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Resumen

La identificacion automaticele plantas es un reto actual muy importante. El desarrollo de
sistemas que identifiquen de forma automatica las plantas impactara en amplias y distintas areas
como son: la alimentacién, medicina, industria, medio ambiente, aduanas. En la literatura actual,
varias técnicas han sido propuestas con el objetivo de identificar plantas en diversos campos de
aplicacidh. En este proyecto, skesarrollaé un sistema de reconocimiento que permita identificar
plantas a partir de imagenes en una base de datos comésdgm multiples clases de plantas.
Debido a la cantidad de imagenes se requieren descriptores de diferentes tipos que ayuden a
aumentar el margen de discriminacién entre plantas y mejorar asi el desempefio del clasificador.
Sin embargo, no solo es impamte mejorar el desempefio de los clasificadores, una parte
fundamental de los clasificadores es el tiempo de respuesta. Muchos caraplisad&n actuales
requieren que la respuesta sea casi inmediata.

El presente trabajo propone una solucién para latifdmcion de plantas a partir de sus hojas
utilizando un clasificador Bayesiano. Los algoritmos existentes en el estado del arte para la
identificacion de plantas a partir de hojas utilizan diferentes técnicas de aprendizaje maquina que
van desde redeseoronales, Maquinas de Soporte Vectorial, Arboles de decision hasta
clasificadores bayesianos. Estecaso, se utilizé un clasificador bayesiano por su velocidad de
respuesta y precision. La presente tesis muestra un analisis comparativo de los tieegmseda

del clasificador Bayesiano en comparacion con algunos clasificadores del estado del arte actual.

Palabras claveReconocimiento de hojas, procesamiento digital de imagenes, extraccion de
caracteristicas.



¢ Introduccion

Enlos dltimos afios,0s algoritmos de visién han sido implementados en diversos campos
de aplicacion. La agronomia parece no ser la excepcion. El desarrollo de sistemas de vision
que detecten automaticamente e identifiguen las plantas es un reto actu@ngque t
numerosas aplicaciones. Estas pueden ir desde sitguigficacion, deteccionle plagas,
deteccion de enfermedades, identificacion de plantas por personal de aduanas,
identificacion ddas plantapara cuidado y proteccion de pesticidas, etc.

Existen muchas caracteristicas foliares que los botanicos emplean para identificar las
plantas. Sin embargo, en reconocimiento de patrimsemétodos de identificacion pueden
restringirsea descriptoregeomeétricostexturales, cromaticog de venacion. bo de los
enfoques mas comunes empleados consiste en analizar la forma de la hoja extrayendo
caracteristicas como tamafio, elongacion, elipsid&Xiang Du X-F. W-J., 2007{Chih-

Ying Gwo, 2013) (Rui Hu, 2013) (Petr Novotn’y, 2013)otros autores consideran
cromaticidad, textura de la h¢ghanwen Zhang, 20L{Guillaume Cerutti, 2013)na
combinacion de las anterior@¥. Kumar, 2012)Jair Cervantes, 201&)ncluso la forma de

la venacion de las hag(Ji-Xiang Du C:M. Z.-P., 2013) (M onica G. Larese R. N., 2014)
(M"onica G. Larese A. E., 2014)
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Figura 1. Conjunto de hojas utilizado en los experimentos.




Como se dijo anteriormente, existe una gran cantidad de informeitanliteratura sobre
identificacion de plantas y/o arboles a partir de hojas. Sin embargo, es facil identificar un
problema actual en los algoritmos de reconocimiento de hojas. Los estudios muestran
algoritmos con diferentes técnicas de clasificaciébnaquecasiones son muy complejos y

en otras no es posible utilizarlos en algunos dispositivos debido a su complejidad
computacional o se requieren dispositivos con capacidades altas para implementarlos.

La motivacion de esta tesis es evaluar el tiempo denceimiento de los clasificadores
Bayesianos y compararlo con las técnicas mas utilizadas en los algoritmos actuales. En los
experimentos realizados se presenta un analisis comparativo de tiempos con: Maquinas de
Vectoresde Soporte (SVM) por sus siglasi énglés, son una técnica de clasificacion
binaria que en los Ultimos afios han obtenido excelentes resultados en problemas de
clasificacion. Redes neuronales que en los ultimos afios han sido extensamente utilizadas
con resultados prometedores en miltidlesas de investigacion. Arboles de decisién que

es una técnica muy empleada, pero ha perdido uso Ultimamente debido al auge de las redes
neuronales y SVM. Para la seleccion de las caracteristicas utilizadas se basa esta
investigacion en algunos trabajogyios (Ji-Xiang Du X-F. W-J., 2007)XRui Hu, 2013)

(Petr Novotny, 2013)(Jair Cervantes, 201,7¢liminado muchas caracteristicas cofoba

poder discriminativo o que introducen ruido al clasificador.

1.1 Planteamiento del problema

El tiempo de procesamiento y reconocimiento automatico de hojas es afectado debido a
varios factores como pqrocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y
técnica de clasificacién. Los procesos mas complejos computacionalmente hablando son
extraccion de caracteristicas y clasificacion, esitbargo,extraccion de caracteristicas es

un proceso que no se puede evitar cuando se han identificado las caracteristicas o
descriptores discriminativos que se deben obtener. Por otro lado, en el tastédaicas

de clasificacion es posible no utilizar alguna técnica que sea muy compleja y utilizar una
con menor complejidad computacional y que obtenga casi el mismo desempefio. No
obstante, no existe un estudio que muestre los tiempos de reconocimiemionllevan las
diferentes etapas de un sistema de reconocimiento. En esta tesis se evalla el desempefio
(tiempo y precision) de varios clasificadores actuales en comparacion con clasificadores
bayesianos.

1.2 Justificacion

Anteriormente se ha mencionado qwe han realizado multiples estudios para
reconocimiento automatico de plantas y que es un tema actual y recurrente en multiples
campos de investigacion; por esta razén se ha trabajado por varios afios desarrollando y
mejorando los procesos y algoritmos guatribuyan a efectuar esta tarea de una manera
mas eficiente. El resultado de la investigacidon aportard conocimiento sobre la capacidad



discriminativa y tiempos de progs@miento de los clasificadoresaygsianos en
comparacion con otros clasificadoresuatts en la identificacion de plantas a partir de
caracteristicas.

1.3 Objetivos y alcances del proyecto

1.3.1 Objetivo General

El objetivo general de la tesis es obtener un analisis comparativo de los tiempos de
reconocimiento que ocupan varios sistemas para identifigas utilizando clasificacién
Bayesiana en comparacion con otras técnicas de clasificacion.

1.3.2 Objetivos Especifcos

o Desarrollar un sistema que realice el proceso completo de identificacién de plantas
utilizando clasifiacién Bayesiana.
e Obtener un andlisis comparativo de varios clasificadores con respecto al tiempo de

respuesta.

1.4 Metodologia cientifica

Para llevar d&guen término la investigacion se llevaran a cabo los siguientes pasos:

e Estudiar las técnicas mas recientes de segmentacion y extraccion de caracteristicas
gue ayuden a mejorar la precision de clasificacion.

e Obtener las imagenes de hojas de plantas bajo las condiciones requeridas para
conformar la base de datos con la que se trabajara.

e Probar los patrones obtenidos con los algoritmos de clasificacion mencionados

e Determinar los parametros optimos de funciormsia para los algoritmos.

e Realizar las comparaciones de los algoritmos mencionados.



