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Resumen

En esta investigacion se utilizd6 una metodologia semi-automatica para la clasifi-
cacion de imagenes de aves a través de algoritmos metaheuristicos, especificamente
Algoritmos Genéticos bajo dos tipos de codificacion: binaria y real, haciendo una
comparacion de su rendimiento para determinar cuéal de las dos proporciona el
modelo més eficiente. Las imagenes fueron extraidas de dos repositorios publicos,
CONABIO (Comision Nacional para el Conocimiento y Uso de la Biodiversidad)
y Flickr obteniendo un total de 228 imagenes. En los resultados se obtiene que no
hay diferencia significativa entre ambas codificaciones, las graficas de convergencia
indican que ambas codificaciones cumplen con el objetivo de minimizar el error
de clasificacién, finalmente, se analizaron los métodos y parametros dados por los
modelos del mejor error, el peor error, el préximo a la media y mediana, estos tres
Gltimos casos se muestra que los métodos generados por el algoritmo no varian mucho
entre las dos codificaciones, aunque si sus parametros, en cambio en el mejor error
hay variacion en ambas codificaciones. En conclusidn, la codificacion binaria tiene el
mejor desempefio al minimizar el error, asi como en tiempo de ejecucion, se logré
hacer en ambas codificaciones la seleccidn de los métodos méas 6ptimos, y la calidad
en ambas codificaciones proporcionaron resultados favorables sobre la seleccion de la
cabeza del ave, aunque visualmente la codificacidn real es la que mas se ajusta a este
tipo de problemas.



Abstract

This research used a semi-automatic methodology to classify bird images using
metaheuristic algorithms, specifically Genetic Algorithms. The performance of two
encoding types, binary and mixed, was compared to determine which provides
the most efficient model. The images were obtained from two public repositories,
CONABIO and Flickr, resulting in 228 images. The results showed that there is no
significant difference between the two encodings. The convergence graphs indicated
that both encodings successfully minimized the classification error.

Additionally, the methods and parameters of models with the best error, worst
error, and those close to the mean and median were analyzed. It was observed that the
methods generated by the algorithm did not vary much between the two encodings,
although their parameters did. However, in the case of the best error, there was
variation in both encodings. In conclusion, the binary encoding performed better in
minimizing error and execution time. The most optimal methods were successfully
selected in both encodings, and both encodings provided favorable results in the
selection of the bird’s head, although visually, the mixed encoding better suited this
type of problem.



Capitulo 1

Introduccidn

1.1. Introduccioén

Las Ciencias de la Computacion poseen diversas areas que proponen alternativas
de solucién cuando se trata de procesar, analizar e identificar patrones en imagenes.
Algunas de las dreas mas socorridas son el procesamiento digital de imagenes, vision
artificial y el reconocimiento de patrones.

El procesamiento digital de iméagenes mediante algoritmos de filtrado, suavizado,

escalado, busca mejorar la imagen, eliminando el mayor ruido posible causado por el
sensor al momento de obtenerla. Posteriormente la vision por computadora aplicando
técnicas de deteccion de bordes, texturas, etc., extrae las caracteristicas o atributos
que mejor describen al objeto obteniendo asi un patrén de la imagen para un posterior
procesamiento; ésta salida se complementa con el reconocimiento de patrones en el
que, basicamente se busca “saber” qué contiene la imagen, clasificandolo en categorias
o clases y asignando etiquetas para asociarlas a un grupo de pertenencia. Estas
areas cuando se aplican como complemento obtienen sistemas capaces de percibir y
entender de forma semi-automatica el contenido de la imagen [8].
Estos sistemas semi-autébnomos son aplicados en algunos campos de accion como
en la industria, para automatizar la inspeccion de lineas de ensamblaje; en la
medicina para diagnosticar enfermedades a partir de datos médicos como tomografias,
electrocardiogramas, electroencefalogramas, etc.

El uso de la biometria animal es una base fundamental en la biologia, por ejemplo,
permite la identificacion de cada individuo a partir del estudio de las manchas
en la piel de cada especie [18]. Dentro de estos estudios se encuentra el caso de
la clasificacion de imagenes de aves, que busca extaer las caracteristicas que mas
identifican a una especie, obteniendo asi aspectos como textura, color o la morfologia
completa del ave.



En la mayoria de los trabajos donde se aplican técnicas de procesamiento de
imagenes el ambiente es controlado, es decir, el fondo es diferente al color del ave o
no hay una superposicion de objetos (ramas, hojas, etc.), de tal forma que la limpieza
o el procesamiento de la imagen es menos compleja y se facilita la aplicaciéon de
técnicas de extraccion de caracteristicas.

En esta investigacion se realiza el tratamiento de imégenes en ambientes reales,
utilizando para ello propiedades de su estructura morfolégica como el pico, cabeza y
alas. Asi como la aplicacion de técnicas de procesamiento de imégenes para lograr
representar la morfologia de la cabeza del ave en una serie de tiempo. Con lo anterior
se puede mejorar la metodologia que hasta ahora se ha aplicado en este proceso y se
construiria una base de datos para evaluarlos con la aplicacion de diferentes modelos
de clasificacion.

Este trabajo podra proporcionar una base para construir un detector de aves
como herramienta de apoyo para personas no expertas que participan en actividades
sobre observaciéon de aves, principalmente en programas de ciencia ciudadana de la
ciudad de Loma Bonita. De tal manera que se despierte el interés de los ciudadanos
en su colaboraciéon para conservar las aves de la localidad.

1.2. Planteamiento del problema

La identificacion de aves es una tarea importante en muchas actividades de moni-
toreo de ciencia ciudadana, donde se solicita a los voluntarios que tomen y compartan
fotografias de aves en su entorno [23]. El objetivo de estas actividades es recopilar
datos que se puedan utilizar para estudios de conservacién de la biodiversidad y para
comprender mejor la distribucion y el comportamiento de las aves [23].

Sin embargo, la identificacion de aves a partir de imagenes puede ser dificil, espe-
cialmente para los no expertos en el area. Entre los principales factores que pueden
complicar la tarea de identificar aves en imagenes digitales se encuentran: la calidad
de la imagen, variaciones y diversidad de las especies, variaciones en la iluminacién y
el fondo de las imégenes y principalmente la experiencia del observador [37].

En la actualidad no existen o son limitadas las aplicaciones que puedan ser utilizadas
para ayudar en la identificacion de aves a partir de imagenes digitales. En este sentido,
el procesamiento de imagenes digitales es un area de la ciencia de la computacion que
busca mejorar los aspectos de una imagen a partir de los pixeles que la constituyen,
mediante la aplicacidon de diferentes técnicas las cuales se seleccionan de acuerdo al
problema planteado.

A partir de estos factores surge la siguiente pregunta de investigacién:



¢(Es posible disefiar una metodologia semi-automaética para mejo-
rar la extraccion de la forma de la cabeza, en imagenes digitales
de tres especies de aves, a través del uso de algoritmos genéticos
con representacion real y binaria en una secuencia de procesa-
miento de imagenes digitales para obtener un valor competitivo
de clasificacion?

Se plantea disefiar una metodologia semi-automatica basado en procesamiento de
imagenes digitales a partir de un algoritmo metaheuristico que puede ser considerada
como parte de la caja de herramientas para los investigadores, conservacionistas y
cientificos ciudadanos para mejorar la identificacidon de aves, y no como una solucion
que reemplace la necesidad de experiencia y conocimiento humano en ornitologia.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Clasificar con precision las especies de aves, a partir de su morfologia, al disefiar
y validar una metodologia semi-automatica basada en algoritmos metaheuristicos.

1.3.2. Objetivos Especificos

m Analizar los trabajos relacionados con la extraccion de caracteristicas.
m Obtener imagenes digitales a partir de repositorios publicos.

m Evaluar diferentes técnicas de procesamiento de imagenes digitales para la
extraccion de la forma de la cabeza de las tres especies de aves.

m Implementar algoritmos genéticos con representacién real y binaria para opti-
mizar el proceso de extraccidn de la forma de la cabeza de las tres especies de
aves.

1.4. Hipotesis

La siguiente investigacion define la hipdtesis:
La utilizacion de algoritmos genéticos con representacion real y binaria en una
secuencia de técnicas de procesamiento de imagenes digitales puede mejorar la
precision y eficiencia de la extraccion de la forma de la cabeza de una especie de ave
a partir de imagenes digitales.



1.5. Justificacion

Herramienta de soporte: busca ayudar a mejorar la precisién y eficacia en la
identificacion y clasificacion de especies de aves, aprovechar la aplicacion como una
herramienta tecnoldgica para mejorar el conocimiento [30] [5]. Esta herramienta no
busca sustituir la capacidad humana para la identificacion y clasificacion de aves,
sino que, permite valorar la importancia que tiene la experiencia humana en la
observacién y el estudio de la fauna silvestre [5].

Innovacion tecnoldgica: Al desarrollar esta técnica y aplicarla en la clasificacion de
especies de aves, se podria abrir nuevas oportunidades para el desarrollo de sistemas
automatizados de monitoreo y seguimiento de la fauna silvestre. Siendo especialmente
atil en areas remotas o de dificil acceso, donde la implementacion de tecnologias
avanzadas puede tener un gran impacto en la conservacion de la biodiversidad [3].
Ademaés, la técnica propuesta es novedosa, llegando a contribuir al desarrollo de
algoritmos genéticos mas avanzados y eficientes que puedan tener aplicaciones en
otros campos de la ciencia y la tecnologia.

Impacto en la educacion ambiental: La investigacion propuesta contribuye en
la educacién ambiental y conciencia sobre la importancia de la biodiversidad y la
conservacion de las aves [12] [27] [5]. También su desarrollo daria mayor disponibilidad,
accesibilidad y precision a la informacién para los educadores, estudiantes y el publico
en general interesados en aprender sobre la fauna silvestre y su conservacion [10].

Participaciéon de la ciencia ciudadana: Al contar con una metodologia clara y sen-
cilla para la extraccién de la forma de la cabeza de las aves, los investigadores pueden
involucrar a los ciudadanos interesados en la observacion de aves y la conservacion de
la biodiversidad en el proceso de clasificacion de las imagenes digitales. Esto puede
generar un impacto social significativo, ya que permite a la ciudadania participar
activamente en los estudios sobre fauna silvestre [10]. Ademas, ayuda a aumentar
la cantidad de datos disponibles para la investigacion [23] [15], lo que propicia una
mejor precision y eficacia de la clasificacion de especies de aves. En definitiva, esto
contribuiria a fortalecer la colaboracién entre la comunidad cientifica y la sociedad
en general en la conservacion de la biodiversidad [10].
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Capitulo 2

Revision de la literatura

En el siguiente capitulo se describen algunos trabajos relacionados con el proce-
samiento de imagenes siguiendo una metodologia semi-automatica.

