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Resumen. El presente trabajo describe la evaluacion de técnicas de clasificacion de imagenes
usando caracteristicas basadas en momentos invariantes, orientado a la identificacion de
especimenes lepidopteros reconocidos por reservas ecolégicas Ecuatorianas. Este trabajo busca
contribuir con estudios en el area de biologia acerca de géneros de mariposas conocidas y a su
vez facilitar el registro de especimenes no reconocidos, apoyado por expertos a nivel mundial en
un esquema colaborativo. Mediante la extraccion de caracteristicas de imagenes basadas en
forma, ocho géneros de mariposas son identificados automaticamente usando técnicas comunes
de clasificacion (SVM, MLP, K-NN). El proceso de extraccion de caracteristicas considera el
bajo costo computacional asociado al computo de momentos invariantes de Hu, los cuales
resultan adecuados para su utilizacion en dispositivos embebidos, permitiendo la identificacion
eficiente de distintos géneros de mariposas. Este enfoque ha sido utilizado en el desarrollo de una
aplicacion para dispositivos moviles que realiza evaluaciones de conocimiento a estudiantes de
biologia, quienes son cuestionados acerca del género al cual pertenece una mariposa. Cuando el
estudiante termina la evaluacion, el género escogido es posteriormente visualizado por un
profesional del area. Este tltimo procede a corroborar si la respuesta dada por el estudiante acerca
de la mariposa presentada fue correcta o incorrecta, teniendo el dispositivo embebido
conocimiento a-priori de la respuesta. La confirmacion dada por el experto cumple con
retroalimentar al estudiante por medio de la aplicacion moévil y también, reforzar el conocimiento
que el computador tiene acerca del género al que la mariposa pertenece.
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1 Introduccién

En la actualidad los dispositivos moviles constituyen herramientas de uso diario para
personas de todas partes del mundo, esto ha venido acompafiado de los avances de
tecnologias multimedia y han permitido no sélo facilitar la comunicacion entre personas
sino también la colaboracion en entornos educativos, laborales, familiares, entre otros.
En el entorno educativo, son muy diversos los recursos con los que actualmente los
profesores cuentan para alcanzar los objetivos de aprendizaje deseados, encontrandose
las aplicaciones para dispositivos maviles entre las mas adecuadas para lograr
situaciones colaborativas. En biologia, por ejemplo, los estudiantes aprenden a
identificar especies como parte de su formacion profesional y, para esto, es necesario
contar con herramientas que faciliten el resumen de informacidn que sera presentada a
los estudiantes, lo cual representa un reto para los profesores quienes deben resumir
grandes cantidades de informacién sobre clases, familias, géneros y los detalles que
diferencian a cada una de ellas.
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Diferentes herramientas han sido desarrolladas para contribuir con la clasificacion
de especies de animales y plantas de forma automatica, impulsados por técnicas de
reconocimiento de patrones basados en caracteristicas visuales, obtenidos a partir de
imagenes. Sin embargo, dada la complejidad del tema, es indispensable la
incorporacion de conocimiento experto que permita reforzar la identificacion
automatica de biodiversidad. Por tal razédn, este trabajo abordd el desarrollo de un
sistema colaborativo para la identificacion de especies de mariposas, que permita no
solo evaluar el conocimiento de estudiantes de biologia sino también el refuerzo de
aprendizaje de un sistema de identificacion que utiliza métodos conocidos de
clasificacion, a partir de informacién provista por expertos. Esta iniciativa busca servir
de base para futuros proyectos orientados al registro de biodiversidad, permitiendo la
inclusion de diferentes areas de conocimiento como biologia, vision por computador e
inteligencia artificial. Por las razones expuestas y considerando que este tema se alinea
a los intereses del gobierno Ecuatoriano, se considera de importante relevancia.

2 Revision bibliografica

La identificacién automética de especies no ha sido un &rea de interés reciente en
biologia [1], aunque ha sido de gran interés desde algunas décadas en vision por
computador. El estudio realizado en [2] describe un sistema de identificacion visual de
plantas, que usa una fotografia tomada por el usuario, devolviendo iméagenes
adicionales de la especie junto con descripciones del mismo, utilizando un dispositivo
movil. En el mundo de los animales acuaticos también, se ha realizado identificacion
de ballenas y delfines considerando los bordes de sus aletas [3].

La problemética abordada en este trabajo esta relacionada al area de biologia. Esta
disciplina abarca un enfoque especifico orientado al estudio y descripcion de seres
Vivos, ya sea como organismos individuales o como especies. Estas especies presentan
en algunos casos diferencias significativas entre ellas, que facilitan su identificacion,
aunque esto no es siempre sencillo cuando se categoriza detalladamente por géneros.