2 Técnicas de Segmentacién

La segmentacion es una de las etapas mas importantes en el tratamiento de imagenes. La
segmentacion se puede considerar como la forma de separar los objetos de interés en una
imagen, del resto que se consideran no relevaBtesbjetivo de este Capitules darle al

lector una introduccion a los métodos de segmentacioén utilizados en el sistema propuesto.

En la ultima década se han propuesto distintos métodos de segmentacion. Cada técnica
tiene desempefios notables sobre imagenes especificas, es dedstenona sola técnica
que pueda ser ilitada para segmentar todos los tipos degemds En esta Seccion se
describen las técnicatasicas més utilizadas en segmentacion de iméagenes.

Los métodos de valor umbral pertenecen a los métodiss antiguos deadtamiento de
imagenes digitales. Los métodos de valor umbral son especialmente sencillos, permitiendo
implementarlos rdpidamente y obtener resultados con relativamente poco esfuerzo, esto ha
contribuido a su aceptacion. Mbstante)a calidad de la segmeacion suele ser mala en
comparacién con otros métodos mas sofisticados y mas costosos computacionalmente
hablando.

Los métodos del valor umbrabrs un grupo de algoritmos cuyandiidad essegmentar
gréaficos es decir separar los objetos de una gnagie nos interesen del reston la
ayuda de los métodos de valor umbral en las situacinasssencillas se puede decigiiré
pixeles conforman los objetos que buscamos y quéegisgin sélo el entorno de estos
objetos. Este método es especialmente &tk separar ééxto de un documento del fondo
de la imagen (papel amarillento, con manchagyguitaspor ejemplo)

Esto es especialmente util si queremos digitalizar libros antiguos que el contraste
entre el texto (que ya ha perdido parte des pigmentos) y el papébscurecido y
manoseado) no edemasiado levado.Como con todos los métodos de segmentacion se
trata deasignar cada pixel a un ciedgaupo, llamado cominmente "segmento”. La imagen
estd compuesta por valores numéricos (uno & vadoresde color parecada pixel). La
pertenencia de un pixel a un cierto segmenties&le mediante la comparacide su nivel

de gris (u otro valor unidimensional) con un cierto valor umbral. El nivel de gris deun pixel
equivale a su nivel de lumindsid; el resto de la inforrgn sobre el color no se tieea
cuenta. Dado que esta comparacion de valores se realizidurdinente para cada pixel, al
método del valor umbral se le considera un método de segmentacion orientado a pixeles



2.1 Frontera Global

Se defne comofrontera global a una técnica denbralizacion aresholding Estaesuna
técnica de segmentacion rapida cuymste computacionales relativamente bajo. La
obtencién del umbral estonsideradaajo diversos criterios, ya qyriede semanejado
por el mismo usuario, donde se establece un punto de umbiaiizaseobtiene de forma
automética. Para obtener el umbral de maaetomatica es posible haced® dos formas,
encontrando el umbral con la suma del pixah t& intensidad maslta con elpixel de
intensidad mas baja y dividirlo entre dos, como se traues las ecuaciones (2.1) y (2.2)

i Agoif 1 ETodo 2.1)

"QEQ
50 (2.2)

El otromodo es mediante la normalizacién del histograma de una inkdgeamana

0, estatécnica es sencilla porque al obtener el histograma normhaljizaie como bien se
sabe es lssumatoria de las probabilidades de existencia de cada pixetpnsidera
informacion espaciasino solamente la distribucion de grises en la imagen, la i6éauac
(2.2) muestra cémo obtener ehistograma normalizado. En pocas palabras, la
umbralizacion permite convertir unaéagen de niveles de gris en umagen binaria, esto
por medio de la ecuacio(R.2), donde si cumple la condicion de tresholdingo umbral, la
salida sera 1, en caso contrario O.

i i @ Qi 8Q (2.3)

Odit p i & "Qafy quu

donde&i®@epresenta el valor del umbral asignado.

El usodel histogramees importante debido a que es mucho mas facil encontrar el punto de
umbralizacion mas adecuadestopermit visualizar diversas cacteristicas de la misma
imagenevitando de esta forma la perdida de informacion que podria llegar a setaimb.



2.2 Segmentacion adaptativa

La frontera adaptativa al igual que la frontera globairestasadas en un umbral para la
obtencién de aquellos pixeles necesarios para la obtencion de alguna caractemistic
comun,ambos devuelven una imageimarizadapero la diferencia que este entre ambos
es el algoritmopara la obtenciéon del umbral. El algoritmo aqui presentestmaue€dmo
obtener el umbral parste método.

1. Se comienza seleccionando una frontera in@@L, donde@ 1. La fronterainicial
puedeser cualquieragn nuestro casee dispuso Wp p ¢.ksteumbral puede
ser de igual forma obtenido con la ecuad®H).

2. Se agrpan los pixeles basandonos@®creando asi dosrgpos. Donde el primer
grupo espara todos aquellos pixelesn intensidades mayoresigualesa &y el

segundo para los pixeles camensidades menoresd® La ecuacion2.4) y la
ecuacion2.5 muestran el agrupamientode pixeles.

0 B o 2.4)

0O 8Q plQ ¢ (2.5)

donde\ = Intensidad maximaresente en la imagen.

3. Se obtiene la media de cada grupo basados en si son mayiizesnanores al
mismo. La ecuacion(2.6) y la ecuacion(2.7) muestran como obtener la media de

cada grupo.
‘ 0 0 (2.6)
‘ "0 0 2.7)
0

4. Una vez obtenida la media por ambos grupos, se actualiza la fré@tesplicando
laecuacion(2.8).

00 (2.8)

5. Finalmente, este proceso se realiza hastadli@no se llegue a atificar con
respecto afesultado de dos iteracionasteriores a la misma, en casuntrario se
siguen ejecutandtwdos los pasodJna vez obtenido el umbral se aplica la misma
condicion mostrada en laecuaci@s).



2.3 Segmentacion por clustering

Dentro de las técnicas de segmentacion, k.mean es una de las mas utilizadas por su baja
complejidad y robustez en segmentacion bin&tiaeans es un método de agrupamiento,

que tiene como objeb la particién de un conjuntde n elementos ekgrupos en leque

cada elemento perteneakgrupo mas cercano a la medilculada. Es generalmente un
método utilizado en mineria de datpara calcular la distribuciéde un conjunto de
elementos que se tenga, en basa distanciade cada elemento al nimede centroides

que se tengan. Ladiira 2muestra un ejemplde la aplicacion del algoritmi-means
aplicado a agrupamiento de tres tipos de flores iris (setosa, virginica y versi€blor)
algoritmo kmeans es utilizado para agrupar los tipos de flor en bdse earacteristicas o
componentes (longitud deépaloy ancho desépalg. La Figura muestra los resultados de la
agrupacion y los centros de clusters.

En el caso de las imagenes el algoritmo trabaja para segmentar el fondo de la parte de la
imagen que ocwgmos, para ello utilizar4 una componente (si la imagt@en escala de

grises) o tres componentes (si la imagen es a €BIGB-)
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Figura 2.Agrupamiento de tres tipos de floiiés.

El algoritmo a utilizar, esta basado en los pasos aqui mostrados.

1. Se eligerk-puntos como centroides, de los que existan en nuestra imagen para
comenzar a agrupar los datos que se tienen.



2. Se calcula la distancia de todos los elementos, conctespk nimero de
centroides quee tenga, generalmente esta distamsiaalculada hacienduso de
distancias euclidiangsagregando el punto al centroide con la distancia mas corta.

3. Una vez obtenido el grupo de puntos por cada centroide, se calcula la media por
cadapunto y se obtiene la posicion del nuevo centroide.

