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RESUMEN

El presente documento muestra el desarrollo de un sistema inteligente para el
registro e identificacion de Lepidopteros — Rhopalocera que habitan en el parque
Metropolitano Maria Lucia (PMML) en Villavicencio - Colombia, mediante el uso de
Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) y Modelos Ocultos de Markov (HMM).
Inicialmente se registré informacion de cinco especies de mariposas y fotografias
de cada una, a las cuales se les aplico técnicas de procesamiento de imagenes para
lograr la extraccion de caracteristicas e identificacion de patrones. Esta informacion
se adicion6é a una base de datos local y se utilizd para entrenar el aplicativo,
dotédndolo de inteligencia. En la validacion de la herramienta, se le presentaron
imagenes diferentes, similares o iguales a las utilizadas en la fase de aprendizaje;
la respuesta del programa se busca en la base de datos local, si existe coincidencia,
muestra la informacién correspondiente de dicha especie, de lo contrario indica que
era una especie desconocida, con ello y la experticia de un investigador del
mariposario del PMML se determind si las respuestas del sistema eran acertadas o
se requeria realizar el proceso de entrenamiento nuevamente. Esta herramienta fue
propuesta y desarrollada por integrantes del Centro de Innovacién y Tecnologia
(CIT) de la Universidad de Cundinamarca (UDEC) extension Facatativa para brindar
apoyo tecnoldégico al proyecto “Disefio e implementacion de un mariposario” adscrito
al Centro de Investigaciones Ambientales (CIAM) de la Corporacién Universitaria de
Meta (UNIMETA).

Palabras Clave: Lepidopteros, Modelo Oculto de Markov, procesamiento de

imagenes, Red Neuronal Atrtificial.



ABSTRACT

This document shows the development of an intelligent system for the registration
and identification of Lepidoptera - Rhopalocera that inhabit the Maria Lucia
Metropolitan Park (PMML) in Villavicencio - Colombia, through the use of Artificial
Neural Networks (RNA) and Hidden Markov Models (HMM) Initially information was
recorded on five species of butterflies and photographs of each one, which applied
Image processing techniques to achieve the extraction of characteristics and the
identification of patterns. This information is added to a local database and used for
the use of the protocol, providing it with intelligence. In the validation of the tool, the
different images, similar or equal to those used in the learning phase; the response
of the program is searched in the local database, if there is a coincidence, the
information associated with this species, otherwise it indicates that it was an
unknown species, with this and the expert of a researcher of the PMML butterfly was
determined if the System responses were accurate or required to complete the
training process again. This tool was proposed and developed by members of the
Center for Innovation and Technology (CIT) of the University of Cundinamarca
(UDEC) Facatativa extension to provide technological support to the project "Design
and implementation of a butterfly" attached to the Center for Environmental
Research (CIAM) of the University Corporation of Meta (UNIMETA).

Key Words: Atrtificial Neural Network, Hidden Markov Model, image processing,

Lepidoptera.
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INTRODUCCION

Colombia, a nivel mundial, es el segundo pais con mayor biodiversidad de
mariposas, con aproximadamente 3274 especies (Andrade, 2011). A pesar de esta
riqueza natural, es poco lo que se conoce de sus ciclos de vida, informacion basica
para encaminar medidas de conservacion de los lepiddpteros en especial en la
Orinoquia, donde la abundancia natural de mariposas suele disminuir en la medida
gue hay mayor intervencion humana en sitios como ciudades (Rubio M, Jiménez F,
2015), asi mismo el crecimiento de las areas de cultivos en particular monocultivos
y la explotacién de hidrocarburos, ha generado la pérdida y transformacion de las
coberturas vegetales originales (Minorta & Rangel, 2014), con efectos nocivos para
los lepidopteros (Constantino, 1997), asociados con la transformacion de la
vegetacion que genera cambios en la composicion y en la riqueza de especies
(Francesconi, Nair, Levey, Daniels, Cullen, 2013), obteniendo como consecuencia

escasa 0 nula presencia de mariposas en su habitad de conservacion.

