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Resumen

El desarrollo de sistemas de identificacién de hojas de plantas es un reto actual que comprende numerosas aplicaciones que van
desde alimentacién, medicina, industria y medio ambiente. En la literatura actual, se han propuesto varias técnicas con el objetivo
de identificar plantas en diversos campos de aplicacién. Sin embargo, las técnicas actuales estdn restringidas al reconocimiento
e identificacion de tipos de plantas limitados, utilizando descriptores de caracteristicas especificos. En este articulo, se realiza un
andlisis comparativo de diversos métodos de extraccion de caracteristicas (texturales, cromdticas y geométricas) y clasificacion
sobre conjuntos de plantas muy similares y disimiles entre si. Doce conjuntos de hojas con caracteristicas de forma similares
son estudiados utilizando varios clasificadores. Se analiza el desempefio de diferentes combinaciones de caracteristicas en cada
conjunto. Los resultados obtenidos muestran que para incrementar el desempefio de los clasificadores estudiados, es necesaria una
combinacion de las diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas, esta necesidad es mayor cuando se trabaja con conjuntos de
hojas con caracteristicas muy similares. Ademads, se muestra el mejor desempefio de un clasificador con otro.
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1. Introduccion

En la actualidad la implementacién de algoritmos de visién
abarca casi cualquier campo de aplicacién que uno pudiera ima-
ginar. La agronomia parece no ser la excepcion. El desarrollo de
sistemas de visién que detecten automdaticamente e identifiquen
las plantas es un reto actual que tiene numerosas aplicaciones.
Estas pueden ir desde simple identificacion, deteccién de pla-
gas, deteccion de enfermedades, identificacion de plantas por
personal de aduanas, identificacion de la planta para cuidado y
proteccion de pesticidas, etc.

La identificacion de plantas no es un reto fécil debido a que
existen muchas caracteristicas foliares que los botdnicos em-
plean para identificar las plantas, ademds de la enorme cantidad
de diferentes plantas, muchas hojas poseen y/o comparten una
o varias propiedades como: forma, tamafio, textura, color, aun
cuando pertenecen a plantas diferentes. Aunado a ello existen
otros factores que puede influir en algunas caracteristicas de
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la planta como: cromaticidad, color y textura, algunas de es-
tas caracteristicas se ven afectadas principalmente por nivel de
madurez de la hoja, humedad, enfermedades, etc.

El desarrollo de algoritmos de identificacion automadtica de
hojas ha sido direccionado en afios recientes por varios investi-
gadores. Sin embargo, en reconocimiento de patrones los méto-
dos de identificacion pueden restringirse a descriptores geométri-
cos, texturales, cromdticos y de venacion.

En este articulo, estudiamos la influencia de los diferentes
tipos de caracteristicas (geométricas, texturales y cromaticas)
en la precision de clasificaciéon. Ademads se analiza el desem-
pefio de varios clasificadores sobre conjuntos de imdgenes con
caracteristicas geométricas muy similares y disimiles entre si.

En la metodologia utilizada empleamos técnicas de extrac-
cién de caracteristicas geométricas invariantes a escalado, tras-
lacién y rotacion, técnicas de extraccion de caracteristicas tex-
turales y cromdticas. En la fase de clasificacién utilizamos un
clasificador Bayesiano, el algoritmo de aprendizaje Backpropa-
gation para redes neuronales y Maquinas de Vectores de Sopor-
te (SVM). Los resultados obtenidos muestran la influencia de
los tipos de caracteristicas en la precision de clasificacion.
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2. Estado del Arte

Las plantas juegan un importante papel para la vida y el
desarrollo humano, no solo son de interés en investigaciones
de boténica, sino también en otras ramas, tales como la agri-
cultura (Zhang and Lei, 2011), (Asraf et al., 2012), (Husin
et al., 2012), (Xia et al., 2013), ecologia vegetal (Zhang and
Lei, 2011), (Zhang et al., 2013), (Du et al., 2013), medicamen-
tos basado en plantas (Du et al., 2007), (Husin et al., 2012),
(Zhang et al., 2013), (Gwo et al., 2013), conservacion natural y
también en muchas situaciones de interés publico. En el mun-
do, existen aproximadamente una variedad de 310 000 a 420
000 especies de plantas (Du et al., 2007) sin tomar en cuenta
que aun existen muchas que no han sido clasificadas. Por esta
razon, identificar una planta a partir de imagenes de hojas no
es una tarea trivial. Las técnicas de reconocimiento de patrones
empleadas actualmente involucran técnicas de medicion de ca-
racteristicas morfoldgicas y de textura de los objetos contenidos
en la imagen y el desarrollo de sistemas capaces de reconocer
el objeto a partir de aquellas caracteristicas de medida. Es bien
sabido que la mejor forma de extraer caracteristicas validas es
basdndose en la imagen de la hoja de la planta. En la literatura
actual se ha mostrado que la forma externa de la hoja provee
rica informacién para clasificar. Varios estudios, se han enfo-
cado a la extraccion de caracteristicas y métodos de reconoci-
miento de patrones para la hoja, utilizando cuatro importantes
caracteristicas para clasificacion, que son: La forma (Du et al.,
2007) (Hu y Collomose, 2013) (Novotny, 2013) (Xia et al.,
2013) (Gwo et al., 2013), textura (Sampallo, 2003) (Asraf et
al., 2012) (Husin et al., 2012), el color (Zhang and Lei, 2011)
(Cerruti et al., 2013), y la venacién de la hoja (Du et al., 2013)
(Larese et al., 2014) (Larese et al., 2014b).

La forma de la hoja es una de las caracteristicas mds im-
portantes de la hoja de la planta y los dos enfoques basicos pa-
ra este tipo de andlisis son los basados en contorno y basados
en la region. El enfoque basado en la region suele utilizar des-
criptores de momentos, que incluyen momentos geométricos,
momentos de Zernike y momentos de Legendre. El enfoque ba-
sado en el contorno usualmente obtiene el contorno con méto-
dos basados en la curvatura de la hoja (Zhang and Lei, 2011).
Otros estudios han utilizado una combinacidn de caracteristicas
geométricas y texturales, permitiéndoles incluso utilizar hojas
secas, mojadas o deformes (Husin et al., 2012), Los descrip-
tores utilizados por los distintos autores van desde descriptores
basicos como perimetro, drea, circularidad y elipsidad (Sam-
pallo, 2003), hasta descriptores invariantes como momentos de
Hu y descriptores de Fourier para reconocimiento de contorno
de la hoja (Novotny, 2013). Recientemente se han propuesto
sistemas para extraer caracteristicas que describen variaciones
del borde de la hoja, utilizando descriptores invariantes a tras-
lacion, rotacién y tamafio (Gwo et al., 2013).