4. Este proceso se realiza hasta que no existan cambios en los centros.

2.4 Segmentacién Otsu

Este método esta tado en la técnica e umbralizacjécon la diferencia que este método
busca eumbral 6ptim@ dada una imagehpara aplicala umbralizacié. Dadoque una
imagen contiendl pixeles que representamiveles de gris, las probabilidades acumuladas
hastaT y desder hastal resulta ser:

(2.9)

(2.10)

DondeP (2) esla distribucién del histogrambhasmedias y varianzas asociadas estan por:

L (2.11)
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Finalmente)a varianza ponderada se define como:

, 0 0 o, 0 0 &, 0 (2.15)

Se elige el umbralT correspondiente al nivel de intensidad que proporcione la
minimavaianza ponderada definidan (2.9). De modo que para el umbral con la
condicion mayor /menor o igual se elige la imagen deseada.

2.5 Técnicas de dilatacion y erosion

La imagen binari@d aun puede contener pixels que son parte del fondo, para
eliminarlos sin alterar los caracteres, la imagen binaria es erosionada. Esto es:

0 0S 0 ohesw W QuhAQL (2.16)

Dondeo es la imageroriginal,0 representa la imagen erosionada con el operador
de erosion ¥ denota el operador de erosién empleando la madcara

Por otro lado,d imagerd puede sedilatada para restaurar posibles caracteys o
incompletosesto es posible realizarlo mediante el siguiente operador
6 0806 ohe o @ sohofodh G370 (217

Donded es la imagen dilatada$ denota el operador de dilatacién utilizando la
mascard.

2.6 Técnicas para eliminar ruido en imagenes binarias

Aunado a las técnicas de erosion y dilatacion, existen técnicas para eliminar el ruido en las
iméagenes. Las siguientes ecuaciones permgglizar este trabajo.

1. Quitar ruido (puntos negros) de zonas blancas
0 0 &IJOQ Q Qidid Q (2.18)

2. Quitar ruido (puntos blancos) de zonas negras

o0 O G ot ® o Qte QW (2.19)



3. Reconstruir esquinas de figura blanca

a.

b.

Superiorderecha

0

Inferior derecha

0 ottt Q &

ototda &

C. Superior izquierda

d.

0 ototad & @

Inferior izquierda

O ® Q0

DEOEOEQt & Q "Q Q Q

4. Reconstruir esquinate figura negra

a. Superior derecha

b.

C.

d.

V]

Inferior derecha

0tQ QM

0t @ Q

Superior izquierda

0

Inferior izquierda

0tQ Q MQ

Q

ot ot Of Q"X §
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(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)



3 Técnicas de Extraccion de caracteristicas

En la actualidad als imageneson utilizadas en multiples campos de aplicacion. Uno de los
campos de aplicacion méas activos en los ultimos afios es el de vision artificial. La vision
artificial utiliza métodos para procesar analizar y comprender imagenes de una forma
parecida a como lbace el ser humano. Para ello, utiliza métodos de procesamiento que
permiten extraer la informacion importante de la imagenedia Capitulo se muestran las
técnicas de extraccion de caracteristicas cominmente utilizadas.

3.1 Alturay ancho

Una vez obtenid& imagen segmentada, obtenemos estos descriptores calculando la altura
y ancho de la region segmentaHatos dos descriptores son muy convenientes para objetos
de poca complejidad. Pueden ser estimados mediante las siguientes expresiones:

6¢® 0 QA O Qe (3.1)

60001 QA b Q¢ (3.2)

Donde i y j son, respectivamente, el eje mayor y menor del objeto. A partir de estos
descriptores se pueden definir un rasgo combinado conocido en la literatura como
elongacion o excentricidad.

3.2 Area

En una imagen digital, el area de un objewiadada por el nUmero de pixeles que
representan al mismo, por tanto, el célculo del area se realiza contando el nimero de
pixeles.

Si una imagemstarepresentada por un contorno codificado en codigo de cadena, el calculo
del &rea se realiza por un algoritmo que trabaja en forma similar a la integracién numérica.



3.3 Perimetro

Es un parametrgeométrico que al igual quedlea, puede ser calado a partir delcédigo

de cadena. Para realizar este calculo, es necesario contar la longitud del codigo y tomaren
consideracion que los pasos en direcciones diagonales deben ser multiplicados por un factor
igual a raiz cuadrada de dos.

El perimetro p d un contorno codificado en codigo de cadena se expresa como:

n & &W 3.3
Dondet representa el nimero de pasos pares del codigoey nimero de pasos

imparesdel cédigo.

3.4 Rectangularidad
La rectangularidad se presenta como la forma rectangular de la imagen y se calcula
mediante la siguiente ecuacion

v & (3.4)
B

dondé es el area de la imagen segmentata gs el area del rectangulo de delimitacion
minima.

3.5 Inercia

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

diferencias '@ "Qcon 'Q Q. La sumatoria de todas estas diferencias nos da la inercia
de la regién segmentada.

. (3.5)



3.6 Solidez

La solidez es la medida en la que una forma es convexa o concava y esté definida por:

Solidez =— (3.6)
donde es el &rea de la region de la imagét gsel area del caso convexo de la imagen.

3.7 Excentricidad

La excentricidad es la relacion entre la longitud del eje mayor y la longitud del eje menor.
Esta se puede calcular principalmente con el método de ejes principales o método del
rectangulo de delimitacion minimaBgunding Box) Utilizando el método de ejes
principales, laexcentricidad puedser calculada mediante los eigenvalores:

Si utilizamos el método del rectangulo de delimitacion minima, la excentricidad esta dada
por la siguiente expresion:

E=— (3-8)

DondéN es la anchura M la altura del objeto las cuales estan dadas por:
W =maxX ()T min X (t) (3.9)
H = max¥ ()7 minY (t) (3.10)

DondeX (t) son respectivamente, el eje mayor y menor del objeto.

3.8 Compacidad

La compacidad de unbjeto segmentadoermite calcular cuan poroso es un objeto en su
interior, cuanto mayor compacidad tenga la region segmentada, menor gbtesitta el
objeto.La Figura 3muestra varios ejemplos con regiones segmentadas cuya area es
idéntica pero la copacidad es diferente.

La compacidad es calculada mediante la siguiente ecuacion:

Compacidad= — (3.19
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Figura 3 Regiones Segmentadesn la misma area

3.9 Numero de Euler

El nimero de Euler describe la relacion entre el nimero de partes convexas y el nimero de
huecos en una forma. En la figilBgarte a) se muestra una regién con dos huecos y en la
parte b) se muestra una regiéon con dos componentes conexos. Si asigrameseh
namero de partes conexas W&l namero de huecos. Entonces el nimero de Euler viene
de la siguiente expresion:

Eul=Si N

a) b)

Figura4: Ejemplos de regiones segmentadas con huecos y componentes conexas. a) Region con dos huecos.
b) Regién con dos componentamexas.



3.10Proyeccion

Las proyecciones son representadas por la forma de la regién segmentada er &g ejes
sobre el sistema de coordenadas cartesiano. Cada proyeccion esta gefinial vector
unidimensional:

(3.12

(3.13

3.11Centro de gravedad o centroide

El centro de gravedad tambiénambién llamada centroide. Su posicién deberia ser fija en
relacion con la forma. Si una forma es representadau funcién de region.
sucentroideQhQ es:

(3.19
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Donden es el nimero de pixeles en la regiéon segmentasiay T  who $Qwho  p

3.12Excentricidad: Método de ejes principales

La excentricidad es la medida de la relacion de aspecto. Es la relacion de la longitud
del eje menor. Puede ser calculado por el método de los ejes principales o por el método
rectangulo delimitado minimo.