Dentro de este contexto, algunos estudios han llevado a cabo la identificacion
automatica de patrones por medio de algoritmos de clasificacion. En este trabajo, tres
algoritmos de clasificacion han sido evaluados y seleccionados considerando métricas
como simplicidad, popularidad y eficiencia, tomadas de [4]. Entre los algoritmos més
populares se encuentra K-vecinos mas proximos (K-NN), este algoritmo ha sido usado
en varios trabajos como en [5], donde también se utiliz6 Maquina de Soporte Vectorial
(SVM) dentro del contexto de la identificacion de patrones de movimiento. En otro
estudio reciente [6], fueron aplicados Perceptron Multicapas (MLP) y SVM.

La solucion planteada en esta propuesta esta orientada de forma especifica a una
especie en particular, los lepiddpteros (mariposas), en su Ultima etapa de ciclo de vida.
El proceso de recoleccion de muestras de estas especies implica tiempo y esfuerzo,
antes de ser sometidas a estudios para determinar su evolucion y caracteristicas
principales. Expertos en esta area han logrado generar a lo largo del tiempo, bases de
conocimiento sobre familias, sub-familias, tribus y géneros de mariposas con diferentes
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caracteristicas relevantes. Debido a esto, los estudiantes de biologia cuentan
actualmente con una gran cantidad de informacion acerca de lepidépteros. Sin embargo,
esta cantidad dificulta aprender sobre ellas de forma mas efectiva. Por tal razon, este
trabajo busca facilitar el aprendizaje sobre lepidépteros, mediante una aplicacion que
facilite no solo la evaluacion de conocimientos relacionados con mariposas sino
también la colaboracion de expertos a nivel mundial en la indexacién y clasificacién de
especimenes, por medio de una herramienta de software con enfoque colaborativo.

Para el desarrollo de un sistema colaborativo que permita la identificacion de
géneros de mariposas, fue utilizada una técnica eficiente durante la etapa de extraccion
de caracteristicas de cada imagen (momentos de Hu). Posteriormente, se implementé
un algoritmo de clasificacion (K-NN) para el reconocimiento automético de los
patrones resultantes, tomando como referencia el estudio realizado en [5], donde se
utilizaron descriptores basados en forma, especificamente, tres momentos invariantes
de Hu, con potencias normalizadas. Adicionalmente, fue desarrollada una aplicacion
movil para la visualizacion de las imégenes de mariposas y la evaluacién de
conocimientos de estudiantes acerca del género al que pertenecen. La respuesta dada
por el estudiante puede ser verificada posteriormente con la ayuda de un experto en el
area.

Con el fin de llevar el enfoque propuesto a un contexto méas general, este trabajo
considera la posibilidad de adaptar la metodologia planteada a entornos méviles y de
bajo poder computacional, lo cual permitiria, por ejemplo, realizar un reconocimiento
automatico de especies de plantas utilizando un robot mévil o un vehiculo radio
controlado.

En el trabajo presentado en [1], se realiza la identificacién de especies de plantas y
se menciona una etapa de pre-procesamiento de imagenes, aplicada para la
segmentacién de las hojas de una planta. La imagen es llevada al espacio binario
separando la hoja del fondo y convirtiéndola en una imagen binarizada resaltando los
bordes de la misma. Entre los algoritmos de pre-procesamiento destinados al
reconocimiento éptico de caracteres (OCR) [7], se menciona que la operacion de
binarizado cumple un papel fundamental para resaltar en el documento los rasgos
caracteristicos correspondientes a los caracteres. Para realizar la binarizacion de la
imagen, inicialmente puede ser convertida a escala de gris. La binarizacion cambia el
valor de los pixeles de la imagen dependiendo de su umbral de referencia, siendo asi,
los valores mayores al umbral toman un valor de 255 y los demas un valor de 0.
Posteriormente, para el proceso de extraccion de caracteristicas se busca reducir la
cantidad de informacién de cada uno de los objetos estudiados, obteniendo de esta
forma un vector de caracteristicas que represente a la imagen original [8]. Para ello,
existen diferentes descriptores de imagenes que pueden ser aplicados. Estos
descriptores proveen informacion acerca de las caracteristicas de forma del objeto. El
trabajo presentado en [8] hace referencia a los siguientes tipos de descriptores basados
en formas:

*  Descriptores de Contorno: Informacion de pertenencia al contorno, cédigo de
cadenas, firmas, aproximaciones poligonales, descriptores de Fourier,
esqueletizacidn, representacion polar, entre otros.
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*  Descriptores de Region: Informacion de pertenencia al interior del objeto, no
s6lo con los del contorno, momentos (area, centro de gravedad, momentos
invariantes), esqueletos, descriptores topoldgicos, entre otros.