La revision de la literatura se enfocd en consultar propuestas que planteen el
uso de metaheuristicas para optimizar la secuencia de las tareas de procesamiento
de imagenes, asi como los hiperpardmetros correspondientes. Esto debido a que
existen escasos trabajos donde se proponen una metodologia semi-automatica para
la clasificacién de aves que involucren varias tareas en el procesamiento de iméagenes.

1. Rojas, Carballido, Olivera y Vidal [36]. Propusieron que para obtener un
mayor rendimiento de clasificacion y generalizacion de una maquina de soporte
de vectores SVM (Support Vector Machine), era necesario encontrar una
configuracion de calidad de sus hiperpardmetros, en el cual utilizaron un
conjunto de datos de Rinopatia Diabética perteneciente a la universidad de
Debrecen. Logrando encontrar en los algoritmos metaheuristicos una forma
eficiente para lograr la optimizacidn del SVM. De los cuales tomaron cuatro para
evaluarlos: (Algoritmo Genético (AG), Evolucion diferencial (ED), Algoritmo
Genético Celular (AGC) y Recocido simulado (RS)), con la finalidad de que se
optimizara cuatro hiperpardmetros, que mejoraron la exactitud de prediccién
de cada instancia al momento de clasificarlos. Dentro de la division del conjunto
de datos no tomaron més que una porcién para entrenamiento y prueba, esta
seleccion pudo provocar un sobreajuste, y clasificar de manera incorrecta nuevos
datos, una solucion a ello podria ser el considerar la aplicacidn de validacion
cruzada (Cross-validation).

2. Para Morales, Viear, Rodriguez y Serrano [13], los algoritmos de procesamiento
de imégenes y vision computacional para la deteccién de obstaculos presentan
multiples parametros que necesitan ser ajustados para un funcionamiento efi-
ciente segun las condiciones del entorno donde opera el robot. Las imagenes
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contienen diferentes obstaculos presentes en un entorno y que fueron generadas
por el equipo; algunas fueron segmentadas por las personas para compararlas
con las que genero el algoritmo. Se compararon dos metaheuristicas ( algo-
ritmo Optimo de Enjambre de Particulas y busqueda de poblacion minima)
en las cuales se logré optimizar la segmentacion de la imagen buscando la
configuracion de los hiperpardmetros de dos tareas (filtrado y segmentacion).
La propuesta debia aplicar una comparacién pixel a pixel a través de imagenes
previamente procesadas por el usuario, para poder determinar la calidad del
algoritmo, esto pudo ser una desventaja sobre el método, ya que interviene
de manera significativa el humano, en este caso pudo ser conveniente aplicar
algun clasificador.

3. Carvaloh, Silva, Rabelyo y Cavalho Filho [6], proponen que para poder dar un
diagndstico efectivo sobre el COVID-19 a partir de imagenes de tomografia
computarizada obtenidas de repositorios publicos, era necesario generar una
metodologia donde se lograra extraer las caracteristicas que mejor tasa de
acierto proporcionaran, para ello definieron un algoritmo genético cuya funcion
de evaluacidn era determinada a través del indice kappa, a partir de las carac-
teristicas optimizadas por el AG, lograron obtener una precisién del 97 %.

En la implementacion del método de cruza de un sélo punto, se pudo considerar
una cruza uniforme para expandir la diversidad de individuos en las nuevas
generaciones.

4. En cambio, Hoang y Nguyen [21] generaron una metodologia basada en el
procesamiento de iméagenes para detectar grietas en las superficies de las paredes
de concreto. Las imagenes son de edificios de la ciudad de Da Nang (Vietnam)
y recopiladas por inspectores quienes las etiquetan como grietas o no grietas.
Dentro de la metodologia realizan algunas tareas de limpieza y segmentacion
que requieren de una buena configuracion de sus hiperpardmetros, lograron
comprobar que, a través de la aplicacion de metaheuristicas, concretamente
de un algoritmo de polinizacion diferencial de flores (DFP) se pudo resolver
este problema de optimizacion. Cabe sefialar que fue evaluado bajo cuatro
ejecuciones sobre el conjunto, una por cada método de bordes para obtener
el que mejor representa la grieta. Haber realizado la tarea de esta manera
conllevé consumo de tiempo y recurso computacional, a diferencia de, si se
hubiera dejado que el algoritmo DFP realizara esta tarea de manera automatica.
Ademas la evaluacion se realiz6 bajo una funcién de costo determinada a partir
de los falsos positivos y los falsos negativos obtenidos de la clasificacion.

En la Tabla 2.1 se muestra una sintesis de las propuestas descritas anteriormente.
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Trabajos
Relacio-
nados

Carballido,
Olivera y
Vidal [19]

Morales,
Viear, Ro-
driguez y
Serrano
[13]

Carvaloh,
Silva,
Rabelyo y
Cavalho
Filho [q

Hoang

y  Ngu-
yen[21]

Metaheuristicas

Algoritmo Genético (AG)

Evolutivo Diferencial (ED)
Algoritmo Genético Celular (AGC)

Recocido Simulado (RS)
Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO)

Método de poblacion minima (MPS)
Algoritmo Genético (AG)

Polinizacion Diferencial de Flores (PDF)

Datos

1151 instan-
cias sobre
informacion
de enferme-
dad, con 19
atributos

Imagenes
capturadas
manualmen-
te

2482 image-
nes de repo-
sitorios publi-
cos y etique-
tadas

1880 imége-
nes de grie-
tas de edi-
ficios toma-
das manual-
mente

Tabla 2.1: Sintesis de los métodos de clasificacion de imagenes de

Tareas a optimizar

Clasificacion

Preprocesamiento y segmentacion

Extraccion de caracteristicas

preprocesamiento y segmentacion

Total de
parame-
tros

4 parametros
de un SVM

10 parame-
tros; 1 para
preprocesa-
miento y 9
de segmenta-
cioén

Considera las
caracteristi-
cas obtenidas
de una red
neuronal

1 pardmetro
para prepro-
cesamiento y
6 para seg-
mentacion

aves mediante una metodologia semiautomatica



Los estudios anteriores han demostrado de qué manera la aplicacién de las
metaheuristicas son una opcion eficiente cuando se trata de optimizar hiperparametros
o tareas que implican procesamiento de imégenes y clasificacion.
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Capitulo 3

Marco tedrico

En este capitulo se definen las distintas técnicas y métodos que se utilizaron en
el desarrollo de este documento de tesis, con la finalidad de una mejor comprensién

de ésta.

3.1. Pipeline machine learning

Pipeline machine learning o canalizacién de datos es un proceso de automatizacion
que actGa como una tuberia por donde los datos fluyen desde un origen a un destino.
Durante este proceso se pasa por diferentes etapas, las cuales son [33] [1]:

m Origen de datos: Estos pueden proceder de bases de datos, de sistemas CRM,
sensores 10T, archivos, etc.

m Procesamiento o transformacién: En esta etapa se incluyen las operaciones que
procesan los datos en el formato requerido por el repositorio de datos destino.
Dentro de las operaciones que se pueden realizar se encuentran transporte,
traduccion, clasificacion, deduplicacion, validaciéon y anélisis.

m Almacenamiento: Todos los datos se almacenan para que los usuarios puedan

acceder a ellos.

En el caso del procesamiento de imagenes, algunas tareas que pueden incluirse en

una canalizacion de datos son:

m Seleccionar o recolectar las imagenes, las cuales pueden ser obtenidas de dife-
rentes repositorios, estos suelen estar abiertos al publico para su uso.

m Pre-procesamiento, el cual incluye transformaciones como normalizacion, es-
tandarizacion, correccion de color, reescalado. Seleccién de areas de interés,
mediante recortes, deteccion de objetos o segmentacion de imagenes, entre

otras técnicas.
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m Extraccion de caracteristicas, que puede ser, representacion vectorial, imagen
transformada, entre otros.

m Clasificacién y prediccion, a partir de las caracteristicas extraidas se aplica un
clasificador.

m Validacidn, para lograr evitar un sobreajuste se implementa algin método de
validacion por ejemplo cross-validation.

m Implementacidn, desplegar de acuerdo al fin que se persigue.

3.2. Procesamiento de imagenes

3.2.1. Qué es una imagen

Una imagen es la representacion del mundo fisico que tiene informacion importante,
misma que es obtenido a través de diferentes medios electronicos, como pueden ser
camaras fotograficas o de video, sensores, etc [38]. Los cuales involucran un proceso
de captura, muestreo, cuantificacién y codificacion [2].

Una imagen puede definirse como una funcién bidimensional que cuantifica la
intensidad de luz [38] [2] en cada punto de la imagen y que esta asociada a un sistema
de coordenadas espaciales x, y. Una imagen se expresa matematicamente como en la
ecuacion 3.1:

I = f(x,y) (3.1)

Donde f representa el nivel de brillantez o intensidad de la imagen en las
coordenadas (x,y) [38].

Una imagen digital puede considerarse como una matriz de n x m, cuyos indices
de filas y columnas representan un punto en la imagen y el valor correspondiente a
ese punto indica el nivel de gris en esa ubicacion. A este punto se le denomina pixel.

3.2.2. Qué es el procesamiento digital de imagenes

Cuando se adquiere una imagen mediante diferentes dispositivos de captura o
sensores como camaras fotograficas, camaras de televisidn, sensores de rangos etc.,
las imagenes pueden contener efectos no deseados.

Al realizar trabajos de reconocimiento o clasificacion de imagenes, es necesario
que las imagenes sean mejoradas, es decir, eliminar el mayor ruido posible o acentuar
algunas partes para poder lograr una buena clasificacion.

El procesamiento de imagenes es un area de las ciencias de la computacion que
proporciona diferentes técnicas, que se enfocan en mejorar la imagen, basicamente
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con su aplicacién se obtiene una “nueva” imagen que sera de mayor utilidad en
las siguientes etapas. Las técnicas que se desarrollan para el mejoramiento de la
imagen dependeran del tipo de analisis a emplear. Dentro de las mas utilizadas se
encuentran suavizado, reduccion de ruido, deteccion de bordes, segmentacion, etc.
esta investigacion tratard la filtracion y segmentacion [38].

3.2.3. Filtrado

El objetivo de un filtro es suavizar y eliminar el mayor ruido posible de la imagen
asi como resaltar o destacar detalles, sin perder informacion. De ahi que se tengan
dos formas de realizar el filtrado: bajo el dominio del espacio y bajo el dominio de la
frecuencia. Los filtros bajo el dominio del espacio trabajan directamente sobre los
pixeles de la imagen [38], ya que estos estdn basados en maéscaras de convolucion o
kernel, las cuales son matrices de coeficientes de n x m; operan sobre un pixel central
de interés y sus vecinos. El tamafio de las matrices dispondra la cantidad de vecinos.