Teniendo en cuenta esto y en aras de aumentar el conocimiento sobre lepidépteros,
CIAM de la UNIMETA identifica, registra y controla cinco especies de mariposas
(Methona Confusa-Dione Juno-Callicore Pitheas-Mechanitis Polymnia-Colobura
Dirce) que habitan el PMML sobre el proyecto titulado como “Plan de manejo para
la cria de lepidopteros como alternativa para la proteccion de ecosistemas en el
parque metropolitano Maria Lucia” a cargo de la Licenciada en C N-MSc Gestion

Ambiental Luz Dary Pedraza Hernandez.

Para apoyar este proyecto el CIT de la UDEC extensién Facatativa, desarrollé una
herramienta de software utilizando técnicas relacionadas con el reconocimiento de
patrones, las cuales representan elementos importantes dentro de los sistemas
inteligentes (Ray Liu, 2002), en especifico se tomo el procesamiento, segmentacion

y analisis de imagenes en conjunto con métodos de inteligencia artificial.



La herramienta fue desarrollada en lenguaje de programacion JAVA bajo tres
aspectos de interés, el primero corresponde a las técnicas utilizadas para el
procesamiento de imagenes y extraccion de caracteristicas, el segundo se refiere a
la implementacion de métodos de inteligencia artificial para el reconocimiento de
patrones, para este proyecto fueron utilizadas las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) ya que estas “son muy buenas clasificadoras de patrones debido a su
capacidad de aprender patrones que no son linealmente separables y conceptos
que se ocupan de la incertidumbre, el ruido y los eventos aleatorios” (Debska &
Guzowska-Swider, 2011) y los Modelos Ocultos de Markov (HMM) que segin
(Jurafsky & Martin, 2017) “son modelos de secuencias probabilisticas o
clasificadores cuya tarea es asighar una etiqueta o clase a cada unidad en una
secuencia calculando la distribucidon de probabilidad sobre posibles secuencias de

etiquetas y eligen la mejor de estas secuencias.”

Inicialmente se registraron las cinco mariposas a identificar (Methona Confusa -
Dione Juno - Callicore Pitheas - Mechanitis Polymnia - Colobura Dirce) con datos
ecolégicos, morfolégicos y algunos habitos de cada especie. Luego, se cargaron al
sistema veinte fotografias de cada ejemplar en estudio, a las cuales se les aplicaron
técnicas de procesamiento de imagenes (Suavizado - Escala de Grises - Deteccion
de Bordes - Transformacion - Binarizacién) para lograr la extracciéon de
caracteristicas e identificacion de patrones, esta informacion se adicion6 a una base
de datos local y se us6 para entrenar el sistema dotandolo de inteligencia. En la
validacion de la herramienta, se le presentaron imagenes diferentes, similares o
iguales a las utilizadas en la fase de aprendizaje, la respuesta que devolvia el
aplicativo se buscaba en la base de datos local, si existia coincidencia, mostraba la
informacion correspondiente de dicha especie, de lo contrario indicaba que era una
especie desconocida, con esto y la experticia de un investigador del mariposario del
PMML se determiné si las respuestas del sistema eran acertadas o se requeria
realizar el proceso de entrenamiento nuevamente. Finalmente utilizando una

comparativa basada en los resultados obtenidos de los dos métodos (RNA — HMM)



se determind cual de los dos respondié mejor para la identificacién y reconocimiento

de las mariposas.



l. INFORME DE INVESTIGACION

1.1. ESTADO DEL ARTE

En la actualidad existen muchas aplicaciones para reconocimiento de imagenes
mediante patrones, la técnica mas utilizada son las RNA que cuentan con diversos
métodos de aprendizaje como el perceptron, (Gérska-Horczyczak, Horczyczak,
Guzek, Wojtasik-Kalinowska, & Wierzbicka, 2017) utilizan un dispositivo que por
medio del procesamiento de imagenes y la implementacion de un perceptron
multicapa determina si la carne de cerdo se encuentra en buen estado. Otro de los
métodos de aprendizaje de las RNA son las Backpropagation, (Murru & Rossini,
2016) aclaran que para utilizar este método es muy importante la correcta
inicializacion de pesos, tarea que por lo general se hace aleatoriamente, ellos
ejecutando el filtro de Kalman demostraron mejoras de rendimiento frente a la
generacion aleatoria, ahora bien, en cuanto a la implementacién de estas redes
tenemos a (Kouakou, Bagui, Agneroh, Soro, & Zoueu, 2016) que muestran el uso
de una backpropagation para detectar tempranamente el virus del mosaico en
pepinos analizando la huella dactilar de las hojas de pepino, (Fan et al., 2013) quien
crea un sistema de vision por computadora para el andlisis de perfil de la textura de
alimentos identificando la dureza y gomosidad de estos sin la necesidad de
masticarlos mediante una red backpropagation, demostrando que la culinaria
también puede ser apoyada por las RNA o también esta (Olawoyin, 2016) el cual
presenta un sistema para predecir e identificar los principales téxicos presentes en
el microambiente y los suelos para poder tomar decisiones en un futuro cercano y
evitar aumento de la contaminacion.