En el mismo sentido, un descriptor de textura analiza la superficie de una imagen para
hallar un patrén espacial basico que puede ser periédico o parcialmente periddico, toma
en cuenta la distribucion de valores de intensidad del color a nivel espacial, permitiendo
evaluar propiedades como fineza, rugosidad, suavidad, granulacion, aleatoriedad, entre
otros [9]. Estos descriptores deben ser, en la medida de lo posible independientes del
tamafio, localizacidn u orientacion del objeto para dar mayor flexibilidad al proceso de
captura.

En la actualidad existen varias técnicas para extraer caracteristicas en fenémenos u
objetos de interés, sin embargo, estas pueden resultar sensibles a los cambios de
posicion o escala del objeto. Una técnica ampliamente citada en la literatura es la de
momentos invariantes de Hu, los cuales han sido de gran utilidad en el presente trabajo,
correspondiendo a la categoria de descriptores basados en forma.

Los momentos invariantes de un objeto son generados a partir de los momentos
centrales normalizados de una imagen en escala de gris. Los momentos centrales son
calculados considerando el centroide, en este caso se refiere a un punto en el objeto de
interés que presenta la misma distancia a los bordes en cualquier direccién. Los
momentos invariantes de Hu son una combinacion no lineal de los momentos centrales
normalizados. Considerando f (X, y) como una imagen digital los momentos centrales
pueden ser representados por:

: - \ \ (2.1)
=2 2 (x—xP(y—FPf(x,y).

X ¥
donde X y Y son los componentes del centroide [5]. La invariabilidad a escala es
obtenida a partir de los momentos centrales y es determina por:
(2.2)

A partir de los momentos centrales normalizados es posible extraer los momentos de
Hu de orden dos, tres y cuatro utilizados en este trabajo. Estos tres momentos de Hu
fueron determinados en el estudio [5] como los mejores en cuanto a su ortogonalidad,
definidos por:

Huzz':;ﬂzt-_”'hz.]z""ﬂ' Tﬁl (2.3)
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Una ventaja de los momentos invariantes es la simplicidad del algoritmo, sobre todo
si se lo aplica en imagenes binarias [8], lo cual los hace adecuados para su utilizacion
en dispositivos de bajo poder computacional.

2.1 Algoritmos de Clasificacion

Entre los diferentes métodos de clasificacion basados en inteligencia artificial, existen
dos enfoques principales para el proceso de entrenamiento, aprendizaje supervisado y
no-supervisado. El aprendizaje supervisado trata de minimizar el error de la salida
calculada respecto a la salida deseada, es decir, trata de ajustar los pesos en las
conexiones de la red para que su salida coincida con las salidas deseadas, siendo
necesario un conjunto de datos de entrada previamente conocidos. Este enfoque de
aprendizaje consiste en presentar a la red patrones de entrada pertenecientes a un
conjunto de ensayo “patron de estimulos - respuesta correcta” que debe ser elegido
cuidadosamente para que pueda representar equilibradamente toda la informacion que
la red necesita aprender [10].

Por otro lado, en el aprendizaje no-supervisado, no es necesario un conjunto de datos
de entrada previamente conocidos, debido a que se espera extraer rasgos 0 agrupar
patrones similares por familiaridad o asociaciones entre los patrones que ocurren
frecuentemente. Entre los numerosos algoritmos que existen para problemas de
clasificacion, en este trabajo han sido escogidos tres métodos: K-vecinos mas cercanos
(KNN), Perceptron Multicapa (MLP) y Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) dentro
del paradigma "Aprendizaje Supervisado", considerando los estudios realizados en [5].

3 Metodologia

El sistema automatico para la identificacion de especimenes considera las siguientes
etapas, el pre-procesamiento de las imagenes, seleccién y extraccion de caracteristicas
y finalmente el reconocimiento de los patrones utilizando un algoritmo de clasificacion
(Fig. 3.1). La primera etapa puede ser considerada como el procesamiento inicial para
resaltar el objeto de interés. La segunda etapa, permite identificar propiedades
relevantes de la imagen pre-procesada. La tercera consiste en la extraccion de
caracteristicas y la implementacién de un algoritmo para la clasificacién de los patrones
resultantes.