3.2.4. Filtro Gaussiano
El filtro Gaussiano actia como una convolucidn, definida por:

ab

90y) = KX T O+ iy + ) (3.2)

donde una méscara o kernel k(i,j) hace un barrido sobre la imagen f (x + i,y + ).
Llamaremos mascara a una matriz de coeficientes construida a partir de la funcién
gaussiana

1 )2
G(x,y) =2 " e 22 (3.3)

Donde el valor dado a la desviacién estdndar a y el tamafio de la matriz determinan
que tanto se conservara el contraste de la imagen. Ya que, un valor de sigma mayor

atenua mas la imagen eliminando el ruido, pero perdiendo detalles de la imagen.
Mientras un valor menor elimina ruido, pero sin perder informacion.

Por tanto es necesario determinar un valor estdndar 6ptimo para evitar perder

detalles de la imagen, que provoquen dificultades en las etapas posteriores.

3.2.5. Filtro u Operador Sobel

El objetivo de este filtro es resaltar detalles de la imagen sobre todo, los bordes.
Ya que son una forma de delimitar al objeto pues generalmente un borde presenta un
cambio brusco de color, trabajando de pixel en pixel. EI operador Sobel esta basado

17



en las derivadas de primer orden o gradiente de una funcién f (x,y) definido como:

"df (x,y)"
dx
V f(x,
(x.y) df (x.y)
dy
Calculando la magnitud del gradiente por:
2
_ o dfixyy) df(x,y)
[V Tf|= dx + dy

Este gradiente determina el cambio de intensidad del pixel, y determina si es o
no un borde. Para que el operador obtenga el gradiente hace uso de dos mascaras
de convolucion generalmente impares, una para obtener cambios de intensidad en
direccion vertical y otra para la direccion horizontal [38].

Ejemplo 3.2.1. Consideremos dos matrices de 3 x 3, Gx y Gy, definidas como:

0 A i
Gx= , 0 2 y Gy= 0 0 0
v-i 01 i 21

En este ejemplo Gx y Gy representan la direccion vertical y horizontal respec-
tivamente. Este filtro trabaja mediante imagenes en escalas de grises, cada pixel
constituye la intensidad o nivel de gris. La imagen que recibe debe de ser previamente
filtrada, es necesario que se evite perder detalles de la imagen ya que esto podria
provocar que el operador Sobel no los detecte.

3.3. Segmentacion

La segmentacidn es una de las etapas previas al reconocimiento de patrones, ya
que su objetivo es aislar el objeto de interés [16], de tal manera se obtienen los rasgos
mas significativos de la imagen. Una forma de segmentar las imégenes es mediante
los contornos o bordes, para lograrlo se hace uso de diferentes caracteristicas de la
imagen un ejemplo de ello es el color [38].

3.3.1. Umbralizacion

Es una técnica simple de segmentacién que transforma una imagen de entrada en
escala de grises (donde sus pixeles representan los niveles de gris) a una imagen de
salida binarizada, agrupando los pixeles a los diversos objetos.

m Umbral simple
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m Umbral adaptativo

El umbral simple es el método méas basico [38]; ya que a partir de un umbral
con valor T (threshold) de intensidad se determina el valor del pixel de la imagen de
salida. Obteniendolo a partir de:

SIx, W=1, EK,y] >7,

S[x,y\=0, E[xW<T

Donde E[X, y] es la imagen de entrada, S[x, y] la imagen de saliday T es el valor
de umbral. Si el pixel en la posicién (x,y) de la imagen de entrada es menor al valor
de T entonces la imagen de salida en la misma posicion obtiene el valor de cero. Y
de uno en caso de que el nivel de gris del pixel sea mayor a T.

El método descrito anteriormente da buenos resultados para imagenes donde
hay poca variacion en la intensidad de fondo. Sin embargo, no daria los mismos
resultados ante imagenes donde el fondo presenta una gran variedad de intensidad.
Ante esta problematica se desarrollé6 un método adaptativo que se conoce como
umbral adaptativo. Este método tiene como base la umbralizacion a través de un
valor T pero no se hace de manera global para toda la imagen, si no que obtiene
umbrales locales a partir de los pixeles vecinos, aunque para ello se debe de contemplar
la manera en que se realizara la busqueda de esos valores ya que puede adoptar un
método gaussiano o un método basado en la mediana de los vecinos del pixel.

3.4. Series de tiempo

Una serie de tiempo se puede decir que son colecciones de observaciones sobre un
determinado fendmeno, realizadas en sucesivos momentos del tiempo, y generalmente
equiespaciados. Es decir que corresponde a la realizacion de un proceso generador de
datos.

Definicion 3.4.1. Una serie temporal t (o simplemente una serie) es una secuen-
cia de n observaciones (datos) ordenadas y equidistantes cronoldégicamente sobre
una caracteristica (serie univariante o escalar) o sobre varias caracteristicas (serie
multivariante o vectorial) de una unidad observable en diferentes momentos.

Comunmente definiremos a la serie como t = ti,t2,... ,tn [32]. Donde cada tn
representa un elemento que constituye a la serie t.
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3.5. Transformaciones de series temporales

Las series de tiempo suelen tener una alta dimensionalidad, por lo que hace que
su tratamiento sea mas costoso en términos de almacenamiento y procesamiento. Es
por ello que, para que sean mas manejables se han desarrollado diferentes técnicas
de reduccién de la dimensionalidad. Estas técnicas mantienen las caracteristicas de
los datos pero con una dimensién menor a la original [11].

Entre las técnicas para la representacion de series mostradas se encuentran:

m Analisis de componentes principales (PCA),
m Transformacién discreta por Wavelets (DWT),
m Aproximacidén agregada por partes (PAA),

m Aproximacioén agregada simboélica (SAX).
3.5.1. Aproximacion Agregada por Partes (PAA)

Sea X =x1,x2,... ,xn una serie de tiempo y el conjunto de series temporales que
constituyen la base de datos como Y = Y1Y2,... ,Yn. Sin pérdida de generalidad,
supongamos que cada sucesion de Y tiene una longuitud de n unidades. Sea N
la dimension del espacio transformado que queremos indexar (1 < N < n). Por
conveniencia asumimos que N es un factor de n. Una Serie de tiemo X de tamafio n
es representada en el espacio N por el vector X = x1,x2,... ,xN, el i—ésimo elemento
de X es calculado por la ecuacion 3.4

NG+

Vale la pena sefialar dos casos especiales. Cuando N = n la representacion trans-
formada es idéntica a la representacion original. Cuando N = 1, la representacion
transformada es simplemente la media de la secuencia original. Mé&s generalmente,
la transformacion produce una aproximacion constante por partes de la secuencia
original. Por lo tanto, llamamos a este enfoque aproximacién agregada por partes
(PAA) [24].

3.5.2. Aproximacion Agregada Simbdlica (SAX)

El método Aproximacién Agregada Simbélica (SAX), es un método de reduccidn
de dimensionalidad de una serie temporal de longitud n a una cadena de longitud w
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con w < n donde w es el nimero de segmentos que representa la serie transformada
por PAA. El método SAX define un alfabeto que es un nimero entero arbitrario a
donde a > 2 [26].

Por lo tanto, este método consta de dos fases: la primera es la transformacion de
los datos en una representacion de aproximacidn agregada por partes (PAA). La
segunda es simbolizar la representacion PAA mediante cadenas.

A continuacién, se describird la representacidon simbolica propuesta en [26], ya
que la reduccion mediante la técnica de PAA, fue descrita en la seccion 3.5.2.
Sea X = Xi, x2,..., xn obtenida por PAA; a esta reducciéon se aplica una transfor-
macidén mas para obtener una representacidon discreta normalizada. Asi tenemos
simbolos que cuenten con la misma probabilidad, esto es posible ya que las series
temporales normalizadas tienen distribucién gaussiana. Dado que las series de tiempo
normalizadas tienen una distribucion altamente gaussiana, podemos simplemente
determinar los “ puntos de ruptura ” que producirdn areas de igual tamafio bajo la
curva gaussiana [25].

Definicién 3.5.1 (Puntos de ruptura). Los puntos de ruptura son una lista ordenada
de nimeros B =[i,[2,..., [a-i tal que el area bajo N (0,1) la curva gaussiana desde

[i hasta [i+i = a—([o y [a son definidas como —0 y ro respectivamante).

Después de obtener los puntos de ruptura se asignan los simbolos. Todos los
coeficientes PAA debajo del punto de ruptura mas pequefio se asigna el simbolo a;
todos los coeficientes mayores o iguales al punto de ruptura mas pequefios y menores
al segundo punto se asignan al simbolo by asi sucesivamente. En este ejemplo los
tres simbolos, “a”, “b” y “c” son aproximadamente equiprobables. Llamamos palabra
a la concatenacion de simbolos que representan una subsecuencia.

Definicion 3.5.2 (Palabra). Una subsucesion C de tamafio n se puede representar
como una palabra de la siguiente manera C = ci,c2,..., cn. ai representa el i—esimo
elemento del alfabeto, es decir, ai = ay a2 = b Entonces, un mapeo de una
aproximacon PAA X a una palabra C es obtenida como sigue

ci=aj siysolosi[j-1 <ci<]j

3.6. Clasificacion

El objetivo principal de la clasificacion es asignar objetos en un nimero especifico
de categorias o clases. Dependiendo de la aplicacion estos objetos pueden ser imagenes,
sonidos, colores, etc [35]. Se tiene diferentes tipos de clasificacion, supervisada y no
supervisada. La clasificacion supervisada, es cuando se tiene un conocimiento previo
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de los datos, y la no supervisada es aquella donde no se conoce la informacién, y se
generan “cluster” basado en la similitud de la informacion.

3.6.1. Algoritmo KNN

Es un método no paramétrico de clasificacion supervisada. Estima la clase de

un individuo de prueba en funcién de los k—vecinos mas cercanos, cada elemento
se determina mediante una métrica de calculo de distancia entre cada objeto [39],
se toman los k elementos mas cercanos y se determina cual es la clase que mas se
repite, asignandola al nuevo elemento o instancia.
Dado un conjunto de muestras de entrenamiento con tuplas D = |(x1, c1), (x2,c2),
..., (XN,cN)} donde xN es el conjunto de caracteristicas y cN la clase. Seay =
{y1,y2,... ,yi,ci} el nuevo patrén desconocido que se asignara a la clase cm tal que
sea la muestra del conjunto de entrenamiento méas cercana a x de acuerdo con alguna
metrica. En general se considera los k vecinos mas cercano de x dentro del conjunto
de entrenamiento y se considera cm como la clase que tiene mas muestras entre los k
vecinos considerados [31].

Algoritmo 1 Algoritmo KNN
Entrada: Entrada: D = (x1,cl),...(x1,xN),k
1 y= (yl,...,yn) nuevo caso a clasificar perteneciente a D
2 for (xi, ci) perteneciente a D do
3 Calcular la distancia di = d(xi,y)
4 Ordenar di(i = i,..., N) en manera descendente
5 Elegir los k casos de di donde sean menores o mas cercanos a y
6 Contar la frecuencia de aparicion de la ci asociada a cada di
7 Asignar a y la clase més frecuente.
8 end for

Como anteriormente se describid, para realizar el calculo de los k vecinos mas cer-
canos se determina a través de una métrica de distancia, en este caso se consideraron
las métricas de distancia Euclidiana y deformaciéon dindmica del tiempo (DTW).

