliar de todas las hojas de
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la muestra, mientras que con los no destructivos la recoleccion de las hojas se
hace mediante la colocacién de trampas bajo la copa, midiendo IAF a partir del
peso de las hojas recogidas en dichas trampas. Las técnicas planimétricas
estan basadas en la correlacion existente entre la superficie de la hoja individual
y el numero de unidades que cubren un plano horizontal, mientras que las
técnicas gravimétricas relacionan peso seco de hoja y superficie de hoja
utilizando relaciones predeterminadas de superficie de hoja verde y peso seco

(peso especifico foliar, o masa de hoja por area).

En Bylesjo et al. (2008), se diseid una herramienta informatica
(LAMINA) para proporcionar indicadores clasicos de la forma de la hoja
(dimensiones de la hoja) y el tamafio (area), que normalmente se requiere para
el andlisis de correlacion con la biomasa de la productividad, asi como las
medidas gue indican la asimetria en la forma de la hoja, los rasgos de la hoja de

dientes de sierra, y las medidas de dafios herbivoria (falta de area foliar).

En O'Neal et al. (2002), se reporta un método para medir el area foliar y
la defoliacion mediante analisis digital de imagenes usando un escaner comun y
software de dominio publico. Se comparé la exactitud y la precision de este
método a la de un medidor de area foliar estandar. Ambos métodos se utilizaron
para medir los discos metéalicos de un area conocida, el area de la soja (Glycine
max L.) hojas, y la zona removido mediante la simulacion de la alimentacion de

la hoja perforada.

Por otra parte, Femat et al. (2011) desarroll6 un método para la

medicion de algunos parametros en hojas basado en procesamiento de
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imagenes para la medicion de &rea y busqueda de longitud y anchura en
distintas especies de hojas. Lo anterior mediante el uso de un escaner
convencional y software propio, comparando los resultados con un aparato

comercial (LICOR LI-3000C) para su validacion.

Antes de iniciar con el desarrollo del proyecto, es necesario tomar en
cuenta conceptos, bases y estructuras que nos ayudaran en la comprensiéon de

como se conforma la propuesta para la solucion a este problema.

2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Programa de desarrollo C++ builder

C++ Builder es una aplicacion Windows que proporciona un entorno de
trabajo visual para construir aplicaciones Windows que integra distintos
aspectos de la programacion en un entorno unificado o integrado. La
integracion y facilidad de manejo hace que sea una herramienta indispensable
para el desarrollo rapido de aplicaciones o RAD (Rapid Application
Development). Guarda una gran similitud con el IDE de Visual Basic, aunque
existen ciertas diferencias que veremos. El IDE de C++ Builder es una
aplicacion Windows 95 y como tal cumple con los estandares de aspecto,
disefio y comportamiento que aconseja Microsoft a los desarrolladores de
aplicaciones. En consecuencia, cualquiera que esté familiarizado con el manejo
a nivel de usuario de Windows 95 no le supondra ningun esfuerzo manejarlo
con soltura. El entorno de desarrollo se divide, basicamente, en tres partes. Una
serie de ventanas, que pueden estar visibles u ocultas, constituyen la base de
C++ Builder.
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2.2. Momentos invariantes de Hu

El momento de orden (p+q) de una imagen digital f(x,y) de tamafio M x

N esta definido como

M-IN-1

Hog = 2. 0. (X=X)P(y=¥)* F(x,y) 2.1)

x=0 y=0

Donde p = 0,1,2,... y q = 0,1,2,... siendo enteros, el momento central
correspondiente de orden (p+q) esta definido como
M-1N-1

Mo = 2. 0. (x=X)P(y=¥)* f(x,y) 2.2)

x=0 y=0

Parap=0,1,2,...yq=0,1,2,3 donde

3

(2.3)

x|
I
3‘
S
S)

— m
y=—2 (2.4)
mOO

Los momentos centrales normalizados denotados por npy estan

definidos como

'upq
= 2.5
Moq P (2.9)
Donde
y=Pr4 ., (2.6)
2
Para p+q=2,3,...
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2.2.1. Momentos de segundo orden (p+q=2)

Con los momentos de orden 2 comienza realmente el analisis y
reconocimiento de formas; dichos momentos contienen términos en los que el
valor de la funcion, esto es, la densidad del objeto, se multiplica por distancias
al cuadrado desde el centro de masas. Tales expresiones se conocen como

inercia en la mecanica.

a) Momento de inercia de fila

Z

S (- (- ) £ (x,y) @7)

y=0

i
o

Este momento aumenta cuanto mayor sea la componente horizontal de
la figura. Asi, sera muy grande para una recta horizontal y muy pequefio para

una recta vertical.

v

Figura 2.1 Representacion gréfica del momento de inercia de fila

b) Momento de inercia de columna

§

—1IN-

|_\

(x=X)°(y=-y)* f(xy) (2.8)

y=0

>
1l
o
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Este momento aumenta cuanto mayor sea la componente vertical de la
figura. Asi, sera muy grande para una recta vertical y muy pequefio para una

recta horizontal.

v

Figura 2.2 Representacion grafica del momento de inercia de columna

c) Momento de inercia cruzado

<

Up =3 > (X=X (y—y) F(x,Y) (2.9)

y:

>
I
o

Este momento tiene en cuenta conjuntamente tanto la componente
horizontal como la vertical. Sera positivo cuando la componente vertical se
concentre en los cuadrantes 1° y 3°. Sera negativo cuando la componente
vertical se concentre en los cuadrantes 2° y 4°. Una figura simétrica respecto a

los dos ejes tiene un momento igual a 0.

v
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Figura 2.3 Representacion grafica del momento de inercia cruzado

2.2.2. Rotacién

(2.10)

La orientacion o angulo de rotacion de la figura se define como el
angulo entre el eje de abscisas y el eje alrededor del cual la figura puede rotar

con minima inercia

Figura 2.4 Representacion gréafica del angulo de rotacion

2.2.3. Momentos de tercer orden (p+q=3)

Los momentos de orden 3 sirven para calcular los momentos

invariantes
Ugg = Mgy — 3%M,, + 2x72M,, (211)

Up = Myy — 28Myy — FMyp + 2372 My, (212)

17



Uy, = Myy — 25 My — EMy, + 2y 2 My, (2.13)
Ups = Moz — 35Mg, + 2y 72 My, (2.14)

Un conjunto de siete momentos invariantes pueden ser derivados de los

momentos de segundo y tercer orden.

B =1y + 1o, (2.15)
@, = (7720 + 702 )2 + 477211 (2.16)
@5 = (1759 _37712)2 + (317, _7703)2 (2.17)

By = (13 + 7712)2 + (17, + 7703)2 (2.18)

$s = (1730 — 31715) (7730 + 7712)|_(7730 + 7712)2 —3(17,, + 7703)2J
+ (31720 = 103) (1721 + 7703)[3(7730 + 7712)2 — (171 + 7703))2] (2.19)

Pe = (17,0 — 7702)[(7703 + 7712)2 — (175, + 7703)2]
+ 417, (M50 + 1715) (721 + 1793) (2.20)

$7 = (31751 = 103) (1750 + 7712)[(7730 + 7712)2 - 3(7721 - 7703)2J
+ (37712 —130 )(7721 + 7703)[3(7730 + 1, )2 - (7721 + 1703 )2 ] (2.21)

Este conjunto de momentos es invariante a la traslacién, cambio de

escala, reflejo (en un signo menos) y a la rotaciéon (Hu, 1962).
2.3. Filtros pasa bajas

Su objetivo es suavizar la imagen y son Utiles cuando se supone que la
imagen tiene gran cantidad de ruido que se quiere eliminar. También pueden
utilizarse para resaltar la informacion correspondiente a una determinada escala
(tamafio de la matriz de filtrado). Existen varias posibilidades:
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o Filtro de la media, asigna al pixel central la media de todos
los pixeles incluidos en la ventana. La matriz de filtrado estaria
compuesta por unos y el divisor seria el nimero total de elementos en la

matriz.

o Filtro de media ponderada, los elementos de la matriz de
fitrado no son todos 1 sino que se da mas peso a uno de ellos
(generalmente el central) para obtener un resultado mas parecido a la

imagen original y evitar que aparezca borrosa.

o Filtro de la mediana tiene la ventaja de que el valor final del
pixel es un valor real presente en la imagen y no un promedio, de este
modo se reduce el efecto borroso que tienen las imagenes que han
sufrido un filtro de media. Ademas el filtro de la mediana es menos

sensible a valores (Jaramillo).

2023|3031 AERE N |NJ|N|N
2212112930 1[1]1 S N [25]| 28 | N
23|24 |32 33 1j1)1 N [27 30| N
29|31 |34 | 37 N N N | N
Filtro media
2023|3031 N |NJ|N|N
22(21(29 30 1 ; 1 « | N [25[28|N
2324|3233 ERE N [27]| 30| N
29|31 |34 | 37 N N N | N
Filtro media ponderada
2023|3031 N |NJ|N|N
2221|2930 N [23 30| N
2324|3233 N [29 |31 N
29|31 |34 | 37 N N N | N

Filtro mediana
Figura 2.5 Tipos de filtros y formas de aplicacion
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2.4. Método de OTSU para umbral optimo

La segmentacidbn es una parte importante en el procesamiento y
andlisis de imagenes, pues simplifica la imagen al dividirla en partes resaltando
las regiones de interés para facilitar el proceso de identificacion y andlisis. La
mayoria de los algoritmos de segmentacion se basan en una de las dos
propiedades bésicas de los valores de intensidad: la discontinuidad y similitud
(Young, 1986). Los principios que rigen son la similitud entre los pixeles
pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto. Por tanto, la
escena debe caracterizarse por un fondo uniforme y por objetos parecidos. Al
aplicar un umbral, T, la imagen en escala de grises, f(x,y), quedara binarizada;
etiquetando con ‘1’ los pixeles correspondientes al objeto y con ‘0’ aquellos que

son del fondo.