Los ejes principales de una forma dada puedenisiamente como los dos
segmentos de lineas que cruzan el uno al otro ortagonalmente en el centroide de la forma y
representar las direcciones con correlacion cauzado(Guillaume Cerutti, 2013De esta
manera, un contornes visto como un ejemplo de una distribucion estadistica.
Consideremos la matriz de covariafzde un entorno:



P O 0 @ 0 5 6 .19

Donde
6 B w Q (3.19
0
6 E ® QO o Q (3.17
0
6 B W QO w 0 (3.19
0
(3.19
O P w 0
0

"O"QRQ es el centroide de la forma.

Las longitudes de los dos ejes principales son iguales a los dos valoreslprggiosle la
matriz de covarianz@ de un contorno respectivamente.

Asilos valores y1 se pueden calcular.

N ) 146 3.2
AR® 1;0 AAQ , " & 1sp 6 1 6 x G20
0 O 1
Asi que
v EQ‘J o} 0 0 T0 O 6 U (3.23
Cll Iy
e P1) o o o - W 1l
1 -0 0 0 0 TO O o -
w qu 0

Entonces la excentricidad se puede calcular:

o 1n (3.22)



3.13Varianza deelipse

La varianza de elipse es un error de mapeo de la imagen segmentada para adaptarse
a una elipse que tiene una matriz de covarianza como: 0 ¢ ¢ 8Si asumimos
que:
. W Q (3.23)
W oo

. , w , (3.24)
(97} WwzZ0 zZw

(3.25) y (3.26)

C:|o |

Entonces la varianza de elipse se obtiene como:

. w Y (3.27)
I

3.14Momentos frontera

Momentos de contorno, el andlisis de un contorno, se puede utilizar para reducir la
dimension de la representacion lim(ktu, 1962) Asumir que el contorno de la forma ha
sido representado como una funcién de foraaes una representacion zi§) como se
introdujo en la Seccién 3, el momentod y el momento central se pueden estimar
como:

4 -B 4aQy * -B aQ a (3.28) y (3.29)

Donde N es el nimero de puntos de contorno.

Los momentos normalizades & ¥ 7Ty ‘[ * T* T son variantes para dar
forma a la rotacion, traslacion y escala. Los descriptores sensibles al ruido se pueden
obtener a partir de:

o " 0 _yo — (3.30), (3.31) y (3.32




El otro método momentos de contorno trata la foraiaflincién caracteristica "‘Qcomo
una variable aleatoria y crea un contenedd¢ histograma) 0 ded "Q Entonces 6l
momento central se obtiene por:

‘ B 0 @& nu y a B 0RO (3.33), (3.34)

La ventaja de descriptores momentos de contorno es que es facil de implementar. Sin
embargo, es dificil asociar momentos con interpretacion fisica mayor.

3.15Momentos invariantes de Hu

Dentro de los métodogue cominmente se emplean para extraer caracteristicas
invariantes estan los momentos de(fw 1962) Estas caracteristicas permiten identificar
objetos independientemente de la escala, rotacion y posicion del objeto en la imagen. Para
extraer estas can@isticas, se construyen los conjuntos:

0 oo B hoho (3.35)

Dondel es el conjunto cuyos elementos son las coordenadas de los pixeles que
conforman el k-esimo objeto segmentado. Con estos conjuntos se obtienen las
caracteristicas que se han mencionado.

3.15.1 Momentos ordinarios

Los momentordinariosinvariantes son un conjunto de descriptores que
permiten reconocer un objeto independientemente de su posicion, tamafio y
orientacion. Tomando fa(x, y)como la intensidaded punto(x, y)en una regioén. El
momento de orde(p + q) para la region se define como:

(3.36)

a W 0 ow

donde el sumatorio se toma sobre todas las coordenadas esfacigdlee puntos de la
region segmentada.



3.15.2 Momentos centralizados

Utilizando segmentos centralizados la formula general quedaria:

(3.37)
‘ O O W O Quw
a a
D —Q — (3'38)
a a
3.15.3 Momentos normalizados
Se definen los momentos centralizados normalizados como:
(3.39)

dondé& = (p + q) 2 y p + gqg O 2

Los momentos centralizados normalizados son invariantes a la posicion y al escalado. Para
conseguir la invariancia anteratacion, se obtienen los momentos invariantes propuestos
por Hu (1962).
— ‘ (3.41)
— ‘ ' T (3.42
- ' o ‘ (343
_ ‘ 3 o.n . (34@

o (3.4H

— o Tt (349

— o ot ¢ o (3.47)



3.16 Momentos R

Los momentoR fueron definidos porJ{ngLiuFeaturedExtractionTechnique base don
thePerceptivelnvariability2008)y son definidogn base a los momentos de ¢tumo

sigue:
. - . . - - - . . - ( Comentado [DVL1]: falta definir que es teta, en general
Y o Y - nY nY s s’ Y S_Jn revisar si existe en todas las ecuaciones la descripcion de todas
las variables
% S 8 : % S %_’ v S S_; % S S % S 8
2 Js s Os § 3% 2

3.17Momentos Flusser

Los momentos invariantes de Flusser, son un grupo de caracteristicas estadisticas
derivadas de los momentos invariantesHig y al igual que estos, son invariantes a la
traslacion, rotacion y escala. Los momentos de Flusser, también son invariantes bajo
transformaciones generales afines, por lo que pueden ser utilizadas para el reconocimiento
de objetos defrmadogqJi-Xiang Du C:M. Z.-P., 2013)

Los momentos invariantes afines, estan basados en la teoria de invariantes
algebraicos:

(3.48)
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(3.49)

Ya que los momentos de Flusser parten de los momentos utilizados por Hu, los
momentos de orden genetal y los momentos centralés , se definen er{3.36) y
(3.37)respectivamente.

El invariante mas simple, consiste en momentos de segundo orden:

0 o ' (3.50)

El segundo invariante, consiste en momentos de tercer orden y es el siguiente:

3 ‘ ‘ ‘ T T ‘ ‘ OJ ‘ (351)
0 ¢

Finalmente, de los momentos de segundo y terckm:

o e e (352)




3.18Descriptores de Fourier

Los descriptores de Fourier consideran al conjunto de puntos que conforman el
contorno de un objeto como una secuencia de numeros complejos, con los cuales se
construye una funcion periddica unidimensiotgue modela el contorno del objeto; los
coeficientes de la transformada de Fourier de la fun®aracterizan el contorno de un
objeto en el dominio de la frecuen¢@uevas, Zaldivar & Pérez, 2010)

Sead O U el conjunto de las coordenadas de los pixeles del contorno de un objeto
segmentado. Las cafenadas en

0 ol Bho (353)

estan indexadas de acuerdo a la secuencia en la que se encuentran ubicadas en el contorno
en una direccién especifica y que comienza en un punto arbitrari@@SeaE la funcion
que transforma una coordenada en un nimero complejo como sigue:

"Q oo 0 D (3.59

Donde’Q W pyE es el conjunto de nimeros complejos. La transformada de
Fourier de la funciofse obtiene con:

@ 6 *.'Q
06 £ 2
V]

Qo A QDD— (355)

A los coeficientes complejo®6 se les conoce como descriptores de Fourier del
contorno. En este trabajo se obtienen 110 coeficientes, e&be®s calculada pa@
TipfB fp 11.d&s importante sefialar que tantodescriptores de Fourier como los momentos
de Hu son invariantes a los cambios de escala, posicion y rotacion de los objetos.