Distancia temporal dinamica o por sus siglas en inglés Dynamic Time Warping
(DTW), originalmente esta técnica se habia empleado para el reconocimiento de
patrones de voz automatico [14]. Sin embargo, tiene otras aplicaciones como es el caso
del algoritmo de KNN, ya que se utiliza como métrica para medir la distancia entre la
instancia de prueba y y la instancia de entrenamiento x. El algoritmo permite llevar
a cabo una alineacién 6ptima entre dos series de tiempo de diferentes longitudes
haciendo uso de programacién dindmica para calcular el coste. Este alineamiento se
obtiene a partir de una medida de distancia entre dos patrones temporales, como se
puede observar en la Figura 3.1.
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Figura. 3.1: Alineacion temporal de dos secuencias dependientes del tiempo. Los
puntos alineados se indican con flechas [14]

Definicion 3.6.1 (Distancia Euclidiana). Sean x,y £ R 2. la distancia entre x y y se
denota como d(x,y) y se calcula como

(x,y) = V (xi —yi)2+ (x2 —y2)2 (3-5)

donde x1,x2son coordenadas de x y y1,y2 coordenadas de y, es decir x = (x1,x2), y =
(vi,y2)

Ejemplo 3.6.2. Sean X = {2,3,4,4,5,56,7,55yY ={2,2,2,2,2,2,2,2,3, 3}
dos series de tiempo y P = {1,1,1,1,1, 2,2,3,4,4}.

Tomamos a X ya Y como las series pruebas ya P como el patron. EIl objetivo es

encontrar que serie se parece mas al patrén P .

Figura. 3.2: Representacion de las series de tiempo X, Y, P . Donde X —linea roja,
Y —inea azul y P —linea rosa

A simple vista se puede decir que la més parecida es la linea azul, es decir, X .
Pero para una computadora o robot no es tan facil de determinar.

En [20] podemos ver un ejemplo méas extenso de este método. En este ejemplo
darémos s6lo un resumen de los pasos y calculos necesarios que fueron aplicados.
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Figura. 3.3: X es el lado vertical y P el lado horizontal

m Matriz de distancia.

Aplicamos 35 a X ya P.

m Matriz de costos y camino de menor costo.

Estos célculos estan relacionados a un problema de Teoria de Grafos. Un método

para obtener la menor distancia de un punto a otro, es el de Dijkstra el cual

consiste en ir encontrando distancias acumuladas minimas en cada nodo. Este

método permite explicar el concepto de la matriz de costo y el “warping path”.

Se puede decir que la matriz de costo es una matriz de distancias acumuladas

en el que cada elemento esta definido por la siguiente expresion

cij = di,j + min(c¢_1,C¢_1¢,Céé-1) (3.6)

Después de aplicar ci,j la matriz de costo es de la forma Figura 3.4. Para hallar

Al
A2
A3
A4
A5
A6
A7
A8
A9

Al10

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 F8 P9 PIQ
[01] [02] [03] [04] [05] [05] [05]06 08 10

03
05
08
12
16
21
27
32
36

03
05
08
12
16
21
27
32
36

04
05
08
12
16
21
27
32
36

05
06
08
12
16
21
27
32
36

06
07
09
12
16
21
27
32
36

06
07
09
12
15
19
24
28
31

06 [05] 06 07
07 [05] 06 07
09 06 [05][05]

12 08 06 06
15 10 07 07
19 13 09 09
24 17 12 12
28 20 14 14
31 22 15 15

Figura. 3.4: Matriz de costo después de aplicar ci,j[20]

los elementos que conforman el “warping path” primero se toma el elemento

Pn,Amy los deméas elementos se encuentran aplicando la siguiente férmula en

la matriz de los costos de manera sucesiva: ci,j = di,j + min(ci-1,ci-1,j,cij-1)
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Figura. 3.5: Composicion de un individuo

m Distancia DTW
Como resultado se tiene que la distancia DTW entre X y P es 0,45[cm] la cual
se obtiene al aplicar el “warping path” en la matriz de distancias y sacar el
promedio entre todos sus elementos [20].

3.7. Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos son parte de los algoritmos evolutivos; estos son métodos
robustos de busqueda, que permiten tratar problemas de optimizacion donde el
objetivo es encontrar un conjunto de pardmetros que minimizan o maximizan una
funcion de adaptacion (fitness) [20].

Estan basados en la teoria biolégica de la evolucion, donde en una poblacion
inicial los individuos evolucionan hacia una mejor poblacién.

Estos algoritmos operan con una poblacion de individuos P(t) = xi,... ,xh , para la
iteracién t, donde cada individuo xi representa un punto de busqueda en el espacio de
las soluciones potenciales a un problema dado [40]. Cada individuo de la poblacién es
una posible solucion al problema, el conjunto de parametros de cada individuo (genes)
se codifica en una cadena de valores denominada cromosomas, como se muestra
en la Figura 3.5. El conjunto de los parametros de un cromosoma particular se
llama fenotipo; y el fenotipo es la informacién necesaria para la construccion del
organismo, es decir, la solucion real al problema. Cada individuo tiene una medida
de evaluacion (fitness) que determina que tan bueno es con respecto a los demas
individuos. Hay diferentes formas de representar o codificar los parametros de un
vector solucion, estas pueden ser directamente en valores enteros, reales, punto
flotante o binario, esta Ultima es la representacion que cominmente se utiliza y es
denominada también codificacion bhinaria. La codificacién binaria consiste en, dado
un posible vector solucién Xk = xKki,..., xkn cada uno de los componentes xkn se
codifica en una cadena en binario de b bits, la cantidad de bits dependera del grado
de ajuste, finalmente cada cadena se concatena en un solo vector, obteniendo asi
| = b bits.

Para la decodificacidn, el vector solucién (fenotipo), convierte la cadena de bits segun
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la cadena de bits que representa cada parametro al entero correspondiente entre
0,2b—1 , para finalmente reescalarlo al dominio correspondiente.

m Poblacidn inicial: Se realiza de manera aleatoria de M individuos y cada uno de
longitud I. A partir de esta poblacion se realizan los mecanismos de seleccion,

cruza (crossover) y mutacion.

m Seleccion de individuos: Consiste en determinar que individuos (padres) seran
los encargados de reproducirse y generar un nuevo individuo, la seleccion se
obtiene mediante el valor fitness o valor de ajuste. Puede haber algoritmos

deterministicos y probabilisticos.

m Seleccion por ruleta: Determina la suma S de las adaptaciones de toda la
poblacion, genera un numero aleatorio entre [0, S]y selecciona el individuo
cuyo segmento cubre el nimero aleatorio, el proceso se repite constantemente
hasta obtener el nUmero de muestras deseada.

El proceso del algoritmo de programacion genética puede ser implementado de la
siguiente manera:

1 Inicializar la poblacidn.
2. Determinar la aptitud para cada individuo.

3. Realizar la reproduccion de acuerdo a los valores de aptitud y la probabilidad
de reproduccion.

4. Realizar el cruzamiento de los individuos seleccionados como padres.

5. Regresar al paso dos si la condicién de terminacion no se ha cumplido.

3.8. Ingenieria de software dentro de la IA

La aplicacién de la inteligencia artificial (IA) se ha ido incrementando constante-
mente en los ultimos afios para resolver problemas en diferentes areas, de tal manera
que es ma&s comun ver desde traductores de texto o voz hasta autos autbnomos
basados en 1A [29]. Estos sistemas, como se describe en [29], es software con funcio-
nalidades asistidas por al menos un componente de IA y su aplicacion puede estar
orientada a software actuando en un mundo virtual o integrados en dispositivos de
hardware [29].

Debido a la constante aplicacion de los sistemas basados en IA en diversos sectores, y
con la finalidad de poder construir, mantener y operarlos se ha propuesto adoptar la
ingenieria de software para su desarrollo. La IEEE public6 en el documento Software
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Areas de la ingenieria de software

Requerimiento de software

Disefio de software

Construccion de software

Pruebas de software

Gestion de la configuracion de software
Gestion de la ingenieria de software

Proceso de ingenieria de software

Modelos y métodos de ingenieria de software
Calidad del software

Practica profesional de la ingenieria de software
Economia de la ingenieria de software
Fundamentos de la informética
Fundamentos matemaéticos

Fundamentos de la ingenieria

Tabla 3.1: 15 tareas tratadas en el desarrollo de software por la IEEE en SWEBOK
[22]

Engineering — Guide to the software engineering body of knowledge (SWEBOK)
quince areas base para el proceso de desarrollo de un producto de software [22], las
cuales se enlistan en la Tabla 3.1.

Gorken Giray menciona que el desarrollo de los sistemas basados en 1A difieren
de la forma en que tradicionalmente se llevan a cabo [17], de la misma forma otros
autores mencionan que debido al enfoque de este tipo de software, no se cubren todas
las 4reas mencionadas en SWEBOK [17],[29], [28]; ademas de que el anélisis de la
ingenieria de software dentro de los sistemas basados en IA aln estan en desarrollo.
Es por ello que sélo se definirdn las que mas se adaptan a este tipo de sistemas, segln
coinciden en la literatura:

m Requerimientos de software:

Esta fase implica la obtencion, el analisis, la especificacion y la validacion de los
requisitos que representan la finalidad prevista de un sistema de software[22].
En estos sistemas los requisitos dependen en gran medida de la disponibilidad
del conjunto de datos, es decir, consideran tanto los requisitos funcionales como
no funcionales, centrandose mas en el andlisis de este Ultimo. Estos sistemas
resultan mas complejos al momento de cumplir los cambios de los clientes,
debido a las métricas que se utilizan para los datos, las librerias, evaluarlos,
etc. [29].

m Disefio de software:
Es la fase para definir la arquitectura, los componentes, las interfaces y otras
caracteristicas, a partir de los requisitos del software [22]. Esta fase se lleva
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a cabo a partir de la definiciéon de diferentes modelos, seleccionando el méas
adaptable a los requisitos, aunque es un area que estad siendo recientemente
estudiada, ya se han propuestos modelos para su disefio.

m Construccion de software:

Una vez definidas las etapas anteriores, se continua con el desarrollo de software
a través de una combinacion de codificacion, verificacion, pruebas unitarias,
de integracion y depuracion, la cual se encuentra relacionada con el area de
disefio y pruebas; en esta Gltima no se trata de llevar todo el proceso sino
sé6lo algunas actividades [22]. La dificultad, en esta fase para los sistemas de
software basados en IA, consiste en su dependencia a los datos, librerias e
incluso el lenguaje.

m Pruebas de software:

Aunque en la fase de desarrollo se llevaron a cabo algunas pruebas, esta area
busca verificar dindmicamente que un programa proporcione los comportamien-
tos esperados en un conjunto finito de casos de pruebas [22]. Estas tareas se
hacen mas complicadas en sistemas basados en IA ya que, se correria el riesgo
de un sobreajuste de datos debido a que su desarrollo se realiza a través del
entrenamiento de los datos, ademas del tiempo que se lleva en el entrenamiento.
En la literatura este es el mayor problema en este tipo de sistemas.

m Mantenimiento de software:

En esta fase al software, como producto finalizado y posterior a su implemen-
tacion, se da un tiempo de garantia o comunmente llamado prueba de soporte.
Durante este tiempo en el que el software se encuentra en funcionamiento se
descubren defectos, cambios de entorno y/o surgen nuevas necesidades por
parte de los usuarios. Cabe mencionar que esta area estéa relacionada con las
demaés. El mantenimiento en sistemas basados en IA, tiene diferentes problemas,
se mencionan tres segun Giray [17];

» Gestion de los datos y los modelos de ML: dado al cambio constante de
los datos y modelos.

e Un seguimiento de los experimentos: debido a los elementos que participan
como hardware, codigo, sistema operativo, datos de entrenamiento, etc.