Por ejemplo, si los objetos son claros respecto del fondo, se aplicara

1efly) >T

glx,y) = {ﬂ o fliy) =T (2.22)

La mayoria de las técnicas de umbralizacién se basan en estadisticas
sobre el histograma unidimensional de una imagen. A medida que el nUmero de
clases de una imagen aumenta, el método de Otsu necesita mucho mas tiempo
para seleccionar un umbral multinivel adecuado. La importancia del método de
Otsu radica en que es automatico, es decir, no necesita supervision humana ni

informacion previa de la imagen antes de su procesamiento.

Una imagen es una funcién bidimensional de la intensidad del nivel de
gris, y contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 0 y L, para

este caso L tomara el valor de 255, debido a que usamos una imagen de 256
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colores, el nivel de gris i se denota como f;, y la cantidad de gris i (probabilidad
de ocurrencia) en la imagen esta dada por:
f;

P =7 (2:23)

En el caso de la umbralizacion en dos niveles de una imagen (a veces
llamada binarizacion), los pixeles son divididos en dos clases: C1, con niveles
de gris [1, ..., t]; y C2, con niveles de gris [t+1, ...., L].

R P
“T O e ® (224)

c. = Pry1 Prsz Pr (2_25:]

T wy(t) wy(t) T ey ()

Donde la distribucién de la cantidad de gris para las dos clases es:

0,0 =) p, (2:26)
w®= ) p (2:27)

i=t+1

También, la media para la clase Cly la clase C2 es:

r

Hy = Z w("’f:j (2:28)

L

b= ) m['ij (229)

i=t+1

Sea pr laintensidad media de toda la imagen. Entonces:
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@y " py Ty py =g (2.30)
w +w, =1 (2.31)

Usando analisis discriminante, Otsu (1979) definid la variancia entre
clases de una imagen umbralizada como:

J.E: =y (-”1 _f-‘r:]z + w, (-“: - Frjz (232)

Para una umbralizaciébn de dos niveles, Otsu verific6 que el umbral

6ptimo t* se elige de manera que o2 sea maxima; esto es

t* =MAX {o2(t)}, i<t<L (233)

2.5. Caracteristicas morfoldgicas

2.5.1. Area foliar

Astegiano et al (2002), realiz6 un estudio sobre el area foliar de una
planta y este se refiere a la cantidad de superficie de hoja que ella posee, el
cual es un parametro ampliamente usado en estudios de ecofisiologia de
cultivos. Para su determinacion se utlizan diferentes métodos ya sean

destructivos, no destructivos o indirectos

2.5.2. Circularidad

La circularidad es una medida compacta de una forma, un circulo es la

forma mas compacta, asi que cuanto mas compacta es una forma, mas se
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asemeja a un circulo. La circularidad es una relacion y por lo tanto un nimero
sin dimensiones. La relacién de circularidad C ser4 mayor que 0 y menor o igual
a 1. Una forma larga y delgada tiene una circularidad que se aproxima a 0 y un

circulo tiene una circularidad de 1.

2.5.3. Rectangularidad

La medida de la rectangularidad es un descriptor de forma, aunque es
un método intuitivo, ha sido muy poco mencionado y usado, la rectangularidad
esta definida como la media entre el area de la region y el area del minimo

rectdngulo que limita a la figura, y esta dada por la siguiente ecuacion:

Rect laridad = 2.34
ectangularida Y ( )
2.5.4. Relacion perimetro-longitud
Ry, = P 2.35
=7 (235)
2.5.5. Relacion perimetro-ancho y longitud
P
RPLA = m (2.36]
2.5.6. Factor de elongacion
R,, = L 2.37
=7 (2337)
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2.6. Erosion
La erosion es la operacion dual de la dilatacion: la erosion de una
imagen A por un elemento estructurante B es el conjunto de elementos para los

que la traslacion de B esta contenida en A (Soile, 2003).

AOB={xeE¥|B,C 4} (2.38)
_O o o o o D_ _O o o o o O_
- & o s = = " ® = = = 0
o L o o o o o o o o o o
[+ ]
s} - [+] o o o [+} o o o o o
B
o - o o o o o o o o o o
o [ ] o o o o o o o o o o
4 ASB

Figura 2.6 Erosionado de A con elemento estructurante B

La erosién puede verse como la intersecciébn de las traslaciones
negativas. Si B trasladado a x puede estar contenido en A (poniendo el origen

de B en Xx), entonces x pertenece a la erosion

AOB=n,_A_, (2.39)

El efecto de la erosion es la disminucion de la talla de las particulas y la

desaparicion de los elementos de talla inferior al elemento estructurante:

| @
B

. (. ‘ AOB

Figura 2.7 Efecto de la erosion con elemento estructurante B
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Propiedades

La erosion se puede considerar como un “encogimiento” de la imagen
original. En términos de la teoria de conjuntos esto significa que el conjunto
erosionado esta contenido dentro del conjunto original, lo que implica que una
transformacion de este tipo sea Antiextensiva.

X>XOB (2.40)

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En los afios 50 dos neurocientificos, Warren McCulloch y Walter Pitts
(1943) propusieron un modelo basico de neurona. Aunque McCullcoch y Pitts
no fueron los primeros en considerar las neuronas como sistemas para realizar
calculos, fueron los pioneros en el intento de definir formalmente a las neuronas
como elementos computacionales y explorar las consecuencias de las

propiedades neuronales.

McCulloch y Pitts parten de cinco consideraciones acerca del

comportamiento de las neuronas.
Dichas consideraciones las plantean de la siguiente forma:

o La actividad neuronal es un proceso "todo o nada".

o Un cierto numero fijo de sinapsis debe ser excitado dentro
de un periodo de adicién latente en orden de excitar una neurona en
cualquier intervalo de tiempo, y este niumero es independiente de la
actividad previa y la posicion de la neurona.

o El Unico retardo significativo dentro del sistema es el retardo

sinaptico.
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o La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria previene
absolutamente la excitacion de la neurona en ese intervalo de tiempo.

o La estructura de la red no cambia con el tiempo.

Estas consideraciones describen a lo que se ha conocido como la
neurona "McCulloch-Pitts". De las consideraciones mostradas podemos extraer
y resaltar lo siguiente. La neurona McCulloch-Pitts es un dispositivo binario, es
decir, solo puede estar en uno de dos posibles estados. Cada neurona puede
recibir entradas de sinapsis excitadoras, las cuales tienen todos unos mismos
pesos. También pueden recibir entradas de sinapsis inhibitorias, cuya accién es
absoluta; es decir, si la sinapsis inhibitoria esta activa, la neurona no puede
encender. Hay un lapso de tiempo dado fijo para la integracion de las entradas
sindpticas, basado en el retardo sindptico observado; esto le da a la neurona su

caracter de trabajo en tiempo discreto ( McCulloch y Pitts 1943) .

Al hacer estas consideraciones, los autores comienzan trabajando con
arreglos lineales de neuronas, es decir, consideran que no hay vias de
retroalimentacion entre neuronas, y parten de una serie de simplificaciones en
las que consideran que el umbral de disparo en las neuronas adopta valores
discretos, y que estos umbrales también se mantienen inalterados. Estas
tltimas consideraciones les permiten demostrar el funcionamiento de su
neurona, para posteriormente demostrar que mediante la realizacion de
diversos arreglos y conexiones de neuronas de este tipo, entre los que se
encuentran algunos arreglos ciclicos de neuronas, es posible producir los

mismos resultados que con neuronas con umbrales cambiantes con el tiempo.
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El modo de operacion de la neurona McCulloch-Pitts es simple. Durante
el tiempo de integracion, la neurona responde a la actividad de su sinapsis, la
cual refleja el estado de las células pre sinapticas. Si no hay sinapsis inhibitorias
activas, la neurona suma sus entradas sinapticas y verifica si la suma de ellas
alcanza o excede su nivel de umbral. Si lo hace, entonces la neurona se vuelve
activa. Si no, la neurona permanece inactiva. En caso de que exista alguna
sinapsis inhibitoria activa, la neurona permanece inactiva. Para ilustrar la
funcionalidad del modelo McCulloch-Pitts vamos a revisar el comportamiento de
algunas neuronas. Para ilustrar esto vamos a utilizar la representacion grafica
que utilizaron sus autores en el articulo que describe al modelo, el cual se

muestra en la fig. 3.1.