Por otro lado, (Hameed, Karlik, & Salman, 2016) proponen una version modificada
de la red backpropagation para mejorar su comportamiento, acelerando el proceso
de convergencia para acceder al estado estacionario optimo y minimizar el error
mejorando los patrones, esta versidbn fue compara con otros algoritmos de

aprendizaje supervisado dando excelentes resultados en cuanto a la velocidad de



convergencia. (Zhou, Zhang, Yin, & Liu, 2016) plantea un método de aprendizaje
para el reconocimiento de caracteres chinos escritos a mano usando el aprendizaje
de rasgos cuadraticos discriminatorios, el cual supera aplicaciones similares en
mas de un 4% en la precision del reconocimiento y la velocidad con la que se
reconocen los caracteres, mientras que, (Surinta, Karaaba, Schomaker, & Wiering,
2015) utilizan descriptores de rasgos de gradiente local que es usado para la
extraccion de vectores caracteristicos de las imagenes manuscritas presentandolas
luego al algoritmo de aprendizaje para realizar la respectiva clasificacion que para
este caso es evaluada en tres scripts de idioma Tailandés, Latino y Bangladesh,
los resultados muestran que los descriptores de caracteristicas de gradiente local
realizan un estudio significativo de la intensidad de los pixeles en las imagenes
gue combinados con los receptores de caracteristicas se obtienen altas precisiones
en los conjuntos de datos escritos a mano pero (Mofavvaz, Sohrabi, & Nezamzadeh-
Ejhieh, 2017) hacen uso de una metodologia llamada maquinas de vector de
soporte de minimos cuadrados con algoritmos de entrenamiento diferentes,
realizando una comparacion entre Levenberg-Marquardt - LM y gradiente
descendente con momento y algoritmo de retro-proporcion adaptativa - GDX de los
cuales al realizaron las respectivas comparaciones sin encontrar significativas entre
ellos.

El reconocimiento de la expresion facial se ha convertido en una obsesiéon desde
hace unos 10 afios y para ello, (Lopes, de Aguiar, De Souza, & Oliveira-Santos,
2017) se basan en redes neuronales artificiales convolucionales, que se ajustan
mejor a la precision de los datos, con este proyecto se logran resultados de
competitividad comparados con otros métodos de reconocimiento de la expresion
facial ademas de permitir la reconfiguracion de la factibilidad de tiempo real.

En cuanto a las mariposas, (Kaya, Kayci, & Uyar, 2015) exponen un método de
reconocimiento mediante redes neuronales artificiales que se basa en un patron
binario local para clasificarlas en funcién de sus cualidades morfolégicas externas
logrando con alto porcentaje de reconocimiento en termino de tasa de precision para

la correcta identificacion de mariposas.