4 Técnicas de clasificacién

En este Capitulo se muestran las diferentes técnicas de clasifigagidrace un énfasis

especial en el clasificador Bayesiano. Estas técnicas se utilizaron para comparar los tiempos
de entrenamiento de los diferentes modelos de clasificacion en comparacion con el
clasificador Bayesiano.

4.1 Clasificador Bayesiano

Los clasificadores Bayesianos estdn basados en la premisa mas sencilla de
clasificacién. Suponiendo que existe dos clesgso, si quisiéramos predecir a cuél de
ellas pertenecerd el siguiente patrén que se presente conociendo la historia y
caractersticas tendriamos que hacer uso de la primera regla de decision. La primera regla
de decision permite predecir en base a la frecuencia con la que han aparecido los patrones
de una clase y otra.

La primera regla de decisién nos indica que debemos optdamissed, siempre y
cuandod @ O @ , cuando esto no se presente debemos elegir paoda ®
representa la probabilidad a priori de qelepatron pertenezca a la clase, mientras que
0 & representa la probabilidad a priori de quepekron pertenezca a la clase8Tanto
0 & comol @& son estimadas como la proporcién de patrones que pertenecen a una u
otra clase que se han presentado hasta el momento. Es claro que al contener tan poca
informacion, la probabilidad de equivocasnes muy grande. Algunas técnicas para
evaluar el desempefio de un clasificador describen a un clasificador como un clasificador
que esta adivinando cuando la probabilidad de que acierte es del 0.5. En el mejor de los
casos el desempefio de nuestro clasific de primera regla de decisidariade 0.5.

En reconocimiento de patrones la decision de pertenencia de un conjunto de
caracteristicas a @nu otra clase esta dada por su probabilidad a postefiod v , es
decir esta es calculada en base aidesia que tenemos.

Para el reconocimiento de caracteres se implementa un clasificador Bayesiano; este
clasificador estadistico se basa en el teorema de Bayes donde se asume que el vector de
caracteristicas tiene una distribucién Gaussiana multivariable.

Sea wfB hd el conjunto deQclases de caracteres, la probabilidad de que un
caréctero sea de la clagb se denota pof, WP . Del teorema de Bayes:
. RO D
W e —

n 0P o ) o

Para la clasificacién Bayesiana se escoge la @asea la cuafj 630 w es el
mayor. En otras palabras:

(4.1)

AGCA@OT 1 & 4.2)



De esta forma al caracter observailse le asigna la clage. Asumimos que la
distribucién de probabilidad del vector de caracteristicas del caracter obseyvada de
clasew, es Gaussiana con mediay con matriz de covarianza :

Lo p P, ,
now ;A@DEO H 0 H 4.9

Dondes <¢* T AAO 7 ya esladimension de los vectores de
caracteristicas.

4.2 Redes neuronales artificiales

Los clasificadores estadisticos son Utiles mdreaso de patrones linealmeseparables.

Sin embargo, la mayoria de problemas no presentasegsaacion lineal. Aunque otro

factor que pudieran presentarse, es que las propiedades estadisticas de los clasificadores
lineales no se conozcan o no puedan ser estimadas. En ambos casos se debe adoptar
esquemas que puedan ser entrenados en base a sdestela una de las clases. Uno de

los esquemas que permite esto, son las redes neuronales artificiales.

Los primeros modelos de redes neuronales datan de principios de los 40°s cuando
los investigadores Warren McCulloch y Walter Pitts prognasi el primer modelo simple
de una neuror{&.J. Bowden, 2003)Himmelblau, 1992)Més adelante, en las décadas de
los 50°s y 70s, el movimiento de las redes neuronales fue retomado por B. Widrow y M. E.
Hoff, quienes trabajaron una maquina llamatdalingB.Widrow, 1987)(B. Widrow,
1987)

Una Red de Neuronas ArtificialelRNA) es un paradigma de procesamiento de
informacion inicialmente inspirado en el modo en el que leehal cerebriMartinez,
1995) (R. GonzélezGarcia, 1998fPazos, 1996)Las RNA estan compuestas p@rios
elementos de procesamiento 0 neuronas que trab@jeonjuntgara resolver un problema
especifico. Las RNA se basan en el modelo propuesto por McCullitis gfP1948hang
L. Z., 1999) en su modelo cada neurona recibe un conjunto de entaldast fro y
devuelve ma Unica salida y. Dentro de cada RNA existamerosasonexiones entre las
distintas neuronas que la formdithas conexiones simula las conexiones interneuronales
del cerebro y, al igual que estas pueden estaBkcen mayor o menor intensid&ah las
RNA estas intensidades la determinan los pesos sinapticos de tal forma que cadaentrada
de una neuronaesencuentra afectada por un pe8o. Esto se puede representar en la
siguiente figura:
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Figura 5 Intensidades en las RNA determinadas por los ﬁﬁiﬂépticob [ Comentado [DVL2]:

La salida y se calcula a partir de la suma ponderada datlaslases decir:

(4.4)

Donde v& dela Ec. @¢.4) es un umbral que se usa pamanpensar la diferencia entre el
promedio de las entradas, sobre todo en el conjunto de entrenamiento, y el correspondiente
valor medio de las salidas deseadas. Bataner el valor y de la RNA se debe aplicar una
funcién llamada funcion de activacion o funcién de transferencia al valor a. Es decir:

(4.9

Se puede observar quetpuede ser tratado como un pesomésesafiade un valor de
entradav pcomo se observa da Ec. (45). La funcién de activaciden el trabajale
McCulloh y Pitts es una funcién tigscalércomo se muestra ea siguiente Figura:

Figura6: Funcién tipo escaldn.



Algunas otras funciones usadas RNA como funciones de activacion s@dartin T.
Hagan, 19986)

Funcién Lineal

NOTA T (4.6)
Funcién Sigmoidea
o p 4.7)
Qw o Q

Funcion Tangente Hiperbdlica

W oaca.s Q0 Q (4.8)
"Q I —_—
0w OAIlwE o o
Funcién Gaussiana
N ¢ 4.9
o Agp — (4-9)
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Figura7: Funcion LinealFuncién Sigmoidea, Funcién Tangente Hiperbdlica y FunGiamassiana [cOmemado [DVL3]:  Falta fuente




4.3 SVM

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en isglpport Vector
Machine3, son sistemas de aprendizaje que utilizan funciones lineales en espacios
caracteristicos de dimension muy alta, ensayando algoritmos de aprendizaje estadistico.
Inicialmente las SVMs fueromtilizadassolamente para relver problemas de @ases. En

muchas aplicaciones, las SVM han mostrado tener gran desempefio mas que las maquinas
de aprendizaje tradicional como las RNA.

Inicialmente una SVM mapea losimtos de entrada a un espacio de caracteristicas
de una dimensién mayor, es decir, si los puntos de entrada estaneatonces son
mapeados por la SVMrm y encuentra un hiperplano que los separe y maximice el margen
m entre las clases en espadia figura7 muestra el hiperplano que maximiza el mangen
entre dos clases.Maximizar el margees un problema de programacién cuadratica (QP) y
puede ser resuelto introduciendo multiplicadores de Lagrange.

Cuando se tiene un problema de clasificaditraria, donde las dos clases son separables
mediante una recta, existe un ndmero infinito de soluciones debido a que pueden existir
diversas rectas que separen adecuadanentiatos de las dos clases. liguFa8 muestra

un ejemplo de un problema desgifacacion binaria la Figura9es un ejemplo de las rectas

que separan correctamente las dos clases.