——l Conexion exitatoria

o Conexion inhibitoria

neurona

Figura 3.1 Representacién grafica de una neurona y sus tipos de conexiones

Un ejemplo de su funcionamiento lo podemos tener si consideramos
una neurona de este tipo con dos sinapsis excitatorias a su entrada,
considerando unitario el peso de cada una de estas sinapsis, y supongamos
que la neurona tiene un umbral de dos unidades. Si ninguna de las dos
entradas se encuentra activa en un tiempo dado, o incluso si solamente una de
ellas se encuentra activa y la otra no, la neurona no responderd; solamente

cuando ambas sinapsis de entrada se encuentren activas la neurona podra
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responder. Si revisamos cuidadosamente este comportamiento podremos
identificar que corresponde al comportamiento de la funcién l6gica AND. De la
misma manera, si consideramos que la neurona ahora posee un umbral

unitario, entonces ahora tendremos el comportamiento I6gico OR.

3.1. Elementos y de una RNA

En las Redes Neuronales Artificiales, RNA, la unidad analoga a la
neurona bioldgica es el elemento procesador, PE (process element). Un
elemento procesador tiene varias entradas y las combina, normalmente con una
suma bésica. La suma de las entradas es modificada por una funcién de
transferencia y el valor de la salida de esta funcion de transferencia se pasa

directamente a la salida del elemento procesador (Olabe, 2008).

Los elementos basicos de un sistema neuronal biolégico son las
neuronas, que se agrupan en conjuntos compuestos por millones de ellas
organizadas en capas, constituyendo un sistema con funcionalidad propia. Un
conjunto de estos subsistemas da lugar a un sistema global. En la figura 3.2
podemos ver una RNA como una coleccion de procesadores paralelos
conectados entre ellos en forma de un grafo dirigido, organizados de tal manera
que la estructura de la red nos lleva por si misma a considerarla como una

caracteristica a tener en cuenta a la hora de crear una RNA.

Podemos representar de manera sistematica cada elemento de proceso
(unidad) de la red como un nodo, con conexiones entre unidades representadas
mediante arcos, ademas estos arcos nos indican la direccion en la que fluye la

informacion.
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Entrada 1

Entrada 5

Entrada 6 ‘ a 4

Figura 3.2 Ejemplo de Red Neuronal Atrtificial (perceptron multiple)

De manera formal Rumelhart definié los componentes de un sistema

neuronal:

1. Un conjunto de procesadores elementales o neuronas

2. Un patrdn de conectividad entre las neuronas o arquitectura

3. Unadinamica de activaciones.
4. Unaregla de aprendizaje

5. El entorno donde opera

3.2. Disefio de una RNA

Con un paradigma convencional de programacion en ingenieria del

software, el objetivo del programador es modelar matematicamente (con

distintos grados de formalismo) el problema en cuestion y posteriormente
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formular una solucién (programa) mediante un algoritmo codificado que tenga
una serie de propiedades que permitan resolver dicho problema. El objetivo es
conseguir que la red aprenda automaticamente las propiedades deseadas, en
este sentido, el disefio de la red tiene mas que ver con cuestiones tales como la
seleccion del modelo de red, la de las variables a incorporar y el
preprocesamiento de la informaciéon que formaréa el conjunto de entrenamiento.
Asimismo, el proceso por el que los parametros de la red se adecuan a la
resolucién de cada problema no se denomina genéricamente programacion sino

que se suele denominar entrenamiento neuronal (Russel, 2004).

La seleccion de una red se realiza en funcion de las caracteristicas del
problema a resolver. La mayoria de éstos se pueden clasificar en aplicaciones
de Prediccion, Clasificaciébn, Asociacién, Conceptualizaciéon, Filtrado vy
Optimizacion. Los tres primeros tipos de aplicaciones requieren un

entrenamiento supervisado (Olabe, 2008).

RED ANO TIPO
Adaline y Madaline
Disefiador: Bernard Widrow 1960 Prediccion

Caracteristicas: Técnicas de Adaptacion para el Reconocimiento de Patrones.

Adaptive Resonance Theory Networks (ART)
Disefiador: Carpenter, Grossberg 1960-86 Conceptualizacién

Caracteristicas: Reconocimiento de Patrones y Modelo del Sistema Neuronal.
Concepto de Resonancia Adaptativa.

Back-Propagation
Disefiador: Rumelhart y Parker 1985 Clasificacién

Caracteristicas: Solucion a las limitaciones de su red predecesora el
perceptron.

Bi-Directional Associative Memory (BAM) Networks
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Disefiador: Bart Kosko 1987 Asociacién
Caracteristicas: Inspirada en la red ART.

The Boltzmann Machine
Disefiador: Ackley, Hinton y Sejnowski 1985 Asociacion
Caracteristicas: Similar a la red Hopfield.

Brain-State-in a Box
Disefiador: James Anderson 1970-86 Asociacion
Caracteristicas: Red Asociativa Lineal.

Cascade-Correlation-Networks
Disefiador: Fahhman y Lebiere 1990 Asociacion
Caracteristicas: Adicién de nuevas capas ocultas en cascada.

Counter-Propagation
Disefiador: Hecht-Nielsen 1987 Clasificacion
Caracteristicas: Clasificacion Adaptativa de Patrones.

Delta-Bar-Delta (DBD) Networks
Disefiador: Jacobb 1988 Clasificacion
Caracteristicas: Métodos Heuristicos para Acelerar la Convergencia.

Digital Neural Network Architecture (DNNA) Networks
Disefiador: Neural Semiconductor Inc. 1990 Prediccién
Caracteristicas: Implementacion Hardware de la funcion Sigmoid.

Directed Random Search (DRS) Networks
Disefiador: Maytas y Solis 1965-81 Clasificacion

Caracteristicas: Técnica de valores Random en el mecanismo de Ajuste de
Pesos.

Functional-link Networks (FLN)
Disefiador: Pao 1989 Clasificacion
Caracteristicas: Version mejorada de la red Backpropagation.

Hamming Networks
Disefiador: Lippman 1987 Asociacion

Caracteristicas: Clasificador de vectores binarios utilizando la Distancia
Hamming.
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Hopfield Networks
Disefiador: Hopfield 1982 Optimizacion
Caracteristicas: Concepto de la red en términos de energia.

Learning Vector Quantization (LVQ) Networks
Disefiador: Kohonen 1988 Clasificacion
Caracteristicas: Red Clasificadora.

Perceptron Networks
Disefador: Rosenblatt 1950 Prediccién
Caracteristicas: Primer modelo de sistema Neuronal Artificial.

Probabilistic Neural Network (PNN)
Disefiador: Spetcht 1988 Asociacion
Caracteristicas: Clasificacion de Patrones utilizando métodos estadisticos.

Recirculation Networks
Disefiador: Hinton y McClelland 1988 Filtrado
Caracteristicas: Alternativa a la red Backpropagation.

Self-Organizing Maps (SOM)
Disefiador: Kohonen 1979-82 Conceptualizacion
Caracteristicas: Aprendizaje sin supervision.

Spatio-Temporal-Pattern Recognition (SPR)
Disefiador: Grossberg 1960-70 Asociacion
Caracteristicas: Red clasificadora Invariante en el espacio y tiempo.

Tabla 3.1 Tipos de redes neuronales
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3.3. Estructura de la RNA

Bioldégicamente, un cerebro aprende mediante la reorganizacion de las
conexiones sinapticas entre las neuronas que lo componen. De la misma
manera, las RNA tienen un gran numero de procesadores Vvirtuales
interconectados que de forma simplificada simulan la funcionalidad de las
neuronas biolégicas. En esta simulacion, la reorganizacion de las conexiones
sindpticas bioldgicas se modela mediante un mecanismo de pesos, que son
ajustados durante la fase de aprendizaje (Haykin, 2001). En una RNA
entrenada, el conjunto de los pesos determina el conocimiento de esa RNA y
tiene la propiedad de resolver el problema para el que la RNA ha sido

entrenada.

capa de
salida

entrada

Figura 3.3 Ejemplo de formas de conexion entre neuronas (Freeman 1991)

3.4. Estructura de una Neurona Atrtificial

La arquitectura del Perceptron, llamada mapeo de patrones (pattern-
mapping), aprende a clasificar modelos mediante un aprendizaje supervisado.

Los modelos que clasifica suelen ser generalmente vectores con valores
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binarios (0,1) y las categorias de la clasificacion se expresan mediante vectores

binarios.

El Perceptron presenta dos capas de unidades procesadoras (PE) y
s6lo una de ellas presenta la capacidad de adaptar o modificar los pesos de las
conexiones. La arquitectura del Perceptron admite capas adicionales pero éstas
no disponen la capacidad de modificar sus propias conexiones (Freeman,
1991).

La Fig. 3.4 muestra la unidad procesadora béasica del Perceptron. Las
entradas ai llegan por la parte izquierda, y cada conexién con la neurona j tiene

asignada un peso de valor wiji.

W, DENTRITAS CUERPO

X1
X2

Xz

Xn

Figura 3.4 Elementos basicos de una neurona artificial
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Ahora describiremos la mayor parte de componentes de los que esta
compuesta una red neuronal. Estos componentes son validos aun cuando la

neurona sea usada en la entrada, salida, o capa oculta.