Revisando otros métodos de reconocimiento de patrones, se encuentran los
modelos ocultos de Markov (HMM), presentando a (Liisberg et al., 2016) quien
utilizando los HMM y mediante la variabilidad en el consumo de energia en los
edificios, facilito identificar el comportamiento de sus ocupantes, creando métodos
para observaciones indirectas y caracterizacion del comportamiento de los
ocupantes teniendo en cuenta dependencias tales como temperatura del aire
ambiente y encuestas de ocupantes las cuales son dependientes del tiempo para
mejorar la prediccidon obteniendo buenos resultados para mitigar el consumo de
energia del edificio. O también HMM implementados en un sistema automatico para
la deteccion de eventos volcanicos dado que estos tienen diferentes duraciones, por
lo tanto, el estado y toda la duracion de los eventos aprendidos de los datos de
entrenamiento se aplican en el estado correspondiente y los modelos de duracién
del evento dentro del HMM, (Bhatti et al., 2016) realizo los experimentos necesarios
para demostrar que un HMM estandar puede detectar los eventos volcanicos con
alta precision, pero genera falsos positivos. Y combinando los HMM vy el
reconocimiento de gestos de las manos llega (Premaratne, Yang, Vial, & Ifthikar,
2017) con su propuesta de la introduccién de seguimiento centroide de los gestos
de las manos para superar las limitaciones del inadecuado uso de la informacion de
tiempo, del uso a gestos simples y datos subutilizados.

Una imagen monocromatica, tradicionalmente se presenta como una matriz
rectangular cuyos valores describen nivel de intensidad o luminancia conocido como
pixel, esta representacion es la mas utilizada para procesamiento de imagenes pero
(Jimenez-Fernandez et al., 2016) trae una nueva alternativa que se trata de utilizar
funciones continuas por partes y lineales de dos variables espaciales como una
descripcion del modelo monocromatico en una imagen, mejorando la calidad de la
misma con respecto al método tradicional y abriendo las puertas a la

implementacion de funciones mas robustas.



1.2. LINEA DE INVESTIGACION

El Grupo de Investigacion de Sistemas y Tecnologia de Facatativa (GISTFA),
creado en el afio 2007 y con codigo de grupo certificado COLCIENCIAS No.
COL0085019, hace parte del programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
de Cundinamarca (UDEC) Extension Facatativa. El GISTFA se alimenta de los
semilleros LINUDEX, CLUOD-IN, SERFAC y APLICACIONES MOVILES, en la

tabla 1 se muestra el docente lider de cada semillero activo a la fecha.

Lista de Semilleros GITSFA

Nombre Semillero Lider Semillero
LINUDEX Gina Maribel Valenzuela S.
CLOUD-IN Oscar Javier Morera Z.
SERFAC Jaime Eduardo Andrade R.

APLICACIONES MOVILES | Cesar Yesid Barahona R.

Tabla 1. Semilleros del GISTFA

GISTFA trabaja bajo la linea de investigacion Software, sistemas emergentes y
nuevas tecnologias, definida por la UDEC Extension Facatativad. A la fecha, el
grupo cuenta con cinco proyectos de investigacion avalados por la UDEC y seis
investigadores reconocidos ante COLCIENCIAS.

Es asi como GISTFA asume la responsabilidad de la investigacion del programa
con la tarea de convertir los resultados de sus semilleros en proyectos eficientes,
optimos y de alto impacto en la comunidad académica y su entorno. Sobre esta
base y bajo convenios hechos con las empresas de la regién el GISTFA ha
implementado proyectos de desarrollo e innovacion en la Alcaldia Municipal,
Escuela de Comunicaciones, Policia Nacional y la empresa de aguas de Facatativa.
Fue relevante para el grupo los trabajos desarrollados con el Instituto de Desarrollo,



Recreacion y Deporte (IDRD) del Distrito Capital entre otras. Otros intereses de la
investigacion, en el GISTFA los comprometen hacia una labor en la cual un ejercicio
permanente actualice su razon de ser a partir de proyectos informaticos que
generen conocimiento pertinente y consistente en el tiempo. Ahora bien, el GISTFA
crecey asi las investigaciones orientadas por el grupo, han contribuido a la creacién
de ambiciosas metas como la generacién de proyectos interdisciplinarios (en el caso
de la alianza con el grupo e investigacion AXIOMA) y la transicion hacia el
emprendimiento y la innovacion para fortalecer la transferencia de conocimiento y
las conexiones con el sector empresarias.

Actualmente y desde su labor investigativa, el GISTFA cuenta con el Centro de
Investigaciones y Tecnologias (CIT) en el programa de Ingenieria de Sistemas
UDEC Extension Facatativa, con el objetivo de aumentar el impacto de los
productos generados por el GISTFA en la evaluacion realizada por COLCIENCIAS
y asi mismo proponer nuevas metodologias de desarrollo como resultado de los

productos generados a lo largo de la vida del proyecto informéatico.