* Rendimiento y despliegue: a causa del cambio externo de los datos, man-

tener el rendimiento en medida de la precision es complicado.

m Proceso de ingenieria de software:
Son los procesos que los ingenieros de software realizan para desarrollar, man-
tener y operar software tales como requisitos, disefio, construccién, pruebas,
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gestion de configuracion. Este desarrollo puede llevarse a cabo de manera lineal,
secuencial, con retroalimentacion e iteracion. El proceso que un sistema basado
en IA realiza es distinto al del software tradicional, algunos autores los definen
en tres o cinco etapas. Es importante lograr la unificacion entre estas y las
propuestas por el estdndar de la IEEE.

Modelos y métodos de ingenieria de software:

Proponen diferentes métodos y herramientas, por ejemplo métodos heuristicos,
formales, prototipado y agiles, con el objetivo de llevar a cabo el desarrollo de
software de manera eficiente, orientdndolo al éxito, esta area no implica abordar
todas las fases de desarrollo de software, aunque tampoco se descartaria.
Obtener un modelo ajustado para lograr estabilidad ya que tanto los datos,
como los modelos usados para desarrollar software basado en IA, cambian
constantemente.

Calidad de software:

Aunque en la fase de desarrollo ya se implementaron algunas practicas de esta
etapa, no se da por culminada, a causa de que se deben de realizar pruebas mas
estructuradas, de tal manera que un sistema, componente o proceso cumpla
con los requisitos especificados y las necesidades del cliente o usuario. Este
es uno de los problemas con mayor recurrencia en los sistemas basados en IA
sobre todo porque se llevan a cabo a través de entrenamiento y su medida es
la precision dentro de la prediccion.
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Capitulo 4

Propuesta de solucion

En este capitulo de describe la metodologia utilizada, tal como se muestra en
el Figura 4.1, para llevar a cabo el proceso en este trabajo de investigacion. A
continuacion se describe con detalle las etapas que la conforman.

4.1. Adquisicion de imagenes

Para construir el conjunto de datos, se trabajo con tres especies diferentes de aves,
Luis Bienteveo (Pitangus Sulphuratus), Carpintero (Dryocopus Lineatus), Zopilote
Comun (Coragyps Atratus), ya que estas aves son las que predominan o son mas
populares en la region.

Para la generacion del conjunto de imagenes se buscd extraerlas de repositorios

Figura. 4.1: Metodologia seguida
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publicos donde se encuentran disponibles para su descarga, las paginas que se consul-
taron para esta tarea fue la del CONABIO (Comision Nacional para el Conocimiento
y Uso de la Biodiversidad), pagina del gobierno mexicano cuya finalidad es reunir,
generar y sintetizar informacion sobre la biodiversidad mexicana. El banco de image-
nes de las tres especies que proporcionan es pequefio con una total de 95 iméagenes;
de las cuales s6lo se descargaron 44, con una dimension de 800px X 600px y 900px
X 700px. Se considerd esta cantidad debido a que las aves se deben de encontrar lo
mas centrada posible. Cabe mencionar que cada imagen contiene una marca de agua
de CONABIO, para proteger los derechos del autor.

Ante la poca diversidad de imagenes que ofrecia el CONABIO, se buscé en la
pagina web flickr, cuya finalidad es permitir a los usuarios compartir imagenes con
amigos, familia, etc., de aqui se obtuvo la mayor parte, un total de 184 imagenes y
bajo las dimensiones de soopX X soopX, nuevamente buscando que el ave estuviera lo
mas centrada, ya que estas se recortarian, antes de enviarlas a la etapa de procesa-
miento.

En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de las imagenes de CONABIO y en la
Figura 4.3 las de flickr.

(@) Carpintero Lineado ((b)) Luis Bienteveo (Pitangus ((c)) Zopilote Comun (Co-
(Dryocopus Lineatus) Sulphuratus) ragyps Atratus)

Figura. 4.2: Ejemplo de imagenes obtenidas de CONABIO

((@)) Carpintero Lineado ((b)) Luis Bienteveo (Pitangus ((c)) Zopilote Comun (Co-
(Dryocopus Lineatus) Sulphuratus) ragyps Atratus)

Figura. 4.3: Ejemplo de imégenes obtenidas de Flickr
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El conjunto de datos de imagenes qued6 constituido con un total de 228, de las
cuales se generardan dos conjuntos; uno de entrenamiento con 117 imagenes (que se
usara para entrenar el modelo) y otro para la etapa de prueba y se destinaron 111
imagenes para evaluar el modelo creado.

4.2. Algoritmo Genético para optimizar
hiperpardmetros y tareas del modelo de
clasificacion

Dado que los algoritmos genéticos se basan en la teoria de la evolucion, donde
el individuo de una generacion es el mas adecuado si ha sido, de toda la poblacién,
el que mejor se adapt6é a los cambios. Para ello se explicard de que manera puede
ayudar en problemas de procesamiento de imégenes.

4.2.1. Representacion del cromosoma

Un cromosoma representa al vector solucidn, el cual contiene los valores que
daran solucién a un problema. Para este caso la cadena representa dos métodos para
preprocesamiento; dos para la segmentacion, tres para la extraccion de caracteristicas
y dos para la clasificacion. De esta manera cada método ocupa una porcion del
vector solucién, asi para el preprocesamiento va desde xi,xi+1,... xp, la segmentacién
Xj,Xj+1,... xs, la extraccion de caracteristicas xk,xk+1,.. .xey la clasificacién xcl,x c2.
En la Figura 4.4 se muestra un ejemplo de como se representa.

Figura. 4.4: Cromosoma (vector solucion)

En la Tabla 4.1 se muestran las tareas.
Para la codificacion del individuo se contemplaron dos representaciones una
representaciéon binaria y una real.
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Tarea

Filtrado

Segmentacion

Extraccion del
contorno

Transformacion

Clasificacion

(00)
(60)

Método

Gaussiano
(imagen binaria previa)

Sobel

(filtrado previo)

Umbral adptative
(filtrado previo)

Threshold local
(filtrado previo)
FindContourns
(previo deteccion de bordes)
PAA

SAX

Knn distancia Euclidiana
Knn distancia DTW

Parametros
Kernel
Desviacién estandar en x
Desviacion estandar en y
Size Kernel
Bordes X
Bordes Y
Tipo umbral adaptativo
Método de calculo de umbral
Tamafno de area de vecindad

Umbral minimo

Modo de recuperacion del contorno

Tamafio de la ventana
Tamafio de la ventana
Numero de bins

K vecinos

K vecinos

Tabla 4.1: Tareas y parametros seleccionados

Rangos
[nx m] impar [3 -7]
[0- 10]
[0- 10]
[1, 3,5 7]

[1,0]
[1,0]
[1.2]
[1.2]

[3,21]

[0 - 255]

[1-2]

[30% - 70 %
[30% - 7094
2 - 26]
[30 % - 80 %
[30% - 80 %4



4.2.2. Codificacion Binaria

Para codificar el vector solucion bajo una representacion binaria se debe de
determinar cual es la cantidad de bits que representara cada valor del vector; para
ello se aplica la formula (4.1).

len (xi) log(up(xi) —low(xi) * (10P)) 1)
log(2)+ ¢
donde up es valor maximo, low el valor minimo del rango definido para cada hiper-
parametro; y P es el valor de precisién.
Para tener el tamafio del vector solucidn se realiza a través de la suma de cada
tamafio de cadena. Y se rellena de manera aleatoria con valores de 0 6 1. En la

Figura 4.6 podemos ver un ejemplo de codificacion.

Figura. 4.5: Codificacion binaria

Sobre esta representacidn se aplicaran los diferentes operadores de cruza, mutacion,
reemplazo generacional. Sin embargo, para evaluar la calidad de la solucion se debe de
decodificar a través de la ecuacion 4.3. Desde el aspecto bioldgico a esta decodificacion
del genotipo se le conoce como fenotipo.

low + [xint x (up —low)] (4 2)

2len 1 Ve /

donde X int es la conversién de binario a real y len es el tamafio de la cadena en bhits
obtenida en la codificacion por cada parametro.

Una de las dificultades dentro de este tipo de representacion, es que hay una
serie de restricciones de los pardmetros mostrados en la Tabla 4.1 por las librerias,
ya que especifican que algunos deben de ser impares como por ejemplo los métodos
qgue aplican kernel; provocando que los vectores se salgan del espacio de soluciones
factibles; para ello es necesario realizar una reparacion del vector, en la literatura el
mas utilizado es el método de proyeccién [7], el cual si un valor xi, es un componente
no factible se reasigna a los limites definidos ya sea inferior o superior.

4.2.3. Codificacion Real

A diferencia de la representacion binaria esta no requiere mas que la codificacion
la cual se lleva acabo de manera aleatoria, dado los rangos definidos en la Tabla 4.1
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se construye el vector solucion, en la Figura 4.6 se muestra una representacion a
manera de ejemplo de codificacién real.

Figura. 4.6: Codificacion

Este método a menudo estd més cerca del espacio de soluciones; sin embargo, en
este trabajo se decidié aplicar estas dos representaciones. La convencional que es la
representacion binaria y la real, bajo el objetivo de determinar cual representacion
es la mejor para aplicar en casos como el de este estudio.

4.3. Funcion de evaluacion o fithess

Para determinar cual es el mejor individuo de una poblacion, es necesario definir
una funcién que evalue la calidad de cada individuo que llamamos solucién.
Como el objetivo en este problema es que, dado un conjunto de datos de imagenes
se le aplique un conjunto de métodos e hiperparametros del &rea de procesamiento
de imagenes y reconocimiento de patrones se pueda obtener la mejor configuracién
que minimice el error de clasificacion; sin embargo, para poder evitar un sobreajuste
de los datos en el entrenamiento se aplicé validacién cruzada. El cual se calcula a
partir del promedio de cada error de clasificacion obtenida con la expresion 4.3.

ER= k%, a (4-3)

donde k es el valor de los k-folds de validacion cruzada, a es la porcién de
instancias clasificadas erroneamente y b es el total de instancias dentro de la base de
datos.