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada
neurona recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una

salida. Esta salida viene dada por tres funciones:

Una funcién de propagacion (también conocida como funcion de
excitacion), que por lo general consiste en el sumatorio de cada entrada
multiplicada por el peso de su interconexion (valor neto). Si el peso es positivo,

la conexion se denomina excitatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.

f-pi(t] =al(t) (_Wz'_;l'fxz') (3.1)

La funcién mas habitual es la suma ponderada de todas las entradas.
Podemos agrupar las entradas y pesos en dos vectores (x1, X2, ..., xn) y (wlj,
w2j, ..., wnj), podemos calcular esta suma realizando el producto escalar sobre

estos dos vectores.
f’pi(t:] :Zwe;'xe (3.2)

Una funcién de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir,

siendo en este caso la salida la misma funcion de propagacion.

fr(t) = h, [a’z’(t - 1j!fpi(t:]) (3.3)
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En este caso la funcion de activacion depende del potencial

postsinaptico f,;(t) y del propio estado de activacion de anterior. Sin embargo,

en muchos modelos de A se considera que el estado actual de la neurona no

depende de su estado anterior a;(t — 1), sino Unicamente del actual
fr(t) = h, (_fpi[:tj) (3.4)

Una funcién de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la
funcidbn de activacién. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y
generalmente viene dada por la interpretacion que queramos darle a dichas
salidas. Algunas de las mas utilizadas son la funcién sigmoidea (para obtener
valores en el intervalo [0,1]) y la tangente hiperbdlica (para obtener valores en el

intervalo [-1,1]).

Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [-oo, +o] i
X
& g Jx)
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} P
. Iz ‘
Lineal a -1, six<-I [-1, +1]
t
— y=1x, si +i<x<-1] ! ERE
+1, st x>+l
Sigmoidea sl [0, +1] ¥
1+e™ [-1,+1] -
y =1gh(x)
G + —Bx? f&
aussiana y=Ae™ [0,+1] /\_

Sinusoidal y = Asen(@x+ @) [-1,+1] C o !\ C

Figura 3.5 Ejemplos de funciones de activacién (Freeman 1991)
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3.5. Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Una primera clasificacion de las redes de neuronas artificiales que se
suele hacer es en funcion del patron de conexiones que presenta. Asi se

definen tres tipos basicos de redes:

* Dos tipos de redes de propagacion hacia delante o aciclicas en las
gue todas las sefales van desde la capa de entrada hacia la salida sin existir

ciclos, ni conexiones entre neuronas de la misma capa.

o Monocapa. Ejemplos: perceptron, Adaline.

o Multicapa. Ejemplos: perceptron multicapa.

* Las redes recurrentes que presentan al menos un ciclo cerrado de

activacion neuronal. Ejemplos: ElIman, Hopfield, maquina de Boltzmann.

3.5.1. Adeline-Madeline

La arquitectura de Adaline (Adaptive Linear Neuron) fue creada por
Bernard Widrowen 1959. Utiliza un dispositivo l6gico que realiza una suma
lineal de las entradas y genera una funcion umbral para el resultado de dicha
suma. La arquitectura Madaline (Multilayer Adaline) creada también por Widrow
presenta una configuracién constituida por dos o mas unidades Adaline. A lo
largo del tiempo se han estudiado diferentes variaciones de los algoritmos de
aprendizaje de la Adaline, y Madaline, y entre las aplicaciones investigadas
destacan entre otras, filtros adaptativos de eliminacion de ruido vy
reconocimiento de patrones de sefales. No obstante, desde los primeros
experimentos con la Adaline y Madaline se constato la capacidad de clasificar

patrones linealmente separables, presentando la misma limitacion que el
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Perceptron: la carencia de un método que ajuste mas de una capa de pesos
(Neelakanta, 1994).

3.5.2. Estructura Adaline.

La fig. 3.6 a, muestra una Adaline basica. La unidad procesadora
representada por un circulo con el simbolo sumatorio implementa una funcién
umbral. Las conexiones de cada una de las entradas tienen asociadas un valor
de ponderacién llamado también peso w;. El mecanismo de ajuste de los pesos
representado en la fig. 3.6 b, consiste en utilizar la diferencia entre el valor de la

salida y el valor esperado.

Regla de f\\ Valor deseado
adaptacidn s

(b)

Figura 3.6 Red Adaline

La unidad procesadora actua como un sumador y después realiza la

funcién umbral segun la ecuacion
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15L'Zwi*a:-2l]

x; = :
—15;’Zwi#ai=‘:ﬂ

i

(3.5)

La salida de la unidad Adaline es 1 a diferencia de la arquitectura del

Perceptron que solo permite los valores 0y 1.

3.5.3. Estructura Madaline.

El sistema Madaline tiene una capa de unidades Adaline que estan
conectadas a una simple unidad Madaline. La Fig. 1.5.1.2 muestra cuatro
unidades en la capa de entrada, tres unidades Adaline en la segunda capa y

una unidad Madaline en la tercera capa.

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 3.7 Sistema Madeline

Las conexiones entre la capa de entrada y la capa de las unidades
Adaline tienen asociadas un peso ajustable por cada una de ellas. Sin embargo,
las conexiones entre la capa de Adaline y la unidad Madaline no tienen
asociado ningun peso. Cada unidad Adaline transmite su salida (-1 6 +1) a la

unidad Madaline. La Madaline emplea una regla de mayorias para obtener su
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salida: si la mitad o mas de las unidades Adaline presentan un valor de salida
+1, entonces la salida de la Madaline es +1. En caso contrario el valor de salida

de la red Madaline es -1.

3.5.4. Red de propagacién hacia adelante (feedforward)

Esta fase de propagacién hacia adelante se inicia cuando se presentan
las entradas en la capa de la red, las unidades de entrada toman el valor
correspondiente y se calcula el valor de activacion o nivel de salida de la
primera capa. A continuacion las demas capas realizardn la fase de
propagacion hacia adelante que determina el nivel de activacion de las otras
capas. La funcién f es una funcion umbral genérica, entre las que cabe destacar

la funcién Sigmoid y la funcion Hiperbdlica.

Salida

Entrad n
naa:n—ln-ik_

Figura 3.8 Preceptron multiple con propagacion hacia adelante
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3.5.5. Red de propagacién hacia atras (Backpropagation)

El algoritmo que se emplea para entrenar una RNA es la Regla Delta
Generalizada. La RNA est4 compuesta por capas multiples, con propagacion de
las entradas hacia adelante y completamente interconectada en sus capas.
Esto significa que no existen conexiones hacia atras ni conexiones que
alimenten la salida de una capa hacia otra que no sea la siguiente. Puede existir
mas de una capa oculta en una RNA.

Una RNA es llamada red representativa (mapping network) si esta es
capaz de calcular alguna funcion de relacion entre las entradas y las salidas.
Estas son utiles en situaciones donde se desconoce la funcion de relacion entre
las entradas y salidas, en estos casos la alta capacidad de la RNA para
descubrir su propia representacion es extremadamente Util. Si se cuenta con un
conjunto de P vectores de parejas, (x1, ul),......(xn, un ), los cuales son ejemplo
de una funcion representativa u=@ (x): Xx € RN, u € RN . Se puede entrenar una
RNA para obtener una aproximacion O= u” =¢ (x). Para emplear el método
agui expuesto es necesario que los vectores de parejas hayan sido
adecuadamente seleccionados y que exista suficiente cantidad de ellos. El
algoritmo asemeja al problema de encontrar la ecuacion de una linea que mejor
aproxima un conjunto de puntos. Como este caso se asemeja a contar con no
linealidades y dimensiones mudltiples, se emplea una version interactiva del
método simple de los minimos cuadrados, llamada técnica de gradiente
descendente. Para iniciar se considera un vector de entradas, xi= ( xil , xi2 ,.....
xin )T , que se aplica a la capa de entrada de una RNA. Las unidades de la
entrada distribuyen los valores a las unidades de las capas ocultas. La entrada

a lared de la unidad oculta j es:
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N
kK o— K o4 k
Net,; = Z Wi, * X+ 6] (3.6)
i=1

3.6. Aprendizaje

Una segunda clasificacion que se suele hacer es en funcién del tipo de
aprendizaje de que es capaz (Si necesita 0 no un conjunto de entrenamiento
supervisado). Para cada tipo de aprendizaje encontramos varios modelos

propuestos por diferentes autores:

* Aprendizaje supervisado: necesitan un conjunto de datos de

entrada previamente clasificado o cuya respuesta objetivo se conoce.

* Aprendizaje no supervisado 0 auto organizado: no necesitan de

tal conjunto previo.

* Redes hibridas: son un enfoque mixto en el que se utiliza una

funcién de mejora para facilitar la convergencia.

* Aprendizaje reforzado: se sitta a medio camino entre el

supervisado y el auto organizado.
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4. IDENTIFICACION DE ESPECIES

Como se ha dicho en la hipétesis se desarrollara un programa por el
cual sea facil identificar ciertas especies de hojas y que pueda ser actualizable
para el entrenamiento de nuevas especies. Principalmente se trabajé con 13
especies, de las cuales algunas comparten caracteristicas similares (en cuanto
a la forma y/o contorno), empleando una red neuronal, se pretende que dicha
red entregue a la salida un unico valor que corresponda al conjunto de una sola
especie; asi, se obtiene como resultado un valor neural para cada especie, para
que de este modo pueda realizarse una clasificacion adecuada. Cabe destacar
gue las muestras obtenidas de las hojas, deben encontrarse en el mejor estado
posible, es decir que la hoja no presente enfermedades que deformen el
contorno de la hoja, que no se encuentre doblada, arrugada o maltratada a la
hora de capturar la imagen de la hoja, todo esto con el fin de minimizar el error
en el procesamiento que se le aplicara a cada especie. Como se ha
mencionado anteriormente se trabajara con 13 especies distintas, de las cuales
se identificé el nombre de 7 de ellas: Durazno, Lima, Guayaba, Malva, Melissa,
Melia azedarach, Hedera, El resto de las especies (6) no se pudo conocer o
comprobar su nombre; a estas especies se les asigno un nombre para
identificacion del programa: Alargada, Corazén, Fpica, Estrella, Ovalada y
Flama. De este tipo de hojas, se tomaron 50 muestras de las primeras 4
especies mencionadas anteriormente y 10 muestras por especie de las

restantes.