Los procesos de preparacion de las imagenes, extraccion y clasificacion de
caracteristicas son partes esenciales del presente abordaje metodolégico. Aunque en la
actualidad existe una gran cantidad de técnicas de clasificacion, aqui se consideran tres
de las mas utilizadas en la literatura y las cuales presentan caracteristicas favorables
para el uso en dispositivos embebidos. Con ello, se busca identificar especies de
mariposas por género, a partir de la informacion facilitada por una reserva ecoldgica
Ecuatoriana.
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Fig. 3.1 Estructura del sistema de evaluacion de conocimientos sobre especimenes de
mariposas.

La Fig. 3.1 muestra la estructura del sistema de evaluacion de conocimientos sobre
especimenes de mariposas y la Fig.3.2 muestra capturas de pantalla de la interfaz de
usuario del aplicativo movil. Los componentes de la estructura mostrada en la Fig. 3.1
son detallados a continuacion:

3 Lorenyipgum butterfly

Fig. 3.2 Capturas de pantalla de la interfaz de usuario del aplicativo mévil.

Conversidn a escala de gris: En esta etapa se procede a ejecutar un programa realizado
en shell-script para procesar las imagenes de entrenamiento y convertirlas
automaticamente en escala de gris, ya que el algoritmo de clasificacion utilizado esta
disefiado para trabajar en un solo canal. Este proceso de conversion a escala de gris es
uno de los primeros pasos para el desarrollo de la solucién planteada en este trabajo.

Binarizacion: Luego se procede a convertir la imagen recibida en una imagen binaria,
separando el fondo y el objeto de interés, obteniendo como resultado una silueta que
resalta la forma de la mariposa.
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Extraccion de caracteristicas: Para esta etapa se extraen tres momentos invariantes de
Hu, los cuales consideran la diferencia de forma que existe entre los distintos géneros
de mariposas. Esta técnica permite generar un vector de tres elementos, que contiene
las caracteristicas relevantes de cada imagen. Este proceso extrae representaciones
numéricas del objeto de interés para ser utilizado como entrada del algoritmo de
clasificacion.

Algoritmo de clasificacion: Se evaluaron los algoritmos KNN (K vecinos mas
cercanos), SVM (Maquina de Soporte Vectorial) y MLP (Perceptron Multicapas)
planteados al inicio de la revision bibliografica. Esta comparacion fue llevada a cabo
con un namero de 125 imagenes aproximadamente por género, abarcando un total de
ocho géneros a categorizar. Los algoritmos mencionados mantuvieron su desempefio
dentro de un margen similar, aunque los mejores resultados fueron obtenidos con SVM
y K-NN. El algoritmo K-NN permite conocer el nimero de patrones mas cercano al
patrén evaluado, este nimero esta descrito por K, lo cual fue establecido en un valor
igual a 3.

4 Resultados

Correspondiendo a cada componente de la metodologia propuesta se muestran a
continuacion los resultados obtenidos considerando las etapas mencionadas en la
seccion 3, a seguir:

4.1 Pre-procesamiento de imégenes

En esta etapa se desarrollé un algoritmo para el pre-procesamiento de las imagenes
obtenidas del banco de datos. La Fig. 4.1 muestra una imagen original (3 canales) y la
Fig. 4.2 una de ellas luego de convertida a un tGnico canal, resultando en una imagen de

escala de gris.

3
y
y

Fig. 4.1. Imagen original. Fig. 4.2. Imagen en escala de gris.

Posteriormente, tiene lugar la binarizacion del conjunto de imégenes, con el objetivo de
favorecer el proceso de extraccion de caracteristicas basado en forma, como muestra la
Fig. 4.3.
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Fig. 4.3. Imagen binarizada.
4.2 Extraccion de caracteristicas y clasificacion de patrones

Para la extraccion de caracteristicas fue inicialmente abordada la aplicacion de los
momentos de Hu sobre las imagenes en escala de gris. Sin embargo, debido a la gran
diversidad de colores en las alas de mariposas del mismo género, fue considerada
Unicamente la forma de la mariposa, resaltada luego de la binarizacidn, siendo la forma
del espécimen un rasgo significativo dentro de cada género. Las diferencias en cuanto
a escala (tamafio de la mariposa o cercania de la camara al momento de la captura de la
imagen) son soportadas por la caracteristica de invariabilidad a escala de los momentos
de Hu. En la Fig. 4.4 se pueden observar los patrones extraidos del conjunto de
entrenamiento, en un plano 3D (tres dimensiones), considerando ocho géneros de
mariposas con un total de muestras igual a 125 imagenes por género. En este gréafico se
muestran los patrones correspondientes a las mariposas del conjunto de entrenamiento
con caracteristicas de momentos invariantes de Hu (Hu2, Hu3 y Hu4).