4.4. Seleccion de operadores

4.4.1. Operador de Seleccidon

Para generar una mejor solucién, se implementara el método de la ruleta, ya
que este buscara al mejor valor de aptitud de un individuo seglin la subdivision
hecha como si se simulara una ruleta. Este método se consideré el mas apto para su
aplicacién, ya que, una de las ventajas es que suele elegirse el mejor fitness. Cabe
mencionar que este operador fue aplicado para ambas codificaciones.
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4.4.2. Operador de Cruza

Para los algoritmos genéticos este es el aspecto fundamental [9], ya que de esta
combinacién de informacidn entre dos individuos se espera obtener el de mejor
fitness o valor de adaptacién, en este caso se utilizé la cruza uniforme; para ambas
representaciones. Cabe mencionar que dentro de este operador es necesario especificar
el porcentaje de cruza pc. Para la seleccién se realizaron varios experimentos con
distintos valores, esto se explicara en la siguiente seccion de experimentos y resultados.
El funcionamiento de este operador consiste en recorrer el vector y generar un niamero
aleatorio por cada uno de sus elementos, si el nimero es menor al pc se intercambian
los valores en esa posicidn entre los vectores padres.

4.4.3. Operador de Mutacion

Un operador de mutacién contribuye a proporcionar una variacién en la informa-
cion de los individuos de tal manera que se expanda el espacio de soluciones. En este
caso su aplicacion no afecta en gran medida el valor de aptitud ya que su valor de
ajuste es minimo. Por tanto, se propone aplicar un operador de mutacién uniforme
para ambas representaciones.

Para que en un individuo se suscite la mutacién uniforme se generard un numero
x de manera aleatoria, este debe de cumplir que sea menor a pm (porcentaje de
mutacidn).

4.4.4. Recombinaciéon o cambio generacional

Una vez obtenidos los nuevos individuos de la poblacion, es necesario determinar
quién o quienes pasardn a la siguiente generacion; para esto puede aplicarse, un
modelo generacional o un modelo elitista. Este ultimo tiene el inconveniente de llegar
a una convergencia mas rapidamente; es por ello que se plante6 aplicar un modelo
generacional, ya que por cada generacion crea una nueva poblacién (de descendientes)
del mismo tamafio que la inicial; ambas son mezcladas y ordenadas de acuerdo a su
valor de aptitud (fitness), de manera que los primeros n individuos, donde n es el
tamafio de la poblacidn inicial, pasaran a la siguiente generacién. En este modelo los
individuos que pasan a formar parte de la siguiente poblacion pueden ser tanto los
descendientes como los padres.
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Algoritmo 2 Algoritmo genético

Entrada: pc, pm , npop, ngen, k-folds

© ©® g o o~ wn -
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® 8

32
3

Cargar conjunto de datos de entrenamiento
Generar indices de train y test con los k —folds
Generar poblacién inicial pob
Evaluar en la funcién FITT (setimagenes, vecSol) cada individuo
Seleccionar el mejor individuo segun su fitt
i o
for i _ ngen do
for x _ (npop/2) do
Seleccionar ply p2 de pob con seleccion por ruleta()
Generar un valor r aleatorio entre [0,1]
if r <pc then > Existe 0 no cruzamiento
realizar cruzamiento uniforme
else
p1y p2 NO se cruzan
end if
Generar r2 aleatorio entre [0,1]
if r2< pm then >Existe 0 no mutacion
Realizar mutacién uniforme
end if
Evaluar plen la funcién FITT (setimagenes, vecSol)
Evaluar p2en la funcién FITT (setimagenes, vecSol)
if plLfit < bestSol.fit then

bestSol = p1
end if
if p2.fit < bestSol.fit then
bestSol = p1
end if
Agregar ply p2a pobc como nuevos descendientes.
end for

Mezclar y ordenar pobc con pob
Reemplazo generacional pob _ pob [0 : npop]
Almacenar el mejor fit por iteracion

end for
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Algoritmo 3 Procesamiento
Entrada: setlmagenes, vecSol

1
2
3
4
5
6

a4
45
46
47
48

function FiTT(setimagenes, vecSol)
while el archivo csv permanece abierto a escritura do
while i <tlmag do
Leer imagen ( img)
Recortar img 400 x 400
Cambiar img a escala de grises

> Seleccion de métodos e hiperparametros

if vecSol[(] = 1then
Gaussian(img,vecSol[1:3])
else
Sobel(img,vecSol[4:6])
end if
if vecSol[7] = 1then
umb. Adap(img,vecSol[s:10])
else
umb. Simple(img,vecSol[11])
end if
Aplicar operacién de erosion sobre img
extraercontorno(img, vecSol[12])
Guardar contornos en archivo
end while
Cerrar archivo
end while

while el archivo csv permanece abierto a escritura do
Abrir archivo de contorno
while lineas < null do
Leer serie
if vecSol[13] = 1then
paa(serie, vecSol[14])
else
sax (serie, vecSol[15:16])
end if
Guardar serie reducida en archivo
end while
Cerrar archivo
end while

if vecSol[17] = 1then

> Reducir dimensionalidad

> Clasificacion

KNN(Euclidean' , vecSol [18], setSerTrain,setSerTest)

else
KNN('DTW' , vecSol [18], setSeries,,setSerTest)
end if

for i < totEtiq do
if VP[] <yr then
cont ++
end if
end for
prom = cont/totEtiq
return index
end function

> Error promedio
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En esta capitulo se describira la etapa experimental y los resultados obtenidos
de la metodologia propuesta. El capitulo se compone de cuatro secciones que son:
configuracion experimental, comparacion del rendimiento del algoritmo con diferentes
técnicas de codificacion, andlisis de convergencia y analisis de la solucién final.

Caracteristicas del equipo

Dentro de las primeras pruebas realizadas para la configuracion de pardmetros y

los experimentos sobre el conjunto de entrenamiento, se ejecutaron en un equipo de
escritorio con las siguientes caracteristicas de software: sistema operativo Ubuntu
version 22.04 y Visual Studio Code versiéon 1.75.1 como entorno de desarrollo. En
cuanto al hardware, el equipo presenta una capacidad en RAM de s GB y un proce-
sador Intel Core i5.
En la fase de pruebas para validar los modelos obtenidos, se utiliz6 Colab (Cola-
boratory), un producto proporcionado por Google Research que es un entorno de
gjecucion de cddigo de Python en la nube, disefiado principalmente para el apren-
dizaje automatico, el analisis de datos y la educacion [34]; dado que Colab es un
servicio en la nube, su ejecucion se realiz6 en el navegador web Firefox. El entorno
Colab proporciond los siguientes recursos: 12.7 GB de RAM y un disco de 107.7 GB.
Se decidi6 trabajar en Colab para las pruebas debido a que, el objetivo de esta tesis
no es demostrar que la ejecucion en una computadora personal es mas rapida que en
una virtual, ya que esto ha sido demostrado en otras investigaciones [4]. Méas bien, se
busca probar que un modelo generado a través de un algoritmo genético para tareas
de reconocimiento de patrones puede mejorar la clasificacion de imagenes de aves,
considerando que la morfologia de la cabeza es la que mejor la describe.

39



5.1. Configuracion experimental

Los algoritmos genéticos dependen en gran medida del tipo de representacién, de
la configuracién de los parametros generales; tales como, el tamafio de poblacidn,
porcentaje de cruza y porcentaje de mutacién. Dichos valores se determinaron segun
el espacio de busqueda proporcionado por los rangos de los hiperparametros del
problema, por tanto, el tamafio de poblacién para esta investigacion se determiné
de 50 individuos y 50 generaciones obteniendo asi 2500 iteraciones. Aunque los
valores de configuracién dependian de los rangos de los métodos, no es el caso para
la configuracidn del porcentaje de cruzamiento (PC) y mutaciéon (PM), para ello fue
necesario realizar tres experimentos con valores distintos, tomados de los propuestos
en la literatura Lol
Para este experimento previo a la generacion de los modelos, se utilizaron las
imagenes del conjunto de entrenamiento, y se considerd la codificacion real para su
implementacién. En la Tabla 5.1 se muestran las configuraciones de cada ejecucion.

Para el analisis de los resultados se aplicaron medidas de tendencia central,;
media, mediana y desviacion estdndar por cada ejecucion, también se obtuvo el
mejor y peor error. Estos resultados se muestran en la Tabla 5.1, donde se observa
qgue las configuraciones de la tercera ejecucion obtienen un mejor error que las
gjecuciones uno y dos, y lo mismo ocurre con la media y mediana; sin embargo, la
diferencia en la media y mediana de la ejecuciéon uno y dos es minima. Para hacer
una comparacion basada en pruebas estadisticas entre los datos de cada ejecucion,
se aplicé la prueba de Wilcoxon, una prueba no paramétrica que determina si las
muestras estan relacionadas o si existe una diferencia, se consideré un nivel de
confianza del 95 %, es decir, una significancia de 0.05. Esta prueba demostr6 que
si existe una diferencia significativa entre las ejecuciones, pero la variacion entre la
ejecucion uno y dos con respecto a la tres es mayor; por lo tanto, convencionalmente,
las configuraciones de la tercera ejecucion se determinaron como los hiperparametros
del algoritmo genético, con porcentajes de cruzamiento y mutaciéon de 0.7 y 0.2,
respectivamente, ver Tabla 5.2.

5.2. Comparacion del rendimiento de algoritmos

con diferentes técnicas de codificacion.

Debido a que se consideraron dos técnicas de codificacién, es necesario hacer
una comparacion de su desempefio en cuestion del porcentaje de error y tiempo
de ejecucidn, para ello se implementaron diez ejecuciones sobre cada codificacion,
proporcionando diversos errores obtenidos de la clasificacion; dado que se trata de la
etapa de entrenamiento se dispuso del conjunto de imagenes previamente destinadas
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Parametros Ejec.1 Ejec.2 Ejec. 3

Gen. 50 50 50
Porcentaje de PC y PM Pob. 50 50 50
PC 0.9 0.8 0.7
PM 0.1 0.15 0.2
Mejor 0.3659 0.3652 0.3485
Peor 0.4438 0.4090 0.4438
b Media 0.3801 0.3725 0.3589

Mediana 0.3659 0.3652 0.3485
Desv. Est. 0.020 0.014 0.020

Tabla 5.1: Medidas de tendencia central

Parametros
Gen. 50
Pob. 50
Pc. 0.7
Pm 0.2

Tabla 5.2: Configuracién final del Algoritmo Genético

para esta tarea, en la Figura 5.1, se muestran algunas imagenes pertenecientes a
dicho conjunto, donde las aves se encuentran en ambientes reales.

Durante el entrenamiento cada codificacién obtuvo el rendimiento mostrado en la
Tabla 5.6 y 5.5 respectivamente; donde se puede observar que la codificacion binaria
tiene el menor y mayor error, con respecto a la real, sin embargo sus errores son mas
variados que en la otra codificacion.