La textura de la hoja puede ser definida como las carac-
teristicas que la hoja posee en su superficie y que se manifiesta
en imigenes digitales a través de variaciones de escala de grises
en la imagen, a partir de donde se extraen las matrices de co-
ocurrencia que servirdn para obtener los descriptores texturales
(Ma y Manjunath, 1996) (Manjunath y Ma, 1996).
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Figura 1: Conjunto de hojas empleado

Otros estudios usan el color como caracteristica de compa-
racion de imagenes, ya que una simple similitud de color entre
dos imagenes puede ser medida comparando sus histogramas de
color (Zhang and Lei, 2011). En (Cerruti et al., 2013) utilizan
como alternativa el espacio de color L* a* b*, que muestra colo-
res mds consistentes y presenta mas o menos el mismo eje para
toda la hoja a diferencia del espacio RGB. Aunque los enfoques
de clasificacién como la forma, textura y color son vélidos, no
se ha documentado la influencia de cada tipo de caracteristicas
en el desempeiio de los algoritmos de clasificacion.

Los primeros estudios de reconocimiento de plantas utili-
zaron la cromaticidad de la planta como un descriptor impor-
tante para comparar imdgenes. Descriptores muy simples de
cromaticidad pueden obtener el color promedio en la region
previamente segmentada de la hoja, gradiente promedio en el
borde o la similitud de color entre dos imagenes que se pue-
de medir mediante la comparacioén de sus histogramas de co-
lor. Descriptores de color més complejos utilizan momentos de
invariancia cominmente utilizados para obtener caracteristicas
geométricas pero incorporandoles la informacién de la varia-
bles de color de la hoja (Venters y Cooper, 2000), (Smeulders
et al., 2000), (Tico et al., 2000). Sin embargo, un problema re-
currente en las hojas de las plantas es que la cromaticidad en
las hojas no es estética, esta es variable con respecto al tiempo
y comuinmente con respecto a otros factores mas. Uno de los
enfoques mas empleados en la actualidad consiste en analizar
la forma de la hoja extrayendo caracteristicas geométricas co-
mo tamaiio, elongacion, elipsidad, area, longitud, didmetro, rec-
tangularidad, esfericidad, excentricidad, etc. (Chaki y Parekh,
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Figura 2: Diagrama de metodologia

2012) (Park y Kim, 2004) (Xiang et al, 2007) (Kadir et al.,
2012) (Kaur, 2012). Algunos autores han agregado a estos des-
criptores geométricos bdsicos, momentos de Hu y momentos de
Fourier mejorando el desempeiio de los clasificadores (Numar
et al., 2012) (Hearn, 2009). Otros autores consideran ademas
de cromaticidad y forma, la textura de la hoja (Novotny, 2013)
(Cope et al., 2012) o utilizan combinaciones de descriptores pa-
ra mejorar el desempefio de clasificacion (Gwo et al., 2013)
(Husin et al., 2012) (Zhang and Lei, 2011) (Brandstadty Van
Bang, 2006).

Existe gran cantidad de informacién en la literatura sobre
identificacion de plantas y/o arboles a partir de hojas. Sin em-
bargo, en la mayoria de los sistemas actuales es facil identificar
dos problemas: 1) No existe un estudio completo sobre identifi-
cacion complejo de plantas, es decir, un estudio que muestre la
eficiencia de un algoritmo sobre conjuntos de imagenes muy si-
milares entre si. 2) Los trabajos actuales utilizan caracteristicas
texturales, cromdticas y geométricas. Sin embargo, no existen
trabajos que realicen un andlisis sobre la influencia de las ca-
racteristicas en el desempefio del clasificador. En este articulo
se estudia la influencia de los tipos de descriptores en la preci-
sion de clasificacion en dos tipos generales de hojas; conjuntos
de imagenes de hojas disimiles entre si y conjuntos de hojas de
imagenes con propiedades muy similares entre si.

3. Metodologia

La metodologia utilizada es mostrada en la Figura 2. Los
pasos son los habituales en cualquier sistema de reconocimiento

a partir de caracteristicas. En los experimentos realizados se
obtuvieron caracteristicas geométricas, cromdticas y texturales,
no se incluyeron caracteristicas de venacion debido a que el
método tiene algunos fallos cuando las imagenes de hojas no
contienen una venacién prominente.

Primero, las imdgenes son pre procesadas y segmentadas.
Regularmente en pre procesamiento se emplea una médscara Gaus-
siana para obtener una buena segmentacién (Gonzalez y Woods,
2010) (Sonka et al. , 1993) (Nixon y Aguado, 2002). En las
simulaciones realizadas se aplicé este tipo de mdscaras. Sin em-
bargo, debido a que las imédgenes fueron tomadas en un ambien-
te controlado, se not6 que la fase de preprocesamiento no era
necesaria para este conjunto de datos.

En general, la segmentacién auténoma es una de las tareas
mas dificiles en el procesamiento de imagenes. En imagenes de
hojas a menudo estdn rodeadas de zonas verdes en el fondo. Sin
embargo, las imédgenes utilizadas son hojas en ambientes total-
mente controlados (imdgenes con tnicamente la hoja con fondo
blanco). Se realizaron pruebas de segmentacién con los algo-
ritmos de segmentacion frontera adaptativa, Otsu y segmenta-
cién utilizando una fase de analisis de componentes principales
(PCA) y no se obtuvieron diferencias entre estos por la natu-
raleza del conjunto de datos, por ello finalmente se utiliz el
algoritmo de Otsu para realizar la segmentacion.