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El grupo GISTFA evidencid, en un primer acercamiento con la UNIMETA, que el
grupo CIAM registra e identifica de forma manual cinco especies de mariposas que
habitan el parque Maria Lucia, sabiendo esto se consider6 que seria Util tener una
herramienta tecnoldgica que facilitara dicha tarea.

¢Puede un sistema inteligente dar apoyo tecnoldgico al proceso de registro e
identificacion de mariposas en el parque Metropolitano Maria Lucia en Villavicencio
gue realiza el CIAM de la UNIMETA?



1.4. OBJETIVO GENERAL Y OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.4.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un prototipo de sistema inteligente como herramienta tecnoldgica para
el registro e identificacion de cinco especies de mariposas que habitan el parque

metropolitano Maria Lucia en Villavicencio-Meta.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar modelado y disefio del sistema inteligente basados en los
requerimientos de la Corporacion Universitaria del Meta.

2. Desarrollar los médulos de procesamiento de imagenes, almacenamiento,
aprendizaje/aplicacion y comparativa del sistema.

3. Hacer pruebas de funcionalidad del sistema inteligente en el parque
metropolitano Maria Lucia en Villavicencio.

4. Establecer, por medio de los resultados obtenidos, cuél de los métodos de
reconocimiento de patrones implementados en el sistema es el mas adecuado

para el proceso que realiza el CIAM con las mariposas.

1.5. ALCANCE E IMPACTO DEL PROYECTO

Con este proyecto se busc6 apoyar tecnolégicamente el proceso de registro e
identificacion de las cinco especies de mariposas que habitan el Parque
Metropolitano Maria Lucia ubicado en la ciudad de Villavicencio — Meta. EI CIAM de
la UNIMETA contara con una herramienta util y de facil manejo para el registro e
identificacion de las mariposas del parque, ya que segun la Lic. Luz Dary Pedraza:

“tecnificar este proceso ayudaria para la certificacion y licencia de exportacion de



las mariposas”. Ademas se pretende formar una alianza, no solo interdisciplinaria
entre los programas Ingenieria de Sistemas e Ingenieria Ambiental sino
interinstitucional entre la Universidad de Cundinamarca y la Corporacion
Universitaria del Meta; esto conllevara a fortalecer los grupos de investigacion de
las dos instituciones y abrir las puertas a mas proyectos de este tipo.

La idea de este proyecto nacio en el afio 2016 y desde entonces hasta la fecha se
cuenta con los siguientes productos:

» Ponencia en el Congreso Internacional de Ciencias Basicas e Ingenieria
(CICI) 2016 - Villavicencio, Colombia. Con el articulo titulado “Prototipo de
Sistema Inteligente para el Registro e Identificacion de Mariposas Nativas en
la Region Orinoquia utilizando Redes Neuronales Artificiales implementadas
en Java.” Con numero ISBN: 978-958-8927-23-7.

» Registro de Software ante la Direccién Nacional de Derechos de Autor con
No. De Certificado 13-59-238 del 29 de marzo del 2017.

» Llamado a ponencia en el Xll Congreso Internacional de “Electrénica y
Tecnologias de Avanzada” (CIETA) 2017 — Pamplona, Norte de Santander,
Colombia. Con el articulo titulado “Prototipo de Sistema Inteligente para el
Registro e Identificacion de Mariposas Nativas del Parque Maria Lucia
(Villavicencio) mediante Modelos Ocultos de Markov (HMM) Implementados
en Java’.

» Ponencia en el Primer Encuentro Académico de Creatividad e Innovacion
(EACI) 2017 - Facatativa, Colombia. Con el articulo titulado “Inteligencia
Artificial como Herramienta para Reconocimiento de Mariposas en
Villavicencio (Caso de Estudio Parque Metropolitano Maria Lucia”.

» Llamado a ponencia en el VI Congreso de Ingenieria, Ciencia y Tecnologia
(ESTEC) 2107 - Ciudad de Panama, Panama. Con el articulo titulado
“Sistema Inteligente para Registro e Identificacion de Mariposas Habitantes
del Parque Metropolitano Maria Lucia en Villavicencio haciendo uso de

Redes Neuronales Artificiales”.