Para tener una mejor visién del desempefio se aplicaron medidas de tendencia central
a cada resultado, a partir de estos se muestran la media, mediana, desviacién estandar,
el mejor y peor en la Tabla 5.7. En ellos se hace notorio que, durante el entrenamiento
la codificacidn binaria, produce un buen desempefio puesto que el error y mediana, son
mejores, aunque, en la media hay diferencia con la codificacion real. Para comparar
los datos de cada representacion, se aplicé la prueba no paramétrica de Wilcoxon con
0.05 de significancia obteniendo que, el valor p es de 0.0353. Esta prueba demostro
que se cumple la condicién p < 0,05 existiendo diferencia significativa.

En cuestion del tiempo de ejecucion para la codificacion real durante el entrena-
miento, presentados en la Tabla 5.3, se observa que; las ejecuciones uno, dos y cuatro
fueron las méas rapidas, aunque el mejor error se ubique en la ejecucion siete con un
tiempo de procesamiento de 333 minutos. Esto podria deberse a que a los métodos
gue se seleccionan segin el modelo obtenido, son costosos al procesar las imagenes y
ademads que durante la ejecucion se tenian otras aplicaciones en ejecucion.

Para la codificacion binaria, la Tabla 5.4 muestra su desempefio basado en el tiempo
de entrenamiento, en este caso podemos observar que en la mayoria son menores a la
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((@)) Luis Bienteveo (Pitangus ((b)) Luis Bienteveo (Pitangus ((c)) Luis Bienteveo (Pitangus
Sulphuratus) Sulphuratus) Sulphuratus)

((d)) Carpintero Lineado ((e)) Carpintero Lineado ((f)) Carpintero Lineado
(Dryocopus Lineatus) (Dryocopus Lineatus) (Dryocopus Lineatus)

((9)) Zopilote comun (Co- ((h)) Zopilote comun (Co- ((i)) Zopilote comun (Co-
ragyps Atratus) ragyps Atratus) ragyps Atratus)

Figura. 5.1: Ejemplo de imagenes del conjunto de entrenamiento

ejecucion real, y aunque el menor error esta ubicado en la ejecucion siete el tiempo de
este es menor en comparacién al tiempo del real; a diferencia de la codificacion real
en la binaria el mayor tiempo coincide con el peor error durante el entrenamiento,
esto causado, posiblemente a la combinacion de métodos y los hiperpardmetros dados
por el modelo.

De la fase de entrenamiento se obtuvieron diez modelos por cada codificacidn;
estos modelos usados para el entrenamiento fueron evaluados sobre un conjunto
de imégenes de pruebas, calculando también el error de clasificacion usando cross-
validation.

Los resultados obtenidos por cada uno se muestran en la Tabla 5.6 y 5.5, en la
columna tres. A simple vista se puede observar como el error producido por la
codificacion binaria es mayor que en la codificacion real, sin embargo, el que produce
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Ejecucion

©® 4o Ohh WN |

=
o

Tiempo (min)

295
288
314
295
331
303
333
328
313
336

Tabla 5.3: Tiempo de ejecuciéon en minutos de la codificacion real del entrenamiento

Ejecucidn

© © g ° o wN--

=
o

Tiempo (min)

367
594
370
228
215
211
219
211
215
194

Tabla 5.4: Tiempo de ejecucion para la codificacion binaria en el entrenamiento

Ejecucion Error de entrenamiento

0.3655
0.3655
0.3572
0.3655
0.3518
0.3768
0.3514
0.3688
0.3688
0.3518

© o gy Ul hAWN -

-
o

Error de prueba

0.5584
0.5584
0.54321
0.5561
0.5511
0.5524
0.5468
0.5381
0.5353
0.5349

Tabla 5.5: Tabla de error por mejor modelo de la representacion real

un mejor resultado es la representacion binaria.

Las pruebas estadisticas de la Tabla 5.8 muestran como la media y la mediana

tanto en la representacién binaria como en la representacion real se aproximan; en la

desviacion estdndar los errores producidos por los modelos binarios muestran que
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Ejecucion Error de entrenamiento Error de prueba

1 0.3768 0.4766
2 0.4264 0.5537
3 0.3775 0.5491
4 0.3507 0.5672
) 0.3684 0.5764
6 0.3507 0.5795
7 0.3597 0.5867
8 0.3594 0.5888
9 0.3416 0.5685
10 0.3927 0.5675

Tabla 5.6: Tabla de error por mejor modelo de la representacion binaria

Vector real Vector binario

Mejor 0.351 0.342
Peor 0.377 0.426
Media 0.362 0.37

Mediana 0.366 0.364
Desv_Es 0.009 0.025

Tabla 5.7: Tabla de error en el entrenamiento por cada representacion

Vector_Real Vector_Binario

Mejor 0.535 0.477
Peor 0.558 0.589
Media 0.548 0.561
Mediana 0.549 0.568
Desv_Es 0.009 0.032

Tabla 5.8: Tabla de error en la prueba por cada representacion

estan mas dispersos o que hay mas variacion, por lo tanto, si los errores producidos
por la codificacién real estdn menos dispersos la mayoria de los modelos obtenidos
no varian en los hiperparametros utilizados, en cada tarea. La prueba de Wilcoxon
demuestra que no hay diferencia significativa en ambos conjuntos, ya que el valor de
p es de 0.1054, por lo tanto, no hay diferencia en entre ellos.

5.3. Anadlisis de convergencia

Para el andlsis de convergencia de las técnicas de codificacion, se consideré tomar
de las diez ejecuciones el error que mas se aproxima a la mediana, realizando la
grafica de convergencia de acuerdo a su indice de ejecucién; asi mismo se plante6
graficar el menor error del conjunto de ejecuciones. El grafico se compone del error
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dado por la validacién cruzada en el eje de las y, con respecto al total de iteraciones
en el eje de las x.

En la Figura 5.2, se muestra la gréafica de convergencia del més préoximo a la
mediana, en ella se observa que la codificacion binaria inicia con un error alto pero
descendiendo continuamente, aunque se estanca en un optimo local temporalmente,
alcanza el éptimo en las Gltimas iteraciones; en cambio la codificacién real se estanca
en un optimo local desde las primeras iteraciones, pero iniciando con un error bajo
en comparacion del binario.

La Figura 5.3 muestra la convergencia del mejor error de cada técnica; se observa
inicalmente en la codificacion binaria que el error esta sobre el 0.48 aun asi se
desempefia bien hasta que, aproximadamente en la iteracion doce convergen mas
rapido, estancandose en un déptimo local. En el caso de la codificacion real ésta
inicia con un error relativamente bajo al binario minimizando el error de manera
progresiva, quedando en un 6ptimo local cerca de las 28 iteraciones, indicando una
mayor exploracién del espacio de busqueda que la codificacion binaria.

Las graficas de convergencia muestran que ambas técnicas de codificacion cumplen
con la funcién de minimizar el error de clasificacion. Aun cuando esto es posible, los
mejores resultados son dados por la codificacion binaria en los dos casos expuestos.
Tomando en cuenta estos errores se propuso definirlos como modelos de solucién y

Figura. 5.2: Convergencia de los modelos aproximados a la mediana en ambas
codificaciones
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0.36 - \
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Figura. 5.3: Convergencia el mejor error por codificacion

de esta manera realizar un andlisis sobre los modelos obhtenidos.

5.4. Analisis de la solucidon real

En esta seccion se analizaran los métodos e hiperparametros que proporcioné
el modelo evolutivo propuesto, los cuales se muestran en la Tabla 5.9 donde los
primeros cuatro modelos son tomados del mejor y peor error de cada codificacidn,
los siguientes cuatro son considerados del error mas proximo a la media y mediana
obtenidos de la fase de entrenamiento.

Dentro del modelo del mejor error; se visualiza que, para la tarea de filtrado hay
una diferencia entre la codificacién real y binaria, ya que para la codificacion real
el método que mejora mas la imagen es el filtro Gaussiano; y para la codificacion
binaria es el filtro Sobel; también se observa que hay una diferencia entre los métodos
para la segmentacion, ya que el primero selecciona la umbralizacién adaptativa
donde se optimizan tres hiperpardmetros: el método del célculo de umbral, el tipo
de umbralizacion y por ultimo un kernel; en cambio, la codificacion binaria imple-
menta la umbralizacion simple que s6lo emplea el limite de umbral, para detectar
un cambio del valor de los pixeles; en el caso de la extraccion de caracteristicas y
en la clasificacion difieren en los métodos de aproximacion de contornos y del valor
optimizado en el hiperparametro tamafio de la ventana del método PAA, asi como,
en el tipo de céalculo de la distancia entre los k vecinos. En cuestién del tiempo de
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ejecucion, el modelo dado por la codificacién binaria tuvo el mejor desempefio.

Para los modelos dados en el peor error, los métodos optimizados fueron los mismos
para las tareas de segmentacion, y dentro de la extraccidon de caracteristicas solo
difieren en el tipo de aproximacion de contornos en ambas codificaciones; en el filtrado
y clasificacion los métodos son distintos. Para este caso el modelo de la codificacion
binaria fue la mas costosa en tiempo de ejecucion y tuvo el peor error.

En los modelos més préximos a la mediana y media nos muestran como; los mismos
métodos para las tareas de filtrado, segmentacion, extraccién de caracteristicas son
6ptimos en ambas codificaciones, claro estd, que con distintos hiperparametros; sin
embargo, en el caso de la clasificacion en el modelo real es mas 6ptimo aplicando
distancia Euclidiana (ED); y el modelo binario aplicando Dynamic Time Warping
(DTW).

De manera general los métodos més utilizados en la tarea de filtrado es el filtro
Gaussiano, e incluso se puede observar que, aunque los seis modelos seleccionaron
este filtro, proporcionan diferentes errores, esto a causa de sus hiperparametros; en
la segmentacion, la umbralizacion adaptativa es la mas 6ptima; y en el caso de la
tarea de extraccién de caracteristicas, para los ocho modelos el mas éptimo es (PAA).
Es evidente que para la clasificacion, en la codificacion real es mas 6ptimo aplicar
ED (distancia Euclidiana) y para la binaria DTW (Dynamic Time Warping), ya que
éstas se mantuvieron constantes en los ocho modelos.