3.1. Técnicas de segmentacion

La region de la hoja en cada imagen fue segmentada em-
pleando los siguientes pasos 1) Cdlculo de alto contraste en es-
cala de grises a partir de combinacion lineal 6ptima de los com-
ponentes de color en RGB (Gonzalez y Woods, 2010) (Sonka
et al. , 1993); 2) Estimar una frontera éptima empleando mo-
mentos acumulativos de orden cero y de primer orden (método
de Otsu) (Gonzalez y Woods, 2010) (Sonka et al. , 1993). 3)
Operaciones morfoldgicas para rellenar posibles espacios vacios
en la imagen segmentada (Gonzalez y Woods, 2010) (Sonka
et al. , 1993) (Nixon y Aguado, 2002). Todo esto con el ob-
jetivo de obtener una buena segmentacién atn cuando existan
cambios en las condiciones globales de brillo. Al segmentar la
imagen, el sistema utilizado puede utilizar tinicamente la region
de la hoja, determinar sus bordes y calcular las propiedades me-
diante la extraccién de caracteristicas.

3.2.  Extractores de Caracteristicas

La extraccién de caracteristicas es un proceso critico en
cualquier sistema de reconocimiento de patrones. La precision
en la extraccion de caracteristicas tiene una gran influencia en
los resultados de la identificacion finales.

Una vez segmentada la region se extraen sus caracteristi-
cas. La extraccidn de caracteristicas nos permite representar la
imagen mediante un conjunto de valores numéricos con gran
poder discriminativo, eliminando caracteristicas redundantes y
reduciendo la dimensionalidad de la imagen. Las caracteristicas
obtenidas son capaces de asociar rangos muy similares a iméage-
nes similares, asociar rangos diferentes a imagenes diferentes,
ademads de ser invariantes a escalado, rotacion y traslacion, per-
mitiendo al clasificador reconocer objetos a pesar de tener dife-
rente tamaio, posicion y orientacién. Todas estas caracteristicas
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juegan un rol importante en el desempefio del algoritmo y per-
miten al clasificador discriminar de una forma apropiada entre
distintas clases (Nixony Aguado, 2002).

Caracteristicas geométricas

Las caracteristicas geométricas son uno de los rasgos visua-
les mds importantes y utilizados para clasificar un objeto. Las
caracteristicas geométricas proveen informacién del tamaio y
forma de la region previamente segmentada.

Las caracteristicas geométricas mds elementales proveen in-
formacién con significado intuitivo de las propiedades bdsicas
de la regién a reconocer, estas son; area de la region, redondez
de la hoja, longitud del borde de la hoja, elongacién definida por
la longitud y ancho de la hoja, las coordenadas x e y del centro
de gravedad, rectangularidad, proyeccion (sobre las componen-
tes x e y), excentricidad, centro de gravedad (componentes x e
y), factor Danielson, didmetro equivalente, longitud de ejes (x e
y), orientacion, solidez, extencion, drea convexa, area rellenada,
elipsidad (varianza, orientacion, excentricidad, drea, eje mayor,
eje menor, centro de elipse x € y).

Sin embargo, un sistema eficiente de clasificacion de ho-
jas debe permitir reconocer las hojas independientemente de su
orientacion, localizacién y tamafio, i.e. debe ser invariante a es-
calado, rotacién y traslacion.

Los momentos son comtinmente utilizados en reconocimien-
to de imdgenes, estos permiten reconocer imagenes indepen-
dientemente de su rotacidn, traslacién o inversiéon. Aunque los
momentos de Hu no proporcionan informacion intuitiva de las
propiedades basicas de la hoja, pues estos se obtienen a partir
de combinacién de multiples caracteristicas de la region seg-
mentada, estos proporcionan informacién discriminativa para
comparar dos hojas. La Figura 3 muestra los momentos de Hu
obtenidos con dos hojas muy parecidas, pero de diferente fa-
milia. Los momentos de Hu geométricos son casi idénticos pa-
ra ambas hojas, sin embargo los momentos de Hu con intensi-
dad varfan significativamente. Los momentos de Hu geométri-
cos podrian discriminar perfectamente bien para dos hojas con
formas geométricas diferentes, pero fallan al comparar formas
similares, estos deben ser ayudados por otras caracteristicas.

Los momentos invariantes fueron inicialmente introducidos
por Hu (Hu, 1962) y consisten de 7 momentos (¢y,...,d7),
otras caracteristicas invariantes cominmente utilizadas son mo-
mentos de flusser (Fy,...F4) (Flusser y Suk , 1993) (Ming-
giang et al, 2008), Momentos R (R}, ..., Rjo) (Liuetal., 2008),
descriptores de Fourier (primeros 8 descriptores) (Minggiang
et al, 2008) (Nixon y Aguado, 2002). Los momentos de Hu de
orden (p+¢) de una funcién de intensidad f(x, y) son obtenidos
a partir de los momentos ordinarios.

Los momentos de orden (p + ¢) son definidos como:

Mpg = Z Z xPyip(x,y).
Xy

donde p(x,y) es definida por la regién segmentada. Los mo-
mentos de orden pequefio describen la forma de la regién. Por
ejemplo mygo describe el drea de la regién segmentada, mien-
tras que mg; y myo definen las coordenadas x e y del centro de

6]

107

gravedad. Sin embargo, los momentos migy, o3, M1, M2, Moo,
my1 Yy m3p son invariantes a traslacion, rotacién e inversion. Los

m

omentos centrales son invariantes a desplazamiento y pueden

ser calculados mediante

Hpg = D =D =) @)

i,jeR

donde p, g pertenecen a la region segmentada y el centro de

gravedad de la regién es definido por:

3)

Los momentos de Hu pueden ser obtenidos de la siguiente

manera:

donde 77,4 =

$1 = 1m0 + Moz 4)

¢2 = (20 — 102)” + 477,

¢3 = (130 = 3n12)” + G121 — 103)°

bs = (130 = 312)” + (21 + 103)°

¢s = (730 — 3m12) (30 + M2)[(730 + 112)° = (021 + M03)*1+
(3721 — n03) (@21 + 1033130 + M12)* = (2t + 103)°]

b6 = (120 — 102)[ (130 + M12)” — (721 + 103)° 1+
4(nu1 (30 + n12)(m21 + 103)

¢7 = (321 — 103)(30 + M) [(730 + 112)° = 3(n21 + M03)*1—
(30 = 3m12) (@21 + 103330 + M12)> = (21 + 103)°]

= }% t=29 41,

Algunas veces es necesario tener caracteristicas invariantes

a traslacion, rotacion, escala y transformaciones afines. Los mo-
mentos de Flusser obtienen caracteristicas derivadas a partir de
los momentos centrales de segundo y tercer orden que son inva-
riantes a transformaciones afines (Flusser y Suk , 1993), estas
pueden ser obtenidas a partir de las siguientes ecuaciones:

I

L

L

Iy

_ HooHo2 — H%l

&)
4

Hoo
_ H30Hgs = OHsopa1iopo3 + 4o, + 443, ko3 = 343,41,
- 10

Hoo
~ Hoo(ia1 03 — p3y) — Hn(30K03 — f112) + Ho2 (3012 — f43,)
- 7
Hoo

= (M3 — OHao1 112103 — OfagH02H21 03 + OU3otoniy+
12,“20/1%1/121/103 + 620411 o2 30M03 — 18011 o221 112~
8143 1430103 — Optaopi, 30k 12 + OHa0MGa1 + 1207 Hoaktsopi2—
O 1 30121 + Mo t30)] (Hop)

Obtener caracteristicas que sean invariantes a cambios de

luz es muy importante para identificar hojas de la misma clase
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Escala de Grises Escala de Grises

1 Hu-Moment 0.1616 1 Hu-Moment 0.1665
2 Hu-Moment 0.0000 2 Hu-Moment 0.0001
3 Hu-Moment 0.0001 3 Hu-Moment 0.0001
4 Hu-Moment 0.0000 4 Hu-Moment 0.0000
< 5 Hu-Moment 0.0000 5 Hu-Moment 0.0000
) 6 Hu-Moment 0.0000 6 Hu-Moment 0.0000
016_Cercis 0008 5 1 Moment 0.0000 185_Ale_0008 7 Hu-Moment 0.0000

Momento de HU-canal rojo Momento de HU-canal rojo
1 Hu-morment-int  0.6143 1 Hu-morment-int 1039635
2 Hu-morment-int  0.0007 2 Hu-morment-int 0.004487
3 Hu-morment-int  0.0017 3 Hu-morment-int 0.010409
4 Hu-moment-nt  0.0000 4 Hu-moment-int 0.001315
S Hu-morment-int  0.0000 5 Hu-morment-int -0.000002
6 Hu-morment-int  0.0000 6 Hu-morment-int 0.000052
7 Hu-morment-int  0.0000 7 Hu-morment-int 0.000005

Momento de HU-canal verde Momento de HU-canal verde
1 Hu-moment-int 0.5127 1 Hu-moment-int 0.717195
2 Hu-moment-int 0.0005 2 Hu-moment-int 0.002135
3 Hu-moment-int 0.0011 3 Hu-moment-int 0.004114
4 Hu-moment-int 0.0000 4 Hu-moment-int 0.00052
5 Hu-moment-int 0.0000 5 Hu-moment-int 0
6 Hu-moment-int 0.0000 6 Hu-moment-int 0.000014
7 Hu-moment-int 0.0000 7 Hu-moment-int 0.000001

Momento de HU-canal azul Mormento de HU-canal azul
1 Hu-moment-int 0.1616 1 Hu-moment-int 0.166525
2 Hu-moment-int  0.0000 2 Hu-moment-int 0.000115
3Hu-moment-int 0,001 3 Hu-moment-int 0.000107
4Hu-momentint  0.0000 4 Hu-moment-int 0.000014
S Hu-moment-int  0.0000 5 Hu-moment-int o
6 Hu-moment-int  0.0000 6 Hu-moment-int 0
7 Hu-moment-int | 0.0000 7 Hu-moment-int 0

ritmos de extraccidn de caracteristicas texturales buscan patro-
nes repetitivos bdsicos con estructuras periddicas o aleatorias
en imdgenes. Estas estructuras dan lugar a una propiedad que
puede ser rugosidad, aspereza, granulacidn, fineza, suavidad,
etc. Debido a que una textura repite un patrén a lo largo de
una superficie, las texturas son invariantes a desplazamientos,
ello explica porqué la percepcién visual de una textura es in-
dependiente de la posicidn. En este articulo, se utilizaron ca-
racteristicas texturales de Haralick. Estos extractores toman en
cuenta la distribucion de valores de intensidad en la region obte-
niendo la media y rango de las siguientes variables: media, me-
diana, varianza, suavidad, sesgo, curtosis, correlacion, energia
o entropia, contraste, homogeneidad, y correlacion. Las carac-
teristicas texturales mds importantes son las caracteristicas de
Haralick y los Patrones Binarios Locales (LBP por sus siglas
en ingles -Local binary Patterns-) (He y Wang, 1990) (Wang y
He, 1990). Los descriptores de Haralick utilizados son descritos
a continuacion:

Figura 3: Comparacién de caracteristicas (momentos de Hu geométricos y con
intensidad) de dos hojas

con cambios en la iluminacidn, caracteristicas invariantes a ilu-
minacién pueden ser obtenidos con los momentos R (Liu et al.
, 2008) descritos a continuacion:
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En total 57 caracteristicas geométricas fueron extraidas de
cada imagen. El vector de caracteristicas geométricas X, obte-
nido puede ser representado como:

(6

Ry =

Xg = [XI,XQ,...,XS7] (7)
Xg = [xgb,XHu,XF,XR,XDF] 3

donde x4, representa las caracteristicas geométricas elemen-
tales descritas anteriormente (xg, = [x1,,X23]), Xmy representa
las caracteristicas invariantes de Hu (xg, = [x29, , X35]), XF re-
presenta los 4 momentos invariantes de Flusser obtenidos (xr =
[x36,, X39]), Xg representa los momentos invariantes a cambios
en iluminacidn en la region segmentada (xg = [x40, , X49]), mien-
tras que xpp representa los primeros 8 descriptores de Fourier
obtenidos de la regién segmentada (xpr = [x50, , X57]). Una des-
cripcion detallada sobre los descriptores de Fourier puede ser
obtenida en (Minggiang et al, 2008) (Nixon y Aguado, 2002).