4.1. ldentificacion y planteamiento del problema

Actualmente hay muchos procesos en los cuales sistemas

computarizados intervienen de manera efectiva, ya sea para la identificacion de
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piezas, reconocimiento de objetos, (clasificados por su forma, colores, disefios,
etc.), seguimiento de objetos, identificacion de rostros, etc. A pesar de estos
avances tecnolégicos, las maquinas que controlan este tipo de procesos aun
carecen de la habilidad del ser humano para reconocer multiples caracteristicas
y detalles (formas, tamafos, colores, tramas, grietas, estructuras de una forma,
tipos de contorno, etc.), y asociarlas para asignarles una identificacion. De ahi,
el principal problema a la hora de desarrollar este proyecto, puesto que para
una maquina presenta un problema complejo la identificacion y distincion de

estas caracteristicas.

En particular hay varias formas o propuestas para resolver este
problema; basandonos en modelos matematicos como los momentos
invariantes de Hu (1962), estos presentan datos importantes que son
invariantes al tamafio y rotacion de las hojas; de esta manera se obtendrian
valores similares para una misma especie y distintivos en comparacién con
otras especies. Sin embargo dichos momentos son insuficientes para la
correcta clasificacién, por lo que también se ha basado este trabajo en la
medicidn de varios parametros que nos proporcionen alguna informacion de la
especie, como tal la excentricidad, la circularidad, la rectangularidad, la relacién
entre perimetro y longitud, la relacion entre el largo y el ancho, la relacion entre
el perimetro y la longitud en adicion con el ancho, etc.

Cada uno de estos parametros propuestos nos proporciona un dato de
ayuda, como es el caso de la excentricidad de la hoja, la cual es un parametro
que determina el grado de desviacion de una seccion conica (elipse) con
respecto a una circunferencia; en otras palabras, la excentricidad nos dara un

valor 0 para un objeto circular y conforme ese objeto se vuelva menos redondo
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y mas ovalado el valor se ir4 incrementado, hasta que llegue a ser plano y la
excentricidad tendra un valor de 1. De acuerdo a lo anterior, la excentricidad
nos ayudara a identificar el grado de redondez de la hoja; cabe mencionar que
muchas de las hojas -0 las mas comunes- tienden a presentar una forma
ovalada. Dentro de la base de datos, se cuenta con cuatro especies con forma
ovalada, y dos especies que se acercan mas a la forma redonda (una mas
distintiva que otra). Por tanto, se requieren de mas herramientas para distinguir
entre ellas; debido a lo anterior, se integra un parametro mas al analisis: la
rectangularidad, la cual nos proporciona la similitud entre un rectangulo y una
hoja. Por otro lado, se tiene que ocho de las especies tienden a ser ovaladas y
su rectangularidad puede caer dentro de un rango similar, por lo que se
propone también incluir la relacion de perimetro y longitud, dicha relacion nos
proporciona un factor que nos indica cuantas veces es proporcional la longitud
fisica al perimetro de la hoja. Sumando lo anterior también se medir4 cuantas
veces es mayor el perimetro en relacion a la suma del ancho y largo de la hoja,
y como una proporcion adicional la relacién entre la longitud y ancho fisicos de
la hoja; cada uno de estos parametros proporcionara de forma independiente un
dato significativo que nos permita acercarnos mas a la identificacién de las
especies. Sin embargo, no podemos descartar que en cierto porcentaje de los
casos, estos valores presenten gran similitud; para ello, primeramente debemos
de cerciorarnos qué relaciones son adecuadas y de qué forma deberan ser

usadas.

Todos estos valores, factores o relaciones obtenidas, por si solas
carecen de significado alguno; por ello se propone el uso de una Red Neuronal
Artificial (Artificial Neural System), debido a su gran parecido con las neuronas
del ser humano, que pueden conmutar, manipular, modificar, procesar, grandes

cantidades de informacion en fracciones de segundos; la RNA se plantea como
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un método que permita que dichos valores se relacionen proporcionando
significado a ello, proponiendo asi el disefio de un programa que sea capaz de
distinguir entre cada especie basandose principalmente en los modelos
matematicos de los parametros o relaciones mencionadas. Se ha plantea
entonces un esquema basico para la resolucion a este problema, que se

resume con el siguiente diagrama:

dquisicion de la
magen
Fegmentacic’m

xtraccion de
aracteristicas

NA
Aplicacion/Entrenamiento

dentificacion

Figura 4.1 Diagrama de bloques a la solucion del problema propuesto
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4.2. ESTRUCTURA DEL PROGRAMA

4.2.1. Interfaz del programa

Para facilitar el manejo del este programa la interfaz propuesta ha sido
simplificada; esta interfaz contiene una barra de mend sencilla (con los
siguientes menus: Archivo, Filtrar, Identificar, Red Neuronal), un segmento para
mostrar la imagen de la especie de hoja que se analiza, un segmento donde
nos muestra las caracteristicas de las hojas y un segmento para la identificacion

de la especie (ver fig. 4.2).

(@ 20 ' =

Archive  Filtrar  Identificar Red Neuronal

Ancho:

Area:
Longitud:
Perimetro: Identificacion
F. elongacian:
16/08/2011 17:33:24 Identificacion de especies - J. Alejandro Romero

Figura 4.2 Interfaz del programa
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En el menu archivo podemos encontrar los submenus Abrir (el cual nos
permite abrir una imagen nueva en formato BMP), Guardar (que nos permite
almacenar una imagen en formato BMP), y Salir (que cierra y detiene la

ejecucion del programa) como se pude apreciar en la fig. 4.3

Archivo | Filtrar Identificar
Abrir Ctrl+a |

Guardar Ctrl+5

Salir

Figura 4.3 Submenus del menu archivo

Para trabajar con la imagen de la hoja, es necesario que se encuentre
en forma binaria, por lo que se ha implementado una etapa de pre-
procesamiento en la que dos filtros se encargan de transformar una imagen en
RGB a una imagen binaria; para ello el mendu filtro cuentan con dos submenus
Otsu (método otsu para seleccionar umbral optimo) y mediana (para reducir el
ruido en la imagen), ver fig. 4.4.

Identificar Red Meuroi
Mediana Ctrl+M |
Jt=u Ctrl+T

Figura 4.4 Submenus del mend filtrar

En la fig. 4.4 también podemos observar el menu identificar, el cual se
encarga de realizar todos los procesos de identificacion de la especie que se

esta analizando.

El mena red neuronal cuenta con los siguientes submenuds Ajustar
pesos donde se pueden modificar los pesos de los valores predeterminados

(ver fig. 4.5), y submenu entrenamiento en el cual se realizan los
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entrenamientos necesarios para cuando se desea incluir una nueva especie,

ver fig. 4.6.

r T
B Ajuste de pesos o | B X

Los pesos deberan
encontrarse en un
rango de-3.0a 3.0

Restaurar

Cancelar

flil

Aceptar

Figura 4.5 Ventana para modificacion de pesos

| Red Neuronal |

Ajustar pesos Ctrl+) |

Entrenamiento r Backforward Ctrl+B

Figura 4.6 Submenus del menu Red neuronal

4.3. Adquisicién de la Imagen

Para la adquisicion de la imagen se ha empleado un escaner
convencional, en el cual se recorta manualmente la imagen al tamafo
aproximado de la hoja (para evitar aumentar el tiempo de procesamiento en el
analisis de porciones innecesarias), dejando un margen para obtener la hoja

completa; este dispositivo se ha configurado para que proporcione las imagenes

49



de la hoja en formato BMP, debido a su facil lectura y manejo a través del
entorno de programacion C++ Builder. Cada imagen fue etiquetada con un

nombre para su identificacion, ver fig. 4.8y 4.9.

Como primer grupo de las muestras de las distintas especies se
muestran todas aquellas de las cuales pudimos obtener su hombre comun, no
obstante no se afirma que el nombre asignado sea el correcto ya que algunos
de los nombres fueron encontrados a través de foros especializados y
dedicados al trato con la flora en los cuales en distintos paises o regiones se les
conoce por un nombre distinto; algunas de estas especies pudieron confirmarse

en algunos viveros locales dedicados al cultivo de flora silvestre.

AR 4

Durazno Guayaba Hedera Lima

®re

Melia azedarach Melissa

Malva

Figura 4.8 Especies con nombre comun
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Como segundo grupo se muestran las especies de las cuales no se
pudo obtener su nombre, y por lo cual se les asigndé una etiqueta o sobre-

nombre para poder identificarlas.