Xz . Clase2(y'=-1) Xz .. Clase2(y=-1)
0 - (W -
ooy Lo
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w!xM+p=0
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Clase 1 (y"=1) X Clase 1 (y"=1) X
1 1

Figura8: Problema de clasificacion binaria.  Fig@Qrd&Rectas que separan dos clases.

En las figuras anteriores se puede observar que no todas las rectas que separan
correctamente a las dos clases son igualm@pttmas En las siguientes figurd9y 11 se

puede observar que tiene una recta que separa correctamente a las dos clasegtacada r
discriminatoria cuenta con dos rectas paraldlasgspunteadas) que pasan por los puntos

de cada clase mas cercanos a la recta discriminante, dichas rectas forman un margen entre
los puntos. Se puede observar que las rectas que forman un mayen rear¢p que



producira menos errores con los nuevos datos. &staacion estddemostrado en el
trabajo devapnik(VladimirVapnik, 1995)

Margen
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FiguralO: Separacién de dos clases por tectaFigurall: Separacion de dos clases pecta.

Para obtener dicho margen se planteaiglienteejemplo: Sge tien@ n datos, que son

representados pa fo M8 o dondeQrepresenta la dimensionalidad del conjunto de
datos y suponiendo que trabajamos con clasificacion bidasi@lases la que pertenece

cada datcestarepresentada pak pfp . Entonces el hiperplano de separaciésta
dado por
(4.10)
bw
0O ®

Dicha recta(4.10 debe ser capaz de discriminar entre ambas clasdsbg
tambiénobtenerel mayormargende separacioncon respecto a los datos. Donde
representa la pendiente de la rectagl desplazamientol arigen. Se definen dosats

{ comentado [DVL4];

paralelagO y "O) a la recta discriminatoria de tal manera que una clase de datos esté por

debajo de una rec{gD) y todos los de la otra clase por encima de la segunda(i@gta
como se observa daFigural2, es decir:

OoP ® @ p, parawd P (4.11)

Of ® @ p,parawd  p (4.12)
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Figura : Rectas paralelas a la discriminatoria

La distancia perpendicular degly HFal origen es:

o W ps (4.13)
y:: ()3

Q W ps (4.14)
A £

A partir dela ecuaciori4.15seobtiene que la distancia 0 margen entre ambas rectas es:

(4.15)

margen='Q Q =

Este ejemplopresenta un problema de minimizacion, ya que se requiere encontrar una
recta discriminatoria que presente un mayor margen, y esa condicion se logra obteniendo

el valorminimode 9 s Es decir:

Minimizar O 0 -A) & (4.16)

Sujetoab 0 & @ p THQ pltfB e (4.17)

La restriccion son las mismas ecuaciorfdsl6) pero escrita en una sola ecuacion,
ademas la funcidn a minimizar sehieincluido la constante- y el cuadrado de la norma,

esto no influye en la soluciéon 6ptima pero facilita los calculos a la hora de resolver el
problema ya que la funcién seré derivada.



El problema debe replantearse usando la formula dual ya que se tiene un doble objetivo:
obtener un problema mé&cil de resolver y que permita generalizar miasilmenteel
método al caso de datos que no sean linealmente separables.

Para obtener el problema duse aplican los multiplicadores de Lagrange al problema

planteado en la eawgion (4.16 dando lugar a la siguiente funcion de Lagrange del
problema primariq4.18):

(4.18)

A K | 00 ® @ p

0 0 R

Donde | B M eselvector de los multiplicadores no negativos de Lagrange.
A partir de lafuncion lagrangiana se puedefinir el problema dual. Se debe obtener el
punto estacionario de la funcion lagrangiana, el cual se logra diferenciandfumcian
con respecto a las variables primalegualandolas cero:

» (4.19)
no0 0l 0 B | oo ™
. (4.20)
0 0 hd) | @ 1
A partir dela ecuacion(4.19se tiene que:
(4.21)

Sustituyendo, el resultado de la ecuaci@®R1) en la funcion de Lagrange definida
previamente en la ecuacif$.18) se obtiene:

(4.22)
0 0 Fol) B | -B B || o0o®® OB | ®

Dado el resultadale (4.19) y el ultimo valor de(4.20es iguala cero se obtiene:



(4.23)

0 0 ha
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Como se observa en kcuaciofd.24)depende Unicamente de las variables duales. El
problema dual se plante como un problemardimizacion

o p e (4.24)
I A @0 ha) | c ] OWow
Sujeto a: (4.25)
| W T
| ThQ pfB R

Una vez obtenidos logparametroséptimasla forma de asignar la clase de cada dato es
aplicando lgunciorsgn(W™{T}X+b), donde sgn(.) es ldunciénsigno.

La SVM encuentra el hiperplano 6ptimo utilizando el producto punto con funciones en el
espacio de caracteristicas que son llama@esielsLa solucion del hiperplano 6ptimo
puede ser escrita como la combinacion de unos pocos puntos de entrazmien dlaenados
vectores de soporte.

De acuerdo a la naturaleza de los datos, la implementacién de las SVM no siempre
es la misma. Las SVM cuentan con dos opciones de trabajo. Una para el caso de los datos
linealmente separables y otra para eda@ade los datos linealmente no separables.

4.4 Arboles de decisién

Un éarbol de decision es un conjunto de condiciones o reglas organizadas en una
estructura jerarquica, de tal forma que la decision final se puede determinar siguiendo las
condiciones que seumplen desde la raiz hasta alguna de sus hojas. El arbol tiene entradas
que pueden ser un conjunto de descriptores y a partir de estos devuelve una respuesta que
es una decision tomada a partir de las entradas. Las entradas pueden ser valores discretos o
continuos, pero normalmente se utilizan valores discretos por simplicidad.

El &rbol de decision lleva a cabo un test a medida que recorre las hojas para alcanzar
asi unadecision. Dentro del arbol de decisibn existen nodos internos, nodos de
probabilidad,nodos, hojas y arcos. Cada nodo en el arbol especifica una prueba de algin
atributo de los casos, y cada rama descendente de ese nodo, corresponde a uno de los
valores posibles para este atributo.

Normalmente, los arboles de decisién se usan en los astexpertos porque son
mas precisos que el hombre para poder desarrollar un diagnostico con respecto a una
situacion, ya que el hombre puede dejar pasar sin querer algunos detattemtim la



maquina mediante un sistema experto con un arbol de depis&de dar un resultado
exacto. Sin embargo, la desventaja del arbol, es que puede llegar a ser mas lento ya que
analiza todas las posibilidades posibles.

Los arboles de decision (BDecisionTree) es uno de los métodos de aprendizaje
mas sencillo dergender y usar, dada esta ventaja los DT son usados en diferenteddareas
mineriade datos, como l&lasificacior{Zorman, 2000y la regresio(Pang- Ning Tan,

2006) Un DT es una representacigréfica de un procedimiento parkgificar o evaluar

un conceptdQuinlan, 1986)es una colecén de condiciones organizadas jerarquicamente,
donde cada nodo representa una condicion sobre algun atributo y cada rama @lee nace
ese nodo es un posible valor que puede tomar dicho atributo, y al final se encuentran las
hojas que son las clases.

Para clasificar una instancia se inicia en el nadp se aplica el test al atributo
que solicita el nodo y se sigue la rama dgiecorresponda, el proceso se repite hasta
alcanzar una de las hojas. Si el atributo clase es discreto el DT recibe el nombre de arbol de
clasificacion, si el atributo de clase toma valores de rango continuo se dice entonces que se
trata de un arbol de regsion.