Para ampliar el conocimiento de qué métodos fueron mayormente seleccionados, se
realizd un grafico de frecuencia a partir de los modelos obtenidos en cada ejecucion
durante la fase de entrenamiento; teniendo en cuenta ambas técnicas de codificacion,
esto a su vez, nos podrd ayudar para hacer una comparacion entre las codificaciones,
de la misma manera en observar que métodos son los mas 6ptimos. La grafica se
muestra en la Figura 5.4, donde, para ambas codificaciones el filtro Gaussiano es el
mas Optimo, asi también, en el caso de la segmentacion, la umbralizacién adaptativa
es la que tiene mayor frecuencia, sobre todo en la codificacion real ya que todos los
modelos lo aplicaron; caso contrario a la umbralizacion simple, que fue seleccionada
muy escasas veces por la codificacion binaria. Para las tareas de extraccidn de
caracteristicas, en lo que se refiere al modo de recuperacién de contornos, fue mas
eficiente el método uno para la codificacidn real en todas las ejecuciones, aunque en
la codificacion binaria es mas 6ptima la segunda opcion. En el caso de la reduccion
de series temporales el método PAA es el que mejor se adapta en ambas técnicas
real y binaria, a diferencia de las métricas de distancias en la clasificacion ya que,
para la codificacion binaria la méas frecuente es la distancia Dynamic Time Warping
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Tiempo de

Codificacion  Filtrado Segmentacion Extraccion de caracteristicas Clasificacion Error  ejecucion
(min)

Mejor error

Real Gauss: 1, Kernel: 3, desvX: 8.44, desvY: 4.63 UmbAdp:l, TCU: 1, TU: 2, kernel: 11 Aprox. C.:l, PAA:1, w42 ED:1. n:35 0.351 336

Binaria Sob: 2, Kernel: 3, BordX: 0, BordY: 1 UmbS.:2, Umbral: 38 Aprox. C: 2, PAA: 1 w66 DTW: 2, nid5 0.342 215
Peor error

Real Gauss: 1, kernel: 3, desvX: 10:, desvY: 844  UmbAdp:l, TCU: 1, TU: 2, kernel: 21 Aprox.C.: 1, PAA: 1, w51 ED: 1, n: 23 0.377 303

Binaria Sob: 2, kernel: 7, BordX: 0, BordY: 1 UmbAdp:l, TCU: 2, TU: 1, kernel: 3 Aprox.C.: 2, PAA: 1, w48 DTW: 2, n: 63 0.426 594
Error proximo a la media

Real Gauss: 1, kernel: 3, desvX: 10:, desvY: 3.78 UmbAdp:l, TCU: 1, TU: 2, kernel: 11 Aprox.C.: 1, PAA: 1, w:30 ED: 1, n: 44 0.357 314

Binaria Gauss: 1, kernel: 7, desvX: 7:, desvY: 8 UmbAdp:l, TCU: 2, TU: 2, kernel: 3 Aprox.C.: 2, PAA: 1, w6l DTW:2, n: 23 0.368 215
Error proximo a la mediana

Real Gauss: 1, kernel: 3, desvX: 8.44:, desvY: 463 UmbAdp:l, TCU: 1, TU: 2, kernel: 21 Aprox.C.: 1, PAA: 1, w. 55 ED:1, n:67 0.366 295

Binaria Gauss: 1, kernel: 3, desvX: 1: desvY: 3 UmbAdp:l, TCU: 1, TU: 2, kernel: 3 Aprox.C.: 2, PAA: 1, w:34 DTW:2, n:'55  0.364 219

Tabla 5.9: Métodos e hiperpardmetros seleccionados por el Algoritmo Genético



11

Nr.
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1 11 1.

F1 F2 Si EC1 E€2 Cl €2

Fl1y F2 filtrado, SI'y S2 segmentacion; ECF1, ECF2, ECly EC2

extraccion de caracteristicas, Cl V C2 clasificaciéon

= Real BEna ¢

Figura. 5.4: Grafica de frecuencia de los métodos seleccionados por cada codificacion.

(DTW) y Euclidiana (ED) para la real.

Debido a que nuestro interés es obtener la mejor representacion de la cabeza del ave;
se aplicaron los modelos obtenidos por la mediana y el mejor fit para visualizar su
desempefio; a continuacion se muestran las imagenes generadas.
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((a)) Luis Bienteveo ((b)) Carpintero co-((c)) Zopilote comun
mun

((d)) Luis Bienteveo ((e)) Carpintero co-((f)) Zopilote comuln
mdn

((9)) Luis Bienteveo ((h)) Carpintero co-((i)) Zopilote comin
mdn

(()) Luis Bienteveo ((k)) Carpintero co-((l)) Zopilote comun
mdn

((m)) Luis Biente-((n)) Carpintero co- ((fi)) Zopilote co-
veo mun mdn

Figura. 5.5: Mejor modelo de la representacion real: de la a —c: recorte; d —f : filtro;

g —i: segmentada; j —I: erocién; n —: contornos.
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((a)) Luis Bienteveo ((b)) Carpintero co-((c)) Zopilote comun
mun

((d)) Luis Bienteveo ((e)) Carpintero co-((f)) Zopilote comuln
mdn

((9)) Luis Bienteveo ((h)) Carpintero co-((i)) Zopilote comin
mdn

(()) Luis Bienteveo ((k)) Carpintero co-((l)) Zopilote comun
mdn

((m)) Luis Biente-((n)) Carpintero co- ((fi)) Zopilote co-
veo mun mdn

Figura. 5.6: Mejor modelo de la representacion binaria: de la a —c: recorte; d —f :
filtro; g —i: segmentada; j —I: erocién; n —: contornos.
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((a)) Luis Bienteveo ((b)) Carpintero co-((c)) Zopilote comun
mun

((d)) Luis Bienteveo ((e)) Carpintero co-((f)) Zopilote comuln
mdn

((9)) Luis Bienteveo ((h)) Carpintero co-((i)) Zopilote comin
mdn

(()) Luis Bienteveo ((k)) Carpintero co-((l)) Zopilote comun
mdn

((m)) Luis Biente-((n)) Carpintero co- ((fi)) Zopilote co-
veo mun mdn

Figura. 5.7: Modelo apréximado a la mediana de la representacién real: de la a —c:
recorte; d —f : filtro; g —i: segmentada; j —I: erocién; n —: contornos.
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((a)) Luis Bienteveo ((b)) Carpintero co-((c)) Zopilote comun
mun

((d)) Luis Bienteveo ((e)) Carpintero co-((f)) Zopilote comuln
mdn

((9)) Luis Bienteveo ((h)) Carpintero co-((i)) Zopilote comin
mdn

(()) Luis Bienteveo ((k)) Carpintero co-((l)) Zopilote comun
mdn

((m)) Luis Biente-((n)) Carpintero co- ((fi)) Zopilote co-
veo mun mdn

Figura. 5.8: Modelo apréximado a la mediana de la codificacién binaria: de la a —c:
recorte; d —f : filtro; g —i: segmentada; j —1I: erocién; n —: contornos.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se expondran las conclusiones del desarrollo de esta tesis, asi
también se especificaran los trabajos a futuro que puedan mejorar el ya realizado.

6.1. Conclusiones

El principal enfoque para el desarrollo de esta tesis consistié en clasificar imégenes
de aves basandose en una metodologia semi-automatica que aplicaba técnicas de
procesamiento de imagenes, teniendo en cuenta que la cabeza del ave seria la
caracteristica morfolégica que mas la describiria. Es importante mencionar que las
imégenes de las aves se encontraban en un ambiente natural.

La metodologia propuesta se basé de algoritmos metaheuristicos para buscar la
combinacién de métodos e hiperpardmetros que mejor describieran la morfologia de
la cabeza del ave, y asi obtener un porcentaje de clasificacion competitivo. Para ello,
se consultd la literatura, donde se encontrd que las metaheuristicas propuestas solo
abarcaban una tarea, ya fuera el preprocesamiento, la segmentacion o la clasificacion.
Sin embargo, se demostré la posibilidad de aplicar estos algoritmos para resolver
diferentes tareas.

De las metaheuristicas presentes en la literatura, se implementé un algoritmo
genético aplicando dos técnicas de codificacién para su comparacion. En este sentido,
se puede concluir que:

m Desempefio: Bajo el andlisis estadistico realizado, se encontr6 que la codificacion
binaria es la que proporciona resultados competitivos, en relacién de minimi-
zar el error de clasificacion. Asi también, en relacién al tiempo de ejecucion
esta codificacion es mas eficiente, aun a pesar de realizar la decodificacion y
reparacion de los valores del vector.

m Las seleccion de métodos: En este caso se observo a través de un grafico de
frecuencias como, en la codificacién real, los modelos de las diez ejecuciones se
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enfocan a un sélo método por cada tarea, asi el filtro Guassiano, segmentacion
mediante umbralizacién adaptativa, modo de recuperacidn de bordes externos,
método PAA, y la métrica ED son los mas 6ptimos. Es evidente como a pesar
de que los modelos son muy parecidos los errores estan aproximados entre ellos,
esto debido a que sus hiperparametros son distintos.

En cambio para la codificacion binaria los métodos mas 6ptimos son, filtro
sobel, umbralizacién simple, modo de recuperacién de contornos completo,
método SAX y DTW.

m Calidad de métodos e hiperpardmetros sobre las imagenes: Dentro del interés
de desarrollar una metodologia semi-automatica se encontraba el obtener
los mejores métodos e hiperpardmetros que nos pudieran proporcionar una
buena representacion del contorno de la cabeza del ave a través de la imagen.
Tal y como se describe en el capitulo 5 que el hecho de aplicar algoritmos
metaheuristicos ha dado resultados favorables ya que se obtiene la mejor
caracterizacion de las aves. Aunque de las dos codificaciones se observo que la
codificacion real es la que mas se ajusta a este tipo de problemas, analizandolo
desde el aspecto visual.

Finalmente cuando se trabaja en el desarrollo de sistemas basados en machine
learning (ML), implementar las practicas propuestas por la IEEE sobre ingenieria
de software es complejo, debido a que no todos los sistemas ML se adaptan a las
tareas plantedas por la IEEE. Algunos autores indican incluso que es un nuevo tipo
de software y que, posiblemente sea necesario replantear o proponer un estandar que
se enfoque sblo a estos sistemas.

6.2. Trabajos futuros

A continuacién se exponen los trabajos a futuro que se han considerado para
enriquecer o mejorar este proyecto de tesis.

m Trabajar en mejorar la metodologia de recorte de la cabeza del ave.

m Implementar un sistema basado en machine learning en una raspberry Pi como
herramienta para quienes participan en actividades de ciencia ciudadana.

m Desarrollar un lineamiento de ingenieria de software para sistemas de clasifica-
cién de imagenes.

m Comparar los resultados obtenidos con los de otras técnicas de clasificacion
para determinar la eficacia de los algoritmos genéticos con representacion real
y binaria en la extraccion de la forma de la cabeza de las tres especies de aves.
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Apéndice A

Anexo |: Graficas de convergencia
codificacion real

((@))

((b)) ((©)
Figura. A.1: Convergencias de la ejecucién uno a tres
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Figura. A.2: Convergencias de la ejecucidn cuatro a seis
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Figura. A.3: Convergencias de la ejecucion siete a diez
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Apéndice B

Anexo ll:Graficas de convergencia
codificacion binaria

Iteraciones

(b)) (©)

Figura. B.1: Convergencias de la ejecucion uno a tres
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((b)) ((©))

Figura. B.2: Convergencias de la ejecucion cuatro a seis.
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Figura. B.3: Convergencias de la ejecucion siete a diez.
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