Corazon Dentada Estrella Flama

Pica

Ovalada

Figura 4.9 Especies con etiqueta como nombre

Para fines de este proyecto todas las imagenes capturadas fueron
convertidas de RGB a binarias y etiquetadas por medio del mismo algoritmo
desarrollado; a continuacién se presentan las mismas hojas tomadas como

ejemplo en forma binaria, ver la fig. 4.10.
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a) Durazno H1 003 b) Guayaba H1l 002 c) Lima_H1 006

Figura 4.10 Ejemplos de imé&genes escaneadas y binarizadas: a) corresponde a la tercera hoja
de Durazno, la figura b) corresponde a la segunda hoja de Guayaba, la figura c) corresponde a

la sexta hoja de Lima.

La estructura de bloques para la lectura de la imagen en formato BMP

es presentada a continuacion:

Inicio )

v

int **img_in

J

T

) |

img_in=leer_img(

|

)

Error al cargar el

Figura 4.11 Diagrama de bloques para la lectura del BMP
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Observando la fig. 4.11, en el primer bloque se hace la declaracion para
un arreglo bidimensional del tipo entero el cual contendrd los valores de la
imagen; en el segundo bloque un método encargado de la lectura de la imagen,
el cual consta de un filtro para leer exclusivamente imagenes en el formato BMP
debido a su facilidad de manejo; en el tercer bloque se realiza la busqueda de la
imagen a procesar, finalmente en el dltimo bloque se verifica que la imagen
haya sido cargada correctamente, y en caso de que no haya sucedido asi se

presenta un mensaje al usuario a través de la pantalla.

4.4. Procesamiento

Para poder manipular la imagen es necesaria la transformacién de la
imagen RGB a un modo binario; primeramente, en esta etapa convertiremos
una imagen RGB a una en escala de grises, dado que un color hace referencia
a la mezcla de los colores primarios con que se forma: el rojo, el verde y el azul.
Estos colores pueden ser representados por 8 bits, es decir el rojo se obtiene
con (255,0,0), el verde con (0,255,0) y el azul con (0,0,255), obteniendo, en
cada caso un color resultante monocromatico. La ausencia de color —Ilo que
nosotros conocemos como color negro— se obtiene cuando las tres
componentes son 0, (0,0,0); obviamente, el color blanco se forma con los tres

colores primarios a su maximo nivel (255,255,255).

Una vez entendido este concepto podemos realizar el cambio de RGB a
grises de una forma sencilla, ya que la trama esta compuesta de #RRVVAA,
donde RR representa los 8 bits para el color rojo, VV los 8 bits para el color
verde y AA los 8 bits para el color azul, asi de esta forma generaremos el

diagrama de flujo para obtener la transformacion de RGB a escala de grises.
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[ Inicio

int **img_out
unsigned char r,
g, b

Li

L |

r= img_in>>16
g= img_in>>8
b= img_bin

|

img_out=
(r+g+b)/3

Li

B S

Fin
N

Figura 4.12 Diagrama de bloques para pasar de RGB a escala de grises

De la fig. 4.12 en el primer bloque se declaran las variables para
obtener una copia de la imagen y las variables para obtener los colores, en el
segundo bloque se presentan la obtencion de los colores por medio de
corrimientos, en el Ultimo bloque se hace la obtencién del color de gris,
promediando los tres colores basicos. Los resultados son mostrados en la fig.
4.13.
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@) (D)

Figura 4.13 Conversion de imagen RGB a escala de grises. (a) Imagen en color RGB,

(b) Imagen en escala de grises

4.4.1. Segmentacion por OTSU

El método que se utiliza para realizar la segmentacion en las imagenes,
estd basado en el primer grupo, este método es la umbralizacion por OTSU; se
utiliza esta técnica debido a que la imagen muestra una clara diferencia entre
nuestro objeto a extraer (la forma de la hoja) y el fondo. Para observar el
resultado con el método de otsu ver fig. 4.14.

(@) (b)

Figura 4.14 Conversion de imagen RGB a escala de grises. (a) Imagen en escala de grises,
b) Imagen aplicando el método OTSU
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A pesar de que se ha logrado la transformacion de una imagen a color a
una binaria (donde el fondo puede quedar en blanco y el cuerpo de la hoja en
negro o viceversa), esta imagen presenta algunas correcciones que deben
realizarse; ampliando la seccion media de la hoja (ver fig. 4.15) podemos notar
claramente la presencia de ruido visualizada como un agujero, que puede ser

corregido por medio de un filtro.

(@) (b)

Figura 4.15 (a) Imagen tras aplicacion de otsu, (b) Ampliacion de la imagen a

4.4.2. Filtro mediana

Como se menciono en el capitulo 2, existen varios tipos de filtros, pero
para este proyecto se usa el filtro de mediana al presentar mejores resultados al

eliminar de manera efectiva el ruido, sin alterar la imagen original y sus bordes.
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L |
int **elemE,
img_out
int med
-
-
|
— i=H
L Y
+elemE= vecinos() i<8
— Ordenar img_out= med
elementos 9 -~

Figura 4.16 Diagrama de flujo del filtro de mediana

La fig. 4.16 nos muestra el diagrama de flujo de la mediana; en el
primer bloque se hace referencia a las variables usadas como dos arreglos
bidimensionales enteros, uno para el tamafio de la ventana del filtro (elemenE)
y otro para la copia de la imagen (img_out). El primer ciclo dentro del diagrama
es para obtener los elementos de la ventana del filtro correspondientes a las

coordenadas de la imagen que se analiza; una vez llena la ventana del filtro, se
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ordenan los elementos por medio del método de burbuja, y se saca la mediana
de dichos valores, asignando este resultado a un elemento de la matriz
correspondiente como copia de la imagen. Los resultados de la aplicacion de

este filtro podemos verlos a continuacion en la fig. 4.17.

(a) (b)

Figura 4.17 (a) imagen tras aplicar el método de OTSU,
(b) Imagen aplicando OTSU Yy filtro de mediana

4.5. Extraccion de caracteristicas

Una vez procesada y segmentada la imagen, de ella se obtendran las
caracteristicas antes mencionadas, para definir los parametros que nos daran
mayor informacion sobre las hojas. Los primeros parametros a definir seran los
momentos invariantes, puesto que es necesario analizar cuales de estos

momentos no presentan grandes variaciones dentro de la misma especie. En
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este capitulo se limitard& a mostrar los resultados del procedimiento de las
ecuaciones mostradas en el capitulo 2, asi como la seleccidon de parametros;
ademas se efectuara el calculo de la excentricidad y la circularidad (también

mencionadas en el segundo capitulo).

Obtencion del borde de la imagen

int **img__ ent,
¥y _ aux,
**img_sal

¥

v_aux =
erosion(ent)

™

L

img_sal =
ent-v_aux

Figura 4.18 Proceso para obtencién del borde
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La fig. 4.18 nos muestra el proceso para la obtencién del borde de la
imagen; en el primer bloque de proceso se encuentran las definiciones de las
variables a usar, matriz de entrada, de salida y una matriz auxiliar para realizar
las operaciones necesarias; en el segundo bloque se realiza el erosionado de la
imagen (img_ent), y se asigna a la matriz auxiliar v_aux; por dltimo para el
tercer bloque de proceso se realiza la diferencia entre la matriz que contiene la
imagen original y la matriz v_auxiliar, para de este modo obtener el borde de la

imagen.

Obtencién del perimetro de la imagen

Inicio '

L

int pixels=0.
**ent

Y
g i<sizey - = regresa(pixels)
T
Y B |
> jesizex . Fin
Y
- ant[i][i]== )
255 pixels++
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Figura 4.19 Proceso para obtener el perimetro de la imagen

Obtener el perimetro de la imagen que estamos analizando resulta
sencillo debido a que solo necesitamos contar el numero de pixeles del borde
de la imagen, de esta forma la imagen de entrada sera la imagen de salida de la
fig. 4.18. El proceso consiste en verificar que el pixel sea de color blanco (lo que

indica que forma parte de la hoja) para contabilizarlo ver fig. 4.19.

Obtencién de la circularidad, factor de elongacion, largo y ancho de la imagen

[ Inicio |

L |

int i, aco, lg,
**ent
double ci,cf

L gl i<sizex ‘

) |

b‘ i<sizey

. il d

Y

cir =
(4=pitarea)/(p~2)
cf = lg/aco
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Figura 4.20 obtencion de la circularidad, largo y ancho de la imagen

Ahora la fig. 4.20, muestra la forma empleada para obtener el largo,
ancho y la circularidad de la imagen; para esto el primer bucle o ciclo obtiene el
namero de pixeles a lo ancho de la imagen a partir de la posicién central del alto
de la hoja; el segundo bucle obtiene el nimero de pixeles a lo largo de la
imagen a partir de la posicion central del ancho de la imagen. Para obtener la
circularidad basta aplicar la férmula del penultimo bloque de proceso el factor
de elongacion que es obtenido de la razon entre la longitud y el ancho de la
imagen.

4.6. RNA Aplicacion/Entrenamiento

| Inicio '

struct ]
neuran[num_neuj

double sx,

E i=num_neu

|

i=neuron[neu]
.n

v

sx=neuron[neul.p
esofi]*neuran[ne
ul.entradali]

h |
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neu rﬂn[néu].salida
=1/(1+exp(sx})

neuron[neu].deriva
=neurcon[neu].salida*(1-ne

Figura 4.21 Proceso para aplicacion de RNA

En la fig. 4.21, se observa el proceso de la red neuronal implementada
en este caso perceptron multiple. En el bucle interno se emplea la funcion de
activacion, el cual multiplica la entrada a cada neurona por su peso; esto se
realiza para cada uno de las neuronas de la RNA. El bucle o ciclo externo
contiene la funcién de propagacion en este caso una funcion sigmoidea y su
derivada; estos datos son almacenados en la estructura de cada neurona. El

contenido de la estructura llamada neurona puede verse en la fig. 4.22.