Caracteristicas texturales
Las caracteristicas texturales proveen informacién del arre-
glo espacial de colores o intensidades en la imagen. Los algo-
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fia = (Segundo valorpropio mas grande de Q)% (22)

donde p(i, j) = define el valor de la matriz de coocurrencia
en la posicién (i, j). N, = Niveles de intensidad trabajados en la
regién segmentada de la imagen. p,(i) = i-esima entrada en una
matriz de probabilidad original de coocurrencia que es obtenida
mediante la suma de filas en p(i, j). p,(j) = j-esima entrada
en una matriz de probabilidad original de coocurrencia que es
obtenida mediante la suma de columnas en p(i, j). R = Nimero
total de elementos en la matriz de coocurrencia. u,, 1, = Media
de P,y P,. 0,0, = Desviacion estindar de P,y P,. Hx, HY =
Entropia de P, y Py. En total se obtuvieron 219 descriptores
texturales de cada imagen. 73 por cada canal de color utilizado.
El vector de caracteristicas Texturales X, obtenido puede ser
representado como:

(23)
(24)

Xt = [x1,%2,...,%210]

Xt = [xmbp, XRH> XGlbp> XGH»> XBlbp> XBH]

donde xgip,XGinp-XBibp rEpresentan las caracteristicas LBP
obtenidas en el canal de color R,G y B respectivamente, xgy,Xgy
y xpy representan las caracteristicas texturales de Haralick ob-
tenidas en los canales R,G y B respectivamente. Una descrip-
cion detallada sobre los descriptores de LBP puede ser obtenida
en (Hey Wang, 1990) (Wang y He, 1990).

Caracteristicas cromdticas

Las caracteristicas cromdticas proveen informacion de la in-
tensidad del color de una region segmentada. éstas caracteristi-
cas pueden ser calculadas por cada canal de intensidad, por
ejemplo, rojo, verde, azul, escala de grises, tono (Hue), satu-
racién (Saturation) e intensidad (Value), etc.

Las caracteristicas que se emplearon fueron caracteristicas
de intensidad elementales como: media, varianza, mediana, kur-
tosis, coeficiente de variacién, moda, asimetria, media Lapla-
ciana, gradiente en la frontera y momentos de Hu con intensi-
dad (¢1, ..., #7). Los momentos de Hu integran informacién de
la variable de color en combinacion con la forma geométrica
de la region de la hoja segmentada. En total 39 caracteristicas,
sin embargo, al trabajar en el espacio RGB se extrajeron 39 ca-
racteristicas por cada componente, en total 117 caracteristicas.
El vector de caracteristicas cromadticas X, obtenido puede ser
representado como:

(25)
(26)

Xc = [x1,x2,...,x117]

Xc¢ = [XRe» XRHu> XGes XGHu> XBe> XBHu]

donde xg.,XG..Xp. representan las caracteristicas de color
elementales obtenidas en el canal de color R,G y B respecti-
vamente, Xgyu,XGHu Y XBHy Tepresentan las caracteristicas de
color utilizando momentos de Hu, obtenidas en los canales R,G
y B respectivamente. Una descripcion detallada sobre los mo-
mentos de Hu con intensidad puede ser obtenida en (Hu, 1962)
(Minggiang et al, 2008).

3.3.  Algoritmos de clasificacion

En los experimentos realizados se compararon los resulta-
dos con tres técnicas utilizadas para clasificacion, se utilizé un
clasificador Bayesiano, regresion logistica, el algoritmo de apren-
dizaje Backpropagation para redes neuronales y Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM). Los algoritmos se describen en es-
ta subseccion.

Mdgquinas de Vectores Soporte (SVM)

Las SVM son una de las técnicas de clasificacion mds utili-
zadas en los dltimos afios, Las caracteristicas clave de las SVMs
son el uso de kernels al trabajar en conjuntos no-lineales, la au-
sencia de los minimos locales, la solucién depende de un pe-
queflo subconjunto de datos y el poder discriminativo del mo-
delo obtenido al optimizar el margen de separabilidad entre cla-
ses, estas caracteristicas permiten a las SVM obtener resultados
muy competitivos en comparacion con otros clasificadores. For-
malmente las SVM pueden ser definidas de la siguiente manera:

Asumiendo que un conjunto de datos de entrenamiento X es
dado como:

(Xl’ yl)a (X27 y2)9 cre (XVH Yn) (27)

ie. X = {x;,yi}{_, donde x; € R?yy; € (+1,-1). Entrenar una
SVM permite resolver un problema de programacion cuadritica
como sigue:

rr}ilx —% Zijzl ayiay;K <xl~ . va> + Z§:1 ; 28)
sujeto a: Zle ay;=0, C>a;>20,i=1,2,...1

donde C > 0, @; = [e1,@2,..., 4], ;= 0,i=1,2,...,1,
son coeficientes que corresponden a x;, x; con «; diferentes a
cero que son llamados Vectores Soporte(SV). La funcién K es
una funcion. Las SVM son clasificadores lineales, es decir, se
clasifica entre dos conjuntos de datos mediante la construccion
de una linea que separa dos clases. Cuando esto no es posible, se
utiliza una funcién llamada kernel que transforma el espacio de
entrada a un espacio altamente dimensional, en donde los con-
juntos pueden ser separados linealmente después de la transfor-
macion. Sin embargo, la eleccion de una funcion esta restringi-
da a aquellas que satisfacen las condiciones de Mercer (Vapnik,
1998).

Sea S el conjunto de SV obtenidos después del entrena-
miento, entonces el hiperplano éptimo es dado por:

D (@K (xi,x;) + b =0 29)
ieS
y la funcién de decision Optima es definida como
f) = Sign(Z(aiyi)K(Xi, X;) +b) (30)

ieS

donde x =[x, x2,...,x] son los datos de entrada, a; y y;
son los multiplicadores de Lagrange. Un nuevo objeto x puede
ser clasificado empleando (30). El vector x; es dado en la forma
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Figura 4: Conjuntos de hojas utilizados

de producto punto. Existe un multiplicador de Lagrange « para
cada punto de entrenamiento. Cuando el mdximo margen del
hiperplano es encontrado, solamente los puntos mds cercanos
al hiperplano satisfacen @ > 0. Estos puntos son los vectores
soporte (SV).

Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de neuronas artificiales in-
terconectadas que utilizan modelos matemadticos para procesar
informacion. Las multiples conexiones entre las neuronas for-
man un sistema adaptivo cuyos pesos se actualizan mediante un
particular algoritmo de aprendizaje. Las redes neuronales han
sido utilizadas en numerosos campos de aplicacién con distin-
tos algoritmos de aprendizaje (Portillo et al.,2009) (Jimenez et
al., 2013) (Rossomando et al., 2010) (Valverde y Paez, 2007).