Algunasde las ventajas de los ¥bn enumeradas a continuacion:

1. Ensu forma mas general, las opciones posibles a partir de una determinada
condicion son excluyentes, lo que permite llegar a una @odidn o
decisiéna tomar.

2. Condensan la infornec#dn de los ejemplos iniciales y permiten la
clasificacion de nuevos ejemplos siempre y cuando no existan
modificaciones sustanciales de las condiciones con las qaetremdel
conjunto de datos.

3. Permite interpretar la solucién al conocer el conocimienilzado en la
toma de decisiones.

4. Reduce el numero de variables independientes

Existen dos tipos de particiones las cuales estanpermitidas en los DT:

1. Particiones sobre atributos nominales: si un atrilbutes nominal y sus
valores son0 h) 8 b , entonces las posibles particiones son de la forma
W U siendop Q Q

2. Particiones sobre atributos numéricos: generalmente, si el atdbeso
numeérico(continuo) su rango se parte en dos intervalos, tales que las
particiones son de la forma 0 , ® U ,sierdo L algun valor
intermedio entre los valores maxinto y minimo0  que tiene el
atributow. 0 es algun pumt de corte y existen diversas aproximaciones
para determinarlo. La mas sencilla es ordenar los datos de E en orden
creciente de acuerdo al valor del atribato



Una vez determinadas las posibles particiones, el siguiente paso es elegir la mejor
particion para el nodo. Para elegir uparticionidoneae basa en funcionéguristicaslas
cuales se basan en minimizar la entropia.

La entropiaes una medida usada habitualmente garacterizar el grado gereza
o impurezade los datos. Dada un conjurtte datos E de un problema de clasificacionaon
clases, su entropia se define como:

(4.26)
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Donder es la probabilidad de que un dato sea de la clagenero de ejemplos
de clase dividido por el nimero de ejemplos de E). Una forma cuantitativa de ver el efecto
a partir de los datos por un atributo en particular es usar el criterio llamado Ganancia de
Informacion el cual simplemente calcula la reduccién esperada de la entroparfolos
datos de acuerdo a ese atributo.

Formalmente, la ganancia de informaciGain (E, 3, de un conjunto de datos E
en relacion al atributo x, se define como:

(4.27)
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5 Metodologia

En vision artificial, el reconocimiento de objetos es considerado como una tarea muy

importante. El disefio de sistemas de reconocimiento de objetosmasmmentemuy

complicado. La fiabilidad y la eficiencia del sistema de reconocimiento de objetos
dependerirectamente de cada uno de los pasos llevados a cabo, desde las técnicas de pre

procesamiento utilizadas,

métodos de segmentacion,

caracteristieagaidas y

clasificadores utilizados para el reconocimiento. En este Capitulo, la metodologia llevada a

cabo se discute en detalle, La FigliBamuestra el proceso general llevado a cabo.

n %

Conjunto de imagenes

Y

Preprocesamiento

3

Clasificacion

Segmentacian

Y

Extraccion de
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Figura B. Metodologfa utilizada en el sistemaidentificacién
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( Comentado [DVL5]:

Las siguientes Secciones describen en detalle cada uno de los pasos empleados en la

metodologia propuesta.

5.1 Conjunto de datos utilizado

En los experimentos realizados, se utiliz&ehjuntode imagenescompuesto de 219
clases, el conjunto de datfue proporcionado por el Departamento de Ciencias de la
computacion yrecnologiade la Universidad de Tongji en China. El conjunto de datos fue
obtenido bajo condicionesspecificagn un ambiente completamente controlddd-igura

muestra el conjunto d#atos utilizads.
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Figural4. Conjuntodedatos proporcionado por el departamededCienciasle la computacion y Tecnologia
de la Universidad de Tongji en China.
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5.2 Pre procesamiento

En estecaso, se utilizaron las imagenes originales y se utilizé un filtro Gaussiano de 3x3
para quitar algunas imperfecciones o diminutos puntos negros en las imagenes. En los
resultados seobservo que, los resultados de segmentacién no variaron de forma
significativa, debido a que las imagenes se tomaron en un ambiente totalmente controlado
(imagenes de una sola hoja con fondo blanco).



5.3 Segmentacién

Una vezpre procesaddss iméagenes, ext fueron segmentadas utilizando tres técnicas
de segmentacion diferentes:
e Segmentacion PCA.
e Segmentacion OTSU.

e Segmentacion ¥Means.

La FiguralSmuestra tres imagenes diferentes y las imagenes segmentadas utilizando las
técnicas mencionadas.Se obseevda Figuraque hay una similitud entre los resultados
obtenidos, pero existe un inconveniente cuando ssaggaentacioPCA y OTSU en hojas

de plantas con formas muy complejas.

Imagen original PCA Otsu K-means

Figura 15 Imagenes segmentadas con diferentes técnicas



5.4 Extraccion decaracteristicas

Un vector de caracteristicas es un conjunto de valores o caracteristicas cuantificables que
representan una imagen, este vector es calculado utilizando varias técnicasde extraccion de
caracteristicas. Extraccion de caracteristicas se edefimo el proceso de convertir la
imagen en una forma Unica, distintiva y compacta. Este proceso requiererqagdaesté
segmentada. La extraccion de caracteristicas es un proceso realizado después de la
segmentacion para obtener las propiedades n@stiamtes de la imagen con el propdsito

de reconocer el objeto en la imagen. En general, las caracteristicas se pueden clasificar en
el tipo de componente (global o local) o en el tipo de caracteristicas a extraer (texturales,
geométricas 0 cromaticas):slaaracteristicas locales son las caracteristicas extraidas a
partir de una cierta parte de la imagen. Las caracteristicas globales se calculan para toda la
imagen.

En los experimentos realizados se extrajeron tres tipos de caracteristicas:

1. Caracteristicas Cromaticas
2. Caracteristica$exturales

3. Caracteristicas Geométricas

Para las caracteristicas cromaticas se extrajeron:

e Momentos de Hu con intensidad
e Caracteristicaddog piramidales
e Caracteristicade Gabor

e Caracteristicade Fourier

Para las caracteristicas texturales se extrajeron:

e Descriptores texturales de Haralick

Para las caracteristicas geomeétricas se extrajeron:

e Descriptores de Fourier

e Momentos de Hu

e Momentos y momentos centrales

e Momentos de Gupta

e Caracteristicas basgae unamagen(Area, circularidad, rectangularidad,

perimetro, nimero de Euler, etc.)



e Momentos de Flusser

e Caracteristicade elipsidad

5.5 Clasificacion e identificacion

En un sistema de reconocimiento de objetos, el clasificador juega un imporfagiterpa
el reconocimiento del objeto. La eficiencia y la precision del sistema dependera del
clasificador utilizado. En los experimentos realizados se utilizaron varios clasificadores y se
obtuvo un andlisis comparativo de su desempefio.

Los modelos de clasificacion utilizados en esta tesis fueron, redes neuronales, SVM,
arboles de decision y NaiveBayes.

Con el objetivo de validar los resultados se utilizé validacion cruzddial kcon k=10.
La validacion cruzada orossvalidation(Martin T. Hagan, 1996¢s una técnica utilizada
para evaluar los resultados de un andlisis estadistico y garantizar que son independientes de
la particion entre datos de entrenamiento y prueba. Consiste en repetir y calcular la media
aritmética obtenida de las medidas de eva@imsobre diferentes particiones. Se utiliza en
entornos donde el objetivo principal es la prediccion y sreestimar que tapreciso es
un modelo quessllevara a cabo a la practids una técnica muy utilizada en proyectos de
inteligencia artificih para validar modelos generados. En la validacion cruzada de k
iteraciones o oldcrossvalidation los datos de muestra se dividen en k subconjuntos. Uno
de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el redfp og&mo datos de
entrenamiento. Hroceso de validacion cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada
uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se realiza la media
aritmética de los resultados de cada iteracién para obtener un Unico resultado.