Entradas

Salida Derivada

Figura 4.22 Contenido de la estructura neurona

63



neuron[neu_oculto

—

pesos{0,neu_ocultos-1,num_e
nt)

Figura 4.23 Proceso para entrenamiento por backforward
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El proceso para entrenar la red es un poco mas complicado, debido a
gue esta vez se parte de la capa de las neuronas de salida hasta llegar a la
capa de las neuronas de entrada, ver fig. 4.23; en el bucle mas externo,
primeramente se revisa que el proceso que se vaya a realizar sea para todas
las muestras; en el bucle intermedio, se revisa que el error sea mayor que cero,
esta convencion para generar mas precision a la hora del entrenamiento; en el
siguiente bloque que es de proceso se obtiene el error que se genera en cada
neurona, una vez obtenido el error de cada neurona, este se multiplica por cada
uno de los pesos establecidos en la red, esto puede observarse en el bucle
interno, asi solo resta calcular los nuevos pesos para la red, como puede

observarse en el bloque de proceso de la fig. 4.23.

Dentro del entrenamiento también como una segunda etapa se obtiene
el vector de valores de la salida de la red neuronal, correspondientes a el
conjunto o base de datos recabado, esto es 10 valores neurales por cada
especie; estos valores son ordenados de mayor a menor y de ellos se obtiene el
valor medio, de esta forma se obtiene una aproximacién para determinar a qué

especie pertenece la hoja que se esta analizando.

4.7. ldentificacion

Ahora el proceso de identificacion es mas sencillo y para ello es
necesario el valor neuronal de la RNA de la hoja que se encuentra analizando;
con este valor se hace una comparacién contra cada uno de los valores
representativos de los grupos de especies, y asi se obtiene un valor con cierta

precision. El proceso usado para la identificacion puede verse en la fig. 4.24.
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Figura 4.24 Proceso para identificacion de especies



5. RESULTADOS

Con las herramientas implementadas hasta ahora, es posible obtener
una forma de clasificar las especies; al abrir la imagen el programa nos
proporciona datos importantes de la hoja en analisis, como lo son el ancho (que
es la distancia entre los puntos extremos izquierdo y derecho en la direccién
horizontal), el area foliar (Que es la cantidad de superficie de hoja que ella
posee), la longitud (que se mide como la distancia mas grande entre los puntos
de mayor a menor y que pertenecen a la hoja en la direccion vertical), el
perimetro, y el factor de elongacion. Para identificar la especie que se analiza,
simplemente se da clic en el menl analizar y este realizara los procedimientos
necesarios para identificar la especie; a continuacion se muestran algunos

ejemplos de la ejecucion del programa y su respuesta que proporciona.

5.1. Pruebas sobre hojas de durazno

D 20 e
=

Archivo Filtrar Identificar Red Neurcnal
Hoja identificada
Durazno
Probabilidad (%)
99,99965818589579
|
Anchao: 5,0375 cm
Area: 4255,1875 cm
Longitud: 15,1875 cm
Perimetro: 411 cm
F. elongacion: 3,01488833746838
31/08/2011 14:46:44 | Identificacion de especies - J. Aléjandro Romero

Figura 5.1 Hoja etiqguetada como Durazno_H1_003
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Archivo

Filtrar

Identificar

Ancho: 39125 cm

Area: 28506375 cm

Longitud: 12,7875 cm

Perimetro: 36,2875 cm

F. elongacion: 3.26837060702875
| 31/08/2011 | 14:49:59

Figura 5.2 Hoja etiguetada como Durazno_H1_011

Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

Red Neuronal

Hoja identificada
Durazno

Probabilidad (%)
96.4419072764396

| Identificacion de e'spéc'iesr- J. Aléjan'c'!'ror Romero

Hoja identificada
Durazno

Probabilidad (%)

Figura 5.3 Hoja etiquetada como Durazno_H1_021
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97,1090362365821
|
Ancho: 39cm
Area: 2777 6 cm
Longitud: 13,0375 cm
Perimetro: 3495 cm
F. elongacion: 3,34294871794872
31/08/2011 | 14:5243 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero




Hoja identificada
Durazno

Probabiidad (%)
97,9719292634547

Ancho: 3925 cm
Area: 2902,0125 cm
Longitud: 12,8875 cm
Perimetro: 35,7875 cm

F. elongacion: 3,28343949044586

14:54:19

31/08/2011 | Identificacion de especies'- J. Alejandro Romero

Figura 5.4 Hoja etiqguetada como Durazno_H1 022

Para esta especie que es durazno los resultados mostrados fueron muy
favorables, esto es debido a que las hojas no muestran imperfecciones como
rupturas, agujeros, etc, lo cual favorece a los parametros obtenidos de la hoja
en analisis (fig. 5.1 hasta la fig. 5.4). La imagen a color que se muestra en las
figuras es una imagen patrén elegida por carecer de imperfecciones; ademas
sirve como indicativo visual, que le permita conocer que informacion se le esta

proporcionando.
5.2. Pruebas sobre hojas de Hedera

Este tipo de hoja que es muy distintiva por su peculiar forma también
fue identificada correctamente; en la fig. 5.7 podemos observar un giro sobre
uno de los picos de la hoja, pero que a pesar de dicha inclinacién el programa
reconoce la especie a la que pertenece debido a que la hoja no presenta

deformidades y su estructura esta completa.
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=
| Archivo | Filtrar Identificar Red Neuronal

' Hoja identificada
Hedera
Probabilidad (%)
98,6116275005174
I —S

Ancho: 11.45cm
Area; 6206,25 cm
Longitud: 9,85 cm
Perimetro: 49,95 cm

F. elongacion: 0,860262008733624 |

31/08/2011 | 15:57:38 | Identificacion de especies - J. Aiejandro Ro

Figura 5.5 Hoja etiquetada como Hedera_H1 001

EH 20

Tt

Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada
Hedera
Probabilidad [%)
99,1729409367632
|

Ancho: 95875 cm
Area: 43238125 cm
Longitud: 82375 cm
Perimetro: 40,125 cm

F. elongacion: 0,859191655801825 |

' 31/08/2011 15:59:19 | Identificacion de especies - J. Algjandro Romere

Figura 5.6 Hoja etiquetada como Hedera_H1_ 003
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Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada

Hedera
Probabilidad (%)
99,7238620725214

31/08/2011 16:07:21 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero

Ancho: 93375 cm
Area: 4399,975 cm
Longitud: 70625 cm
Perimetro: 40175 cm

F. elongacion: 0,756358768406961

Figura 5.7 Hoja etiquetada como Hedera_H1 007

K& 20

Archive Filtrar Identificar Red Neurcnal

Hoja identificada
Hedera
Probabilidad (%)
98,3752925964469
|

| | | Ancho: 11,8125 cm
Area: 6811.85 cm
Lonagitud: 10cm
Perimetro: 52,225 cm

F. elongacion: 0,846560846560847

~ 31/08/2011 16:10:45 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero

Figura 5.8 Hoja etiquetada como Hedera_H1_ 010
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5.3. Pruebas sobre hoja Melia

En las muestras tomadas de la especie identificada como Melia se
puede apreciar que cada una de ellas conforma su estructura sin algun dafio o
ruptura, ademas de que su caracteristico perimetro permite que los datos que
maneja el programa no tenga problemas a la hora de hacer la clasificacion de
esta especie. Se aprecia en las imagenes mostradas que los resultados fueron
favorables estando entre el 98 y el 99 % de probabilidad de que sea la especie

correcta.

Archive Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada
Melia

Probabilidad (%)

99,9997970688568

|

Ancho: 3.3125¢cm

Area: 144855 cm

Longitud: 81125 cm

Perimetro: 27,325 cm

F. elongacion: 2,44905660377359
31/08/2011 | 17:06:43 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero

Figura 5.9 Hoja etiqguetada como Melia_H1_004
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2 20

Archivo Filtrar Identificar Red Neurconal

[ Hoja identificada
Melia
Probabilidad (%)
98,6298590282073
|
\
Ancho: 3175 ¢cm
Area: 1223.75cm
Longitud: 7.3625 cm
Perimetro: 2755 cm
F. elongacion: 2,31889763779528
1/08/2011 | , 17:07:56 ‘ Identificacion de especie- J. Alejandro Romero

\

Figura 5.10 Hoja etiquetada como Melia_H1 006

Figura 5.11 Hoja etiqguetada como Melia_H1_007
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=
Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal
5 7 Hoja identificada
Melia
Probabilidad (%)
99,2413219177278
[
|
Ancho: 3,3625 cm
Area: 1450,9625 cm ‘
Longitud: 84875 cm
Perimetro: 25,675 cm
F. elongacion: 2.52416356877323
| 31/08/2011 | 17:0829 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero .




& 20 C=2ra7
- =
Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal
Hoja identificada
Melia
Probabilidad (%)
98,2327980800137
7]
Anchao: 4,0875 cm
Area: 2145,3375 cm
Longitud: 97375 cm
Perimetro: 37.375 cm
F. elongacion: 2,3822629965419
31/08/2011 | 17:09:53 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero Y
-

Figura 5.12 Hoja etiqguetada como Melia_H1 009

5.4. Pruebas sobre hoja Melissa

& 20

Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

‘ Hoja identificada
Melissa
Probabilidad [%)
| 99,2284073033032
|

Ancho: 5,225 cm
Area: 3088,2125 cm
Longitud: 9,375 cm
Perimetro: 33.8cm

F. elongacion: 1,79425837320574

| 31/08/2011 | 17:21:00 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero 4

Figura 5.13 Hoja etiquetada como Melissa_ H1_003
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Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal
Hoja identificada
Melissa
Probabilidad [%)
97, 2252264283463
I
Anchao: 4375 cm
Area: 2091,05 cm
Longitud: 76375 cm
Perimetro: 27,35 cm
F. elongacion: 1,74571428571429
31/08/2011 | 17:2519 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero )

Figura 5.14 Hoja etiquetada como Melissa_H1 006

)

Gt

20

Archive Filtrar Identificar Red Neurcnal

i Hoja identificada
Melissa
Probabilidad (%)
99,9999650624285
[

Ancho: 485 cm
Area: 2491 9 cm
Longitud: 8.6 cm
Perimetro: 30,25 cm

F. elongacion: 1,77319587628866

31/08/2011 17:25:57 ‘ Identificacion de especies - J. Algjandro Romero

yA

Figura 5.15 Hoja etiquetada como Melissa_H1_007
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Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada
Melissa

Probabilidad (%)

99,9807282089994
|
Ancho: 4,25 cm
Area: 2114625 cm
Longitud: 7.8125 cm
Perimetro: 27.6cm
F. elongacion: 1.83823523411765
31/08/2011 | 17:27:07 | Identificacion de especies - J. Alejandro Romero

Figura 5.16 Hoja etiquetada como Melissa_H1_007

5.5. Pruebas sobre hoja Guayaba

Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada
Guayaba

Probabilidad (%)

99,7595747385007
I
Ancho: 5.8125 cm
Area: 4130,7625 cm
Longitud: 11,7125 cm
Perimetro: 35,55 cm
F. elongacion: 2,01505376344086
' 31/08/2011 15:42:22 " | Identificacion de eépeéies -J. Aiéjén'dro Romero

Figura 5.17 Hoja etiquetada como Guayaba_H1 002
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Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal
= i Hoja identificada
Guayaba
Probabilidad (%)
99,9999530405616
|
Ancho: 6,7 cm
Area: 5608,8875 cm
Lonagitud: 13,6625 cm
\ Perimetro: 42,35 cm
\ F. elongacion: 2,03917910447761
31/08/2011 | 15:43:25 | Identificacion de espec'ies - JA.'Aieijrandrro Romero y

-

Figura 5.18 Hoja etiquetada como Guayaba H1 004

Archivo Filtrar Identificar Red Neuronal

[ 1 Hoja identificada
Guayaba
Probabilidad (%)
99,8101600683526
|

Ancho: 7.0875 cm
Area: 6256,2125 cm
Lonagitud: 14,3125 cm
Perimetro: 43,875 cm

F. elongacion: 2.01940035273369

31/08/2011 | 15:44:39 | Identificacion de espec'ies - j.'Aiejbandrro Romero

_—

Figura 5.19 Hoja etiquetada como Guayaba_H1 005

77



S 20

Archive Filtrar Identificar Red Neuronal

Hoja identificada
Guayaba

Probabilidad (%)

98,684972787216
|
Ancho: 6.3125 cm
Area: 43364125 cm
Lonagitud: 129 cm
Perimetro: 38.95cm
F. elongacion: 2,04356435643564
~ 31/08/2011 15:50:56 | Identificacion de especies - J. Aléjéndro Romero

Figura 5.20 Hoja etiquetada como Guayaba_H1 036

Asi como el programa ha tenido resultados favorables para identificar
las especies, también ha tenido algunos resultados no adecuados sobre
algunas especies (clasificando la especie de forma incorrecta, debido ala
densidad de area que provoca similitud entre los pardmetros de las especies),
con los cuales se podria trabajar a futuro para poder corregir de alguna forma

este tipo de errores y se pueda ser mas precisa la identificacion.

Aunque para el ojo humano las especies son muy distintivas, para el
programa es complicado hacer esa distincion, ya que el calculo esta basado en
la densidad de area, longitud, ancho, y perimetro de la especie; por esta razén
en algunos casos en los que las hojas carecen de perfeccion, y presentan
similitudes en su densidad de éarea, el programa tiende a confundir estas
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similitudes con otra especie puesto que los parametros manejados por el

algoritmo tienden a converger en los de otra especie.

5.6. Descriptor de forma: Firmas de Forma

Como se ha mencionado a lo largo del desarrollo de esta tesis, los
métodos empleados permiten distinguir y clasificar algunas especies, y en
algunos casos puntuales el algoritmo tiende a confundirlas, aun en casos donde
las hojas pueden ser distintivas en su forma. Como método adicional y
propuesta en desarrollo se pretende implementar un descriptor de forma, el cual
nos permita tener una posibilidad mas para distinguir esas especies que fueron
confundidas; como propuesta de descriptor se pretende usar las firmas de
forma. Dichas firmas representan o asocian una forma con una funcién
unidimensional derivada de los puntos del borde. Existen muchas firmas de este
tipo como: distancia del centroide r(t), coordenadas complejas, angulo tangente,
angulo acumulativo, curvatura, y area, entre otros, siendo la primera la elegida
(ver fig. 5.23).

r(t)

Figura 5.23 Gréfica de la distancia del centroide hacia los puntos del contorno de una rosa.

Debido a que los objetos del mundo son tridimensionales, al observar
un objeto desde diferentes posiciones u orientaciones en el espacio, se pueden

formar diferentes proyecciones en dos dimensiones, con lo cual seria ideal
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tener un descriptor capaz de detectar estos cambios. Como ya se ha
mencionado con este método se pretende aumentar la posibilidad de
discriminacion por parte del programa, ya que las firmas de forma nos permiten
obtener méas datos importantes sobre el contorno de la especie. A continuacion
se presentan algunas firmas de forma de las especies para reconocer los

patrones distintivos que exhiben las especies.

Firmas de forma de la especie durazno

N 7\ Ve

N
SN/
\\__/ N

Figura 5.24 Firma de forma de la hoja etiquetada como Durazno_H1 021

Figura 5.25 Firma de forma de la hoja etiguetada como Durazno_H1_045
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Figura 5.26 Firma de forma de la hoja etiquetada como Durazno_H1 050

Firmas de forma de la especie etiguetada como Flama

Figura 5.27 Firma de forma de la hoja etiquetada como Flama_H1_001
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Figura 5.28 Firma de forma de la hoja etiquetada como Flama_H1_ 004

Figura 5.29 Firma de forma de la hoja etiquetada como Flama_H1_ 008

Firmas de forma de la especie Hedera

/\
/ N\ Vaadh\
/ AN

Figura 5.30 Firma de forma de la hoja etiquetada como Hedera_H1_ 003
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Figura 5.31 Firma de forma de la hoja etiquetada como Hedera_H1 006

Figura 5.32 Firma de forma de la hoja etiquetada como Hedera H1 010

Firmas de forma de la especie Malva

’M

Figura 5.33 Firma de forma de la hoja etiquetada como Malva_H1 006
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Figura 5.34 Firma de forma de la hoja etiquetada como Malva_H1_027

’w

Figura 5.35 Firma de forma de la hoja etiquetada como Malva_H1 050

Como puede apreciarse en las figuras anteriores, las firmas de forma ofrecen
mucha informacion; la futura implementacion de dicho descriptor de forma debe
hacer una adecuada discriminacién, por lo cual seria conveniente realizar un
estudio estadistico para establecer un rango de variacion, y de esta forma

construir una base de datos que sirva como referencia.
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6. CONCLUSIONES

Con los métodos y técnicas del procesamiento de imdgenes implementadas se
buscé desarrollar un programa que pudiera evaluar y clasificar las especies,
basado en un algoritmo, que a partir de una imagen en niveles de gris obtenida
bajo condiciones de iluminaciébn de un escaner genérico, analizara diversos
parametros como: la excentricidad, la circularidad, la rectangularidad, la relacion
entre perimetro y longitud, la relacion entre el largo y el ancho, la relacion entre

el perimetro y la longitud en adicion con el ancho.

Usando los pardmetros distintivos que caracterizaban a estas hojas, se realizé
una observacion de los intervalos de variacion de los resultados, que permitiera
obtener datos fiables, y que en combinacién en distintos procesos mostrara
informacion significativa de la especie, permitiendo construir una base de datos.
Debido a las variaciones de las caracteristicas entre las especies en estudio fue
necesario para cada especie generar sSus propios pesos que permitieran
encontrar un valor Unico y representativo, los pesos se usaron en una sola red
neuronal para todas las especies, de las cuales fueron consideradas para las
pruebas y aplicaciones 13 especies distintas, que se encontraban alrededor de

la facultad de ingenieria, tomando varias muestras de hojas por especie.

Durante el desarrollo de la tesis se buscoé la posibilidad de que el programa a
futuro pudiera ser actualizado y entrenado para clasificar nuevos especimenes,
el cual permitiera el crecimiento en la base de datos asi como el incremento en

el aprendizaje, y pudiesen ser aplicados en areas distintas.
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