De los distintos algoritmos de aprendizaje, uno de los mas

utilizados es el algoritmo de aprendizaje backpropagation (BP).
Para llevar a cabo el proceso de aprendizaje, el algoritmo de
aprendizaje BP cambia iterativamente los pesos entre las neu-
ronas minimizando el error cuadrético entre la salida deseada
y la obtenida con los pesos actuales. Cada uno de los ejemplos
del conjunto de entrenamiento {(xy, y1), (x2,¥2), ..., (Xn, ¥,)} son
utilizados para ajustar los pesos en la red. Al ser presentado un
ejemplo, la sefial es propagada hacia adelante de la red hasta
que la salida es obtenida. La salida de la j-ésima unidad oculta
es calculada como:

ho_ ch h — 1
Oni = fj (netnj) 1+exp (—netzj) GV

ho_ ho L pgh o h -
donde net, = > Wi Xni + 0].. wi; es el peso de la conexién de
la i-ésima neurona de entrada a la j-ésima neurona oculta. «9;’. y

f}' representan el sesgo y la funcién de activacion de la j-ésima
neurona oculta. Por otro lado, la salida de la k-ésima neurona
estd dado por

1

1+exp (—netzk) 32

o =1t (net,‘;j) =

donde los superindices & y o se refieren a las cantidades en
las capas ocultas y de salida respectivamente. El error entre la
salida actual y la salida deseada es calculado para ajustar los
pesos mediante E, = %Z,il (tnk - OZk)' El procedimiento de
ajuste es obtenido a partir del método de gradiente descendente
para reducir la magnitud del error. El procedimiento es primera-
mente aplicado a los pesos en la capa de salida y retropropagado
a través de la red hasta que los pesos en la primera capa han sido

ajustados szj =-n gfw y Aw?i =-n gf" . Este procedimien-
to es realizado para cada ejemplo en el conjunto de datos hasta
que se cumple un criterio de paro. Para un estudio profundo del
algoritmo puede referirse a (Rumelhart et al., 1986) (Werbos,

1994).

h
Ji

Naive Bayes

Los clasificadores Bayesianos se basan en la teoria de deci-
sion de Bayes, El principio de Bayes provee una metodologia
fundamental para resolver problemas de clasificacion de patro-
nes cuando la distribucién de probabilidad de los patrones es
conocida. Un clasificador Bayesiano utiliza un enfoque proba-
bilistico para asignar la clase a un ejemplo. Sea C la clase de un
objeto que pertenece a un conjunto de m clases (Cy, Ca, ..., Cy,)
y X un objeto con k caracteristicas X; = [x, x2, ..., X¢], €n nues-
tro caso es el conjunto de caracteristicas que definen a una hoja.
el clasificador Bayesiano, calcula la probabilidad condicional
posterior p (C;|Xy) utilizando la regla de Bayes:

p(XiC) p(C)
p(Xx)

En la Ec. 33 p(X;|C)), p(C;) y p(Xy) son calculadas a partir
de los datos de entrenamiento.

p(Ci|Xy) = ,i=1,2,.,m. (33)
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Tabla 2: Desempeifio con caracteristicas cromaticas, texturales y geométricas.

Cromidticas Texturales Geométricas
Subconjunto  Bayes BP RL SVMgpr SVM; SVMp Bayes BP RL SVMggr SVM; SVMp Bayes BP RL SVMggr SVM, SVMp
CH_1 88.7 9421 86.38 9491 86.43 92.83  36.28 47.78 42.07 56.902 32.69 5295 81.89 93.56 84.83 95.408 7745  94.89
CH2 81.57 8450 82.17 88.28 82.81 87.94 3887 6824 70.94 73.053 3071  71.82 8558 90.19 87.64 92.941 8248 9245
CH.3 88.22 9473 89.27 95.03 7873 94.61 37.18 74.06 71.86 77.518 3129 77.19 78.08 89.32 83.63 91918 70.38  90.92
CH A4 86.25 9456 89.61 95.62 8329 95.16 36.72 6732 6591 75.881 37.68 7224 7470 90.74 85.73 93.409 69.63  91.26
CH.5 93.67 9556 9282 9572 9142 94.19 2830 71.04 68.81 72.841 2251 7093 8544 95.11 88.33 97.289 81.41 9556
CH_6 99.37 100 98.62 100 96.16 100 7553 91.71 76.53 93.308 70.19  90.81  93.08 99.37 98.11 99.742 84.67 97.28
CH.7 96.56  96.70 9435 97.45 9142 9533 4825 8239 81.27 85.082 4435 8242 9787 9875 96.45 98.733 93.96 97.39
CH-8 9585 97.83 96.18 98.56 9392 97.84 5640 84.23 83.85 87.875 4958  87.09 9526 9831 96.84 98.941 81.31 9691
CH9 88.38  90.64 90.38 90.87 8472  90.37 3839 65.77 6321 69.69 39.73  67.22 8459 93.80 8746 94.410 79.93 9137
CH_10 86.31 95.85 9248 96.36 81.38 9554 3954 78.89 7559 82.871 3514 81.53  80.21 93.10 86.84 94.182 7824 9272
CH_11 77.62 9233 8831 9391 7583  91.73 3372 6341 62.84 68.161 3127 67.56 7483 88.35 78.03 91.324 71.85  91.08
CH_12 79.37 9572 8726 971.75 7221 9631 5823 61.55 58.52 65.585 61.38 65.14 7998 86.93 83.81 89.095 7337 87.38

De acuerdo a la teoria de Bayes (Ngy Jordan, 2002) (Rus-
sell y Norvig, 2003), para una observacién dada (X;, la clase a
la que pertenece esta dada por la probabilidad posterior méaxi-
ma:

f(Xi) = argméx p(Ci|X,) (34)

Para un estudio mas exhaustivo puede referirse a (Ng y
Jordan, 2002) (Russell y Norvig, 2003).

Regresion logistica

La regresion logistica es utilizada para modelar las probabi-
lidades de clase posterior sin tener que aprender las densidades
de clase condicional, facilitando la clasificacién en pequefios
conjuntos de entrenamiento y una menor complejidad. Sea r; =
p(Y; = 1|X;) donde X; es un vector de tamafio 1 X (p + 1) con
el primer elemento igual a 1 y los elementos restantes corres-
ponden a las caracteristicas extraidas de la hoja para el ejemplo
i. El modelo de regresion logistica relaciona n; con las carac-
teristicas mediante la funcién:

logit(n;) = log(1 il

) =XiB (35)
T

donde 8 = (Bo,B1, --..8p) es el vector de coeficientes de re-
gresion. Un estudio detallado y diferentes algoritmos de regre-
sion logistica pueden ser encontrados en (Borges et al., 2011),
(Bernardo y Smith, 1994), (, Dempster et al. , 1977).