6 Resultados Experimentales

El sistema de reconocimiento propuesto fue implementado utilizando MATLAB y
probado con el conjunto de datos definido anteriormente. Los experimentos fueron
realizados para probar la eficiencia y precisién del sistema propuestus Egslltados se
obtienen las pruebas con distintos clasificadores como NaiveBayes (NB), Arboles de
decisién (DT)Redes neuronalgsMaquinas de Vectores de Soporte (SVM).

Las Tables 1-4 muestra los resultados obtenidos utilizansegmentacion por ehétodo
de OtsuMientras que las Tablas&muestran los resultados obtenidos utilizando
segmentacion por el método PCA. Finalmente las Tabl&sruestran los resultados
obtenidos utilizando segmentacion por el métododans.

Otsu

Tabla 1 Resultados obtenidos con todas las caracteristicas obtenidas y utilizando el método de

segmentacion de Otsu

Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 91.58 0.779 0.979 42.28
SVM 95.54 0.878 0.986 172.38
NN 92.89 0.917 9.982 1239.62
DT 77.69 0.856 0.977 7.48

Tabla 2 Resultados obtenidos con caracteristicas cromaticas y utilizando el método de segmentacion de

Otsu
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 79.87 0.798 0.994 31.62
SVM 83.72 0.873 0.997 120.37
NN 82.70 0.991 0.850 875.20
DT 72.17 0.710 0.954 8.19

Tabla 3 Resultados obtenidos con caracteristicas texturales y utilizando el método de segmentacion de

Otsu
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 26.58 0.244 0.896 3.97
SVM 62.03 0.625 0.947 139.52
NN 55.26 0.549 0.928 607.39
DT 48.93 0.479 0.88 7.64




Tabla 4 Resultados obtenidos con caracteristicas geometricas y utilizando el método de segmentacion de

Otsu
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 79.70 0.793 0.881 7.51
SVM 87.60 0.904 0.992 154
NN 88.74 0.883 0.983 1062.91
DT 76.57 0.763 0.881 2.37
PCA

Tabla 5 Resultados obtenidos con todas las caracteristicas obtenidas y utilizando el método de

segmentacion de PCA

Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 88.48 0.885 0.998 30.19
SVM 92.50 0.925 0.999 92

NN 89.52 0.913 0.999 709

DT 79.30 0.786 0.974 7.16

Tabla 6 Resultados obtenidos con caracteristicas cromaticas y utilizando el método de segmentacion de

PCA
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 79.37 0.793 0.994 27.78
SVM 84.59 0.844 0.987 72.79
NN 80.216 0.784 0.973 839.27
DT 73.46 0.725 0.956 6.54

Tabla 7 Resultados obtenidos con caracteristicas texturales y utilizando el método de segmentacién de

PCA
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 40.38 0.40 0.886 8.32
SVM 49.98 0.49 0.899 38.93
NN 56.54 0.56 0.938 583.20
DT 28.22 0.26 0.728 4.02




Tabla 8 Resultados obtenidos con caracteristicas geometricas y utilizando el método de segmentacion de

PCA
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 85.3 0.803 0.981 7.64
SVM 90.27 0.910 0.991 28.15
NN 89.10 0.889 0.985 1017.58
DT 79.77 0.797 0.925 5.82
K-means

Tabla 9 Resultados obtenidos con todas las caracteristicas obtenidas y utilizando el método de

segmentacion k-means

Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 88.07 0.877 0.991 37.52
SVM 91.39 0.917 0.993 105.3
NN 88.72 0.897 0.997 631

DT 73.59 0.772 0.967 8.32

Tabla 10 Resultados obtenidos con caracteristicas cromaticas y utilizando el método de segmentacion k-

means
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 79.6 0.82 0.985 48.5
SVM 81.5 0.85 0.991 102.31
NN 80.7 0.84 0.987 837.52
DT 71.28 0.71 0.952 7.56

Tabla 11 Resultados obtenidos con caracteristicas texturales y utilizando el método de segmentacion k-

means
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 49.72 0.537 0.899 8.37
SVM 60.41 0.554 0.926 113.7
NN 51.65 0.612 0.845 962.71
DT 47.33 0.501 0.748 5.61

Tabla 12 Resultados obtenidos con caracteristicas geometricas y utilizando el método de segmentacion k-

means
Clasificador Acc F-measure ROC Tiempo
NB 85.58 0.823 0.975 9.21
SVM 87.04 0.874 0.983 153
NN 88.75 0.882 0.986 930.39
DT 77.38 0.778 0.968 3.71




7 Discusion y conclusiones

En esta tesis, se presenta un andlisis de los tiempos de entrenamiento de distintos
clasificadores para la identificacion de plantas a partirthdas. En el desarrollo e
implementacién dedistema de vision propuesto, se extrajeron diferentes caracteristicas una
vez segmentada la imagen. En esta tesis no se prevé el uso de algoritmos de seleccion de
caracteristicas para reducir el tiempo de e@ingento y mejorar la precision de
clasificacion. Las caracteristicas extraidas son utilizadas para entrenar el clasificador. En
los resultados experimentales se utilizaron 4 clasificadores para comparar los resultados
obtenidos con el clasificador Bayaso.

En los experimentos llevados a cabo se concluye que el tiempo de entrenamiento del
clasificador Bayesiano es men@romedio de tiempo: 21.90%2gundok que el tiempo
llevado por las NNpromedio de tiempo: 857.982&8gundosy SVM(107.7042segundas
en todos los casos y ligeramente mayor que los arboles de détisipo promedio:
6.2017 segundops Sin embargo la precision del clasificador Bayesigpmmedio de
precision: 72.8525¢s mejor que los arboles de deciqijpromedio de precision: 67.180D

El principal retofuturo en reconocimiento automatico de hojas es desarrollar métodos
computacionales que aprendan a distinguir entre una enorme cafgidibses a partir de
ejemplos, algunos de los problemas a los que se enfrentan los sistedetifieaicion de
plantas actuales son

¢ Integracion de conocimientoLos sistemas de vision artificial de la siguiente
generacion deberan integrar capacidades que normalmente son asociadas solo
a personas como: detectar la clase de una planta entre déegeatson muy

parecidas entrei. Agregar conocimiento extra a las caracteristicas extraidas

de la hoja (humedad natural del lugar, planta de temporal o de riego, etc.)

e Calidad de la imagen La calidad de imagen de la hoja capturada tiene un rol
muy importanteen laprecision de identificacion de la hoja. En general, las
imagenes son afectadas por tres factores que son contraste, ruido y
emborronamiento en imagenes. La presencia de estofac¢teses tiene un
impacto directo en el desempefio del proceso

e Variacion de la hoja: Las hojas de plantas de la misma clase pueden tomar
un gran ndmero de variaciones biol6gidas.necesario desarrollar procesos



para el andlisis e identificacion de esssenarios. Algunos algoritmos para
seleccién de caracteristicas que mejor influyan en la identificacion de estas
hojas han sido propuestos, simbargojas técnicas futuras deberan distinguir
entre hojas similares y obtener las caracteristicas masndisamtes para
evaluar estos conjuntos de datos.

Glosario

ACP. Analisis de Componentes Principales

RNA. Red Neuronal Artificial
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