3.0 PLOT OF total
Worations= 1000 Mapphg er1or=0,000008+00

Fig. 4.4. Visualizacion de patrones de mariposas.

Con los algoritmos de clasificacion mencionados anteriormente, diferentes pruebas
fueron realizadas variando el nimero de géneros del conjunto de entrenamiento,
considerando en todos los casos 75% para entrenamiento y 25% para evaluacion, desde
2 hasta 8 clases, el método de validacion utilizado fue Leave-One-Out.
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* Test I (2 clases): Se obtuvo una precision del 98% con K-NN y SVM,
mientras que con MLP el 97%.

»  Test Il (5 clases): Se logré una precisién del 85.5% con K-NN y MLP, y el
88% con SVM

« Test 11l ( 8 clases): con SVM se obtuvo 75.5% de certeza, siendo que con
KNN y MLP se consiguio 72% y 68%, respectivamente.

La Fig. 4.6 muestra los resultados de las pruebas realizadas durante la evaluacion de
los algoritmos de clasificacion, siendo evidente un rendimiento similar en todos los
€asos.

Resultados de Clasificacién

No. Clases

Fig. 4.6. Resultados de los algoritmos de clasificacion.

Sin embargo, podemos apreciar que el algoritmo que alcanza un porcentaje superior de
precision es SVM, aungque manteniéndose cercano a los otros

4.6 Tiempo de extraccion de caracteristicas y clasificacién de patrones.

La Tabla 4.1 presenta una comparacion del tiempo de procesamiento entre un
computador actual promedio (procesador de 2 GHz) y un dispositivo embebido
BeagleBone Black (1.2 GHz).
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Tabla 4.1. Tiempos de extraccion de caracteristicas y clasificacion de patrones.

Etapa PC BeagleBone Black

Conjunto de
Entrenamiento
(943 imagenes)

Extraccién

i 199(ms)/imagen
de Patrones 168(ms)/imagen

Tiempo Total Entrenamiento: 1’:19(s)~ 3’:30(s)~

Extraccién

Conjunto de Test |_de Patrones 33(ms)/imagen 437(ms)/imagen

(208 imagenes) Prediccion 3(ms)/imagen 54(ms)/imagen

Tiempo Total de Test: 6(s)~ 1’:26(s)~

Considerando un conjunto de 943 iméagenes, el tiempo total de extraccion de
patrones fue de 1 minuto y 19 segundos, en un computador con 2 GHz de procesador,
mientras en un dispositivo embebido (1.2 GHz) fue de 3 minutos con 30 segundos
aproximadamente.

Para un conjunto de prueba de 208 imagenes, posterior al proceso de entrenamiento,
se realiza la prediccién de la clase a la que pertenece cada una de las mariposas
presentadas al clasificador. El proceso de prediccidn de todo el conjunto de prueba tardd
6 segundos en un computador con 2 GHz mientras que en el dispositivo embebido
demor6 1 minuto con 26 segundos.

A pesar de las limitaciones del hardware del dispositivo embebido podemos
observar que es posible ejecutar aplicaciones que requieren de clasificacion de
informacién con tiempos de respuesta aceptables, lo cual extiende el alcance de estas
aplicaciones a soluciones que aprovechen la portabilidad de un sistema de computo de
tamafio reducido como el utilizado en este trabajo.

5. Conclusiones

Con el uso de la técnica de momentos invariantes de Hu se obtuvo un vector de tres
elementos: Hu2, Hu3 y Hu4 con potencias normalizadas, que permitié alcanzar una
precision del 78% con SVM, 74% con K-NN y el 71% con MLP, considerando 7
géneros de mariposas. Los momentos invariantes de Hu son rapidos de calcular, esta
ventaja tiene un peso fundamental dado las limitaciones de hardware planteadas
inicialmente.

Es importante considerar la calidad del conjunto de entrenamiento. Imagenes
incompletas o dafiadas perjudican la homogeneidad del conjunto de datos y por
consiguiente la clasificacion. La etapa de pre-procesamiento de imagenes es relevante
y se recomienda realizar una binarizacion que permita resaltar la forma del objeto y
obtener asi mejores caracteristicas.
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6. Trabajos Futuros

Como trabajo futuro se pretende incorporar SVM para la clasificacion de mariposas

y ampliar los estudios relacionados al proceso de extraccion de caracteristicas, para
mejorar los resultados de clasificacién con un nimero mayor de clases.
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