Tabla 1. Subconjuntos de datos.

Subconjuntos
Tamafio Clases

CH_1 1095 19
CH2 348 8
CH.3 962 14
CHA4 2481 27
CH.5 782 12
CH.6 186 3
CH.7 428 7
CH._8 832 9
CH9 1248 13
CH_10 1632 20
CH_11 4398 37
CH_12 9425 90

4. Resultados Experimentales

En esta seccion se muestran la técnica de seleccidn de parame-
tros, normalizacién de datos y los resultados experimentales ob-
tenidos con el sistema utilizado.

4.1. Conjunto de datos

En los experimentos realizados se utiliz6 el conjunto de da-
tos ICL, que es una coleccion de hojas de 1a Universidad de He-
fei (Intelengine.cn, 2016). El conjunto de datos contiene 16849
imagenes de hojas de 220 especies.

Con el objetivo de realizar un andlisis comparativo de los
clasificadores y las caracteristicas extraidas separamos los con-
juntos en dos tipos, trivial (cuyas formas pueden ser facilmen-
te diferenciadas) y complejas (cuyas formas son muy similares
entre si). A partir del conjunto de datos original se obtuvo un
conjunto trivial y 11 conjuntos complejos. Los 12 subconjuntos
de datos son descritos en la Tabla 1.

El conjunto de hojas trivial contiene hojas muy distintas en-
tre si, se puede inferir que dada la gran diferencia en las carac-
teristicas de forma, el clasificador distinguird entre una y otra
hoja muy facilmente. Por otro lado, en el conjunto de hojas
complejo podria ser un reto para un clasificador distinguir entre
una hoja y otras, dado que sus caracteristicas son muy simila-
res. Sin embargo, es cierto que cada clasificador utiliza técnicas
muy distintas que pueden tener variaciones en sus resultados.

El proceso de separacion de conjuntos, se realiz6 de forma
manual de acuerdo a las semejanzas y diferencian notables a
simple vista. El total de especies asociadas al conjunto trivial
fue de 90 de las 220 con las que se contaba. La Figura 1 muestra
un ejemplo de hoja de las 90 familias asociadas al conjunto
trivial.

Para el conjunto de hojas complejas, se formaron subcon-
juntos a partir de las hojas que tenfan gran similitud pero con
diferente clase. A partir de las 220 especies de hojas inicial se
formaron 11 subconjuntos distintos con 169 especies. El sub-
conjunto con menos especies contiene solo 3 y el subconjunto
con mads especies asociadas contiene 37.

La Figura 4 muestra cada subconjunto creado con algunos
ejemplos de las familias de hojas que se tomaron para formar
cada grupo, ademds se describe la razén de similitud que se
tomo en cuenta para asignar cada hoja y se muestran 3 hojas
como ejemplo aunque, el total de cada subconjunto se describe
en Familias Asociadas.
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4.2.  Normalizacion de datos

El vector final de caracteristicas 7 fue almacenado en una
matriz de tamafio m X 393 que contiene m imdgenes con 393
caracteristicas. 57 caracteristicas geométricas, 219 texturales y
117 cromaticas.

Todas las caracteristicas extraidas fueron normalizadas con
la relacion:

= LT H
dondei=1,...,myj=1,...,n,u;yo;T; = o;represen-
tan la media y desviacion estandar de la j—ésima caracteristica,
T;; representa la j — ésima caracteristica del i — ésimo vector,
m es el nimero de imdgenes y n el nimero de caracteristicas.
Las caracteristicas normalizadas tienen media cero y desviacion
estandar igual a 1.

4.3.  Seleccion de pardmetros

La seleccion de parametros es un paso muy importante, ya
que una buena seleccidn de pardmetros tiene un efecto conside-
rable en el desempeiio del clasificador.

En todos los clasificadores utilizados se obtuvieron los pardme-

tros 6ptimos mediante validacién cruzada y bisqueda de malla.

4.4. Resultados

En los experimentos realizados, todos los conjuntos de da-
tos fueron normalizados y se utilizé validacién cruzada con
k = 10 para validar resultados, esto es, se realizaron 10 prue-
bas con 90 % y 10 % de los datos para entrenamiento y prueba
respectivamente (los datos de prueba son excluyentes para cada
una de las pruebas), el promedio de las 10 pruebas es el que se
reporta en este articulo. La Tabla 2 muestra los resultados obte-
nidos con caracteristicas geométricas, texturales y cromadticas,
cada una como caracteristicas individuales. En la Tabla 2, CH_i
define el subconjunto de datos de hojas utilizado, Bayes repre-
senta los resultados obtenidos utilizando el algoritmo Naive Ba-
yes, BP representa a los desempefios utilizando el algoritmo de
aprendizaje backpropagation, RL regresion logistica, mientras
que S VMgpr, SVM y SVMp representan los resultados obte-
nidos con SVM utilizando los kernels RBF, lineal y Polinomial
respectivamente. Para cada clasificador utilizado, se reportan
las precisiones obtenidas con cada conjunto individual de ca-
racteristicas. La métrica utilizada para evaluar el desempefio
del clasificador fue precision y esta se obtiene de los aciertos
del clasificador entre el total del conjunto de datos.

En los resultados obtenidos, no es posible inferir que la si-
milaridad entre hojas afecte significativamente a los clasifica-
dores, pues los resultados mostrados en las Tablas 2, 3 y 4 nos
permiten deducir que los desempefios de los clasificadores ob-
tenidos con imadgenes muy similares entre si y disimiles, no son
contrastantes. Sin embargo, es posible apreciar que las carac-
teristicas texturales son poco discriminativas para la mayoria
de los conjuntos de datos, excepto para el conjunto CH_6. Dos
posible razones son que el tamaiio del conjunto de datos es muy
pequefio y que aun cuando las hojas son muy parecidas entre si,

las caracteristicas obtenidas logran discriminar entre las 3 cla-
ses de este conjunto.

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos con combina-
ciones de caracteristicas. En los resultados es posible apreciar
una mejora en la precision de clasificacion en comparacién con
los desempefios obtenidos con caracteristicas no combinadas.
Utilizar unicamente caracteristicas texturales no produce resul-
tados satisfactorios. Sin embargo, cuando son combinadas las
caracteristicas texturales con geométricas o cromadticas, estas
obtienen muy buenos desempefios.

La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos con todas las
caracteristicas (cromdticas, texturales y geométricas). Sin em-
bargo, se puede notar que utilizar todas las caracteristicas no
precisamente infiere en una buena clasificacion, ya que los re-
sultados fueron mejores al utilizar solo caracteristicas geométri-
cas con cromdticas. Un estudio sobre mas exhaustivo utilizando
técnicas de seleccidn de caracteristicas podria ayudar a com-
prender mejor la influencia de cada caracteristica en el desem-
peiio de los clasificadores.

Tabla 4. Desempefio con caracteristicas geométricas, texturales y cromaticas.
Cromaticas-Texturales-Geométricas

Subconjunto Bayes  BP RL SVMg SVM; SVMp
CH-1 91.909 96.207 91.21 98.524 89.34  96.29
CH2 87.739 90.038 88.41 94941 8623 94.67
CH.3 93.797 96.992 9536 98.882 89.15 97.36
CH.4 90.940 96.253 94.71 97.183 88.22 94.53
CH.5 95.784 98.145 96.18 99.153 95.18  99.25

CH_6 98.742 100 99.48 100 9270 100

CH_7 08.535 98.954 98.83 99.062 91.74 98.64
CH_8 96.354 98.177 97.74 99.828 91.82  98.03
CH.9 95.196 93.886 92.24 97.893 89.97 96.84
CH_10 90.027 98.292 93.54 98.531 8895 97.79
CH_11 86.482 93.807 8826 95917 81.85 94.58
CH_12 88.488 96.19 91.82 98.526 8392 97.35

5. Conclusiones

En este articulo presentamos un andlisis comparativo de la
influencia de las caracteristicas en el desempeiio de varios cla-
sificadores. El sistema extrae un conjunto de caracteristicas ba-
sadas en propiedades geométricas, texturales y cromadticas. En
los resultados obtenidos se aprecia que una combinacidn de las
diferentes caracteristicas es necesaria para obtener una buena
precision de clasificaciéon. Aunque no siempre es necesario in-
cluir la combinacién de todas las caracteristicas, ya que algunas
de estas afectan la precision de clasificacion. Por lo tanto se de-
be de hacer una buena combinacién de estas. En este trabajo se
demostr6é que para los conjuntos utilizados la mejor combina-
cioén son las caracteristicas geométricas con las caracteristicas
cromaticas.

English Summary

Comparative Analysis of the Techniques Used in a Re-
cognition System of Plant Leaves.
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Tabla 3: Desempefio con caracteristicas cromdticas-texturales, cromdticas-geométricas y texturales-geométricas.
Cromaticas-Texturales Cromaticas-Geométricas Texturales-Geométricas
Subconjunto  Bayes BP RL SVMiz SVM; SVMp Bayes BP RL SVMg SVM; SVMp Bayes BP RL SVMgz SVM, SVMp
CH_I 87.357 93426 88.26 94.264 8552 94.10 92371 97.242 9373 97.593 88.41 96.91 86.472 93.805 88.15 95276 8249 95.13
CH2 82.061 84.732 81.82 86.253 8092 85.08 87.058 90.588 88.69 92476 81.32 91.78 88.122 91.869 89.04 91.421 84.07 90.53
CH.3 90413  95.864 90.12 96421 87.53 9597 9251 96.948 94.12 9793  87.37 9536 85.150 93.045 83.61 94285 82.85 93.71
CHA4 87.261 94.005 87.58 95218 84.31 93.74 91423 97.262 91.83 95825 90.82 95.72 84.332 92370 8545 94.720 8045 92.89
CH.5 92242 95952 91.34 95301 8843 9539 96.333 95.111 9743 96.015 90.68 95.16 90.219 94.603 91.46 95.086 86.54 94.79
CH.6 98.742 100 97.75 100 9425 99.82 98.742 100 98.76 100 9145 99.83 96.226  99.371 97.90 99.371 89.71 98.58
CH.7 96.861 9548 9693 97.289 91.59 9697 95.853 96.566 95.26 97.717 93.18 96.61  96.380 96.533 95.74 98.760 91.38  97.79
CH.8 95.052 96.135 9558 96.211 90.18  95.35 96.844 96.211 95.71 97.823 9355 9730 96.614 96.697 94.52 96.958 92.89 96.19
CH9 87.772 91.484 87.04 92.108 83.84 90.82 9441 95.072 9491 95238 91.23  94.89 87.554 92.139 86.35 90.174 83.51 88.65
CH_10 87.748 95.926 88.19 95332 8234 9571 89.77 95296 91.29 96.163 87.26  95.83 90.505 92.628 90.72 91939 86.16 9091
CH_11 80.537  92.569 82.22 93.169 74.61 9242  83.815 93.889 85.83 94925 80.19 9497 84.039 92.655 87.18 92817 79.86 92.15
CH_12 81.0788 95.342 83.36 95.865 7638  94.59 87.785 95.233 8698 96.721 84.59 96.71 86.340 89.204 87.54 93204 82.04 91.74
Abstract Cerutti G., Tougne L., Mille J., Vacavant A., Coquin D., 2013. Understanding

The development of vision systems for identifying plants by
leaves is an important challenge which has numerous applica-
tions ranging from food, medicine, industry and environment.
Recently, several techniques have been proposed in the literatu-
re in order to identify plants in various fields of application. Ho-
wever, current techniques are restricted to the recognition and
identification of plants using specific descriptors. In this paper,
is accomplished a comparative analysis using different methods
of feature extraction (textural, chromatic and geometric) and
different methods of classification. The experiments are execu-
ted on very similar plants. Twelve sets of leaves with similar
shape characteristics are studied using several classifiers. The
performance of different combinations of classifiers-descriptors
are analyzed in detail for each set. The results show that a com-
bination of different feature extraction techniques is necessary
in order to improve the performance. This combination of des-
criptors is more necessary when the leaves have similar charac-
teristics.

Keywords:

Classification Descriptors SVM Data Sets
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