» Ponencia en el VI Congreso Internacional de Ingenieria (CIING) 2017 —
Fusagasuga, Colombia. Con el articulo titulado “Prototipo de sistema
inteligente para la identificacion y registro de mariposas nativas de la region
Orinoquia mediante el uso de redes neuronales artificiales implementadas en
Java’.

» Ponencia en el XIV Congreso Internacional sobre Innovacion y Desarrollo
Tecnologico (CIINDET) 2018 — Cuernavaca, Morelos, México. Con el articulo
titulado “Registro e ldentificacion de Mariposas en Villavicencio-Colombia
Aplicando Inteligencia Artificial (Caso de Estudio Parque Metropolitano Maria
Lucia)”. Con nimero ISBN: 978-607-95255-8-3.

1.6. METODOLOGIA

Para el desarrollo del sistema se implementd parcialmente la metodologia agil
Scrum que es una de las mas populares en la actualidad por ser adaptable, iterativo,
flexible y eficaz garantizando la transparencia en la comunicacion y generando
responsabilidad tanto individual como colectiva de procesos continuos (SCRUM
Study, 2017). El despliegue del proyecto incluye el proceso completo desde el
registro de las mariposas hasta la validacion de los dos métodos inteligentes (RNA
—HMM) para la identificacion de las especies en estudio. En la Figura 1 se muestran

las fases de la metodologia aplicada a la ejecucion de este proyecto.
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Figura 1. Metodologia del proyecto.

En la primera fase se registraron las cinco especies de mariposas a identificar
(Methona Confusa - Dione Juno - Callicore Pitheas - Mechanitis Polymnia - Colobura
Dirce), estas especies se encuentran actualmente en estudio activo con
caracteristicas ecolégicas, morfologicas y de comportamiento ya identificadas por
el grupo de investigacion CIAM en el PMML. La segunda fase correspondié a la
digitalizacion de veinte fotografias por cada ejemplar en estudio, pasandolas de la
camara digital Samsung ES95, utilizada para realizar las tomas en el mariposario
del PMML, al computador y luego cargandolas al sistema mediante un selector de
archivos que solo acepta formatos de imagen JPEG/JPG y PNG con las
propiedades de tamafio por defecto de la camara. La tercera fase se ejecut6 con la
aplicacion de técnicas de procesamiento de imagenes como el suavizado que se
utilizé para reduccién del ruido, la escala de grises que convirtio la caracteristica del
color de las imagenes a formato monocromatico (Blanco/Negro), la deteccién de
bordes que buscé resaltar los cambios brucos en el color de cada imagen, la
transformaciéon que se uso para ajustar y estandarizar el tamafio de las fotografias

dentro del sistema y la binarizaciéon que permitié la distincién de caracteristicas para



cada especie e identificacion de patrones. En la cuarta fase, por medio de
operaciones matematicas, se convirti6 cada imagen de mariposa procesada en un
vector caracteristico unico de la especie y junto con el resto de los patrones u
observaciones se inicio el entrenamiento tanto de la RNA como del HMM. Para la
quinta fase se desarrolld6 un modulo de aplicacion, que se ejecuta después de
terminado el entrenamiento, el cual consisti6 en presentarle imagenes iguales,
similares o diferentes a las utilizadas en la fase de aprendizaje obteniendo una
respuesta del sistemay con ayuda de la experticia de un investigador del PMML se
valido si la respuesta del sistema era correcta o se hacia necesario un nuevo
entrenamiento de la herramienta. Finalmente, utilizando los registros de resultados
provenientes de la fase anterior se determiné cuél de los métodos inteligentes en
cuestion (RNA - HMM) responde eficientemente frente a la identificacion de

patrones y reconocimiento de las mariposas en estudio.
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1.7. MARCOS DE REFERENCIA

1.7.1. MARCO HISTORICO

Como ya se mencion0, este proyecto aborda temas como procesamiento de
imagenes, red neuronal artificial, reconocimiento de patrones, modelos ocultos de
markov y desarrollo de software. Como ya se sabe, ningun proyecto comienza de
cero, es decir, tiene antecedentes que son la base para su desarrollo; a continuacion
mostraremos los antecedentes tenidos en cuenta en la investigacion de nuestro
proyecto:

1970 “Técnicas en el Procesamiento Digital de Imagenes”: El procesamiento digital

de imagenes es el resultado de la interaccion de varias areas de estudio —como el
analisis matematico y el tratamiento de sefales— guiadas por diferentes técnicas de
programacion y optimizacion. Este articulo busca mostrar, a aquellas personas que
deseen comenzar a trabajar con imagenes, un modelo matematico sencillo que
permita visualizarlas como sefiales bidimensionales y entender su comportamiento
de una forma basica al ser procesadas por medios digitales. De la misma forma,
exponer algunas de las nuevas tendencias que se trabajan en la actualidad sobre
este tema. El principal objetivo del procesamiento digital de imagenes es proponer
y visualizar la viabilidad de diferentes soluciones a un problema especifico,
aplicAndolas sobre una funcion en un espacio bidimensional (imagenes) o, en
algunos casos, tridimensional (secuencias de imagenes). Usualmente, encontrar
una solucion optima implica el planteamiento de un algoritmo; éste, se basa en una
teoria que debe ser comprobada haciendo un extenso trabajo experimental a traves
de un software de simulacion y grandes cantidades de imagenes de prueba (Melo,
1970).
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1990 “Hidden Markov Models for Speech Recognition”: El uso de modelos de

Markov ocultos para el reconocimiento del habla se ha convertido en predominante
en los ultimos afios, como lo demuestra el nimero de articulos publicados y charlas
en las principales conferencias de habla. Las razones por las que este método se
ha vuelto tan popular son el marco estadistico inherente (mateméticamente preciso):
la facilidad y disponibilidad de algoritmos de entrenamiento para estimar los
parametros de los modelos a partir de conjuntos de entrenamiento finito de datos
de voz; la flexibilidad del sistema de reconocimiento resultante en el que se puede
cambiar facilmente el tamafio, tipo o arquitectura de los modelos para adaptarse a
palabras, sonidos particulares. Etcétera; y la facilidad de implementacién del
sistema general de reconocimiento. En este articulo expositivo abordamos el papel
de los métodos estadisticos en esta poderosa tecnologia aplicada al reconocimiento
del habla y discutimos una serie de cuestiones tedricas y practicas que aun no han
sido resueltas en términos de su importancia y su efecto en el rendimiento para las
diferentes implementaciones del sistema (Huang, Jack, & Ariki, 1990).

2002 “Reconocimiento de Formas Manuscritas con Modelos Ocultos de Markov”:

Desde que el hombre es capaz de usar su inteligencia, materializa sus ideas en
palabras o expresiones, que expresa mediante su aparato cie fonacién y representa
mediante signos graficos. En la actualidad, el proceso de escritura y lectura implica
el andlisis de la serie de signos graficos, lo que permite reconstruir su aspecto
auditivo y visual, analisis que en su conjunto sugiere el concepto o la idea. El
problema del reconocimiento de formas es variable segun el planteamiento
propuesto. Pero, ¢ Se podria crear una técnica universal, qué construya un operador
para reconocer formas? Esto se creia en los afios cincuenta, en los que se veian
florecer propuestas de sistemas auto organizadores y de aprendizajes automaticos
basado en perceptrones. En realidad, no existe ninguna aplicacion capaz de
construir un operador que resuelva cualquier problema del reconocimiento de
formas. Por eso, se recomienda indagar en la modestia y en la paciencia, ya que en
la actualidad, estamos muy lejos de hacerlo tan bien con nuestras potentes

maquinas "de quinta generacion"; como lo hacen los seres vivos con sus sentidos
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del olor y de la vista. Por tanto, se nos presenta un campo amplio y en plena
expansion, como se demuestra con las miles de complejas publicaciones por afio.
Este reconocimiento es un acercamiento de las distintas técnicas de la
programacion y la matematica, y no por la sintesis del algoritmo o de la teoria, sino
por todas las formas que nos podemos encontrar en nuestro entorno mas cercano
(Manuel & Gonzalez, 2002).

2004 “Procesamiento y analisis de imagenes digitales”. Una imagen natural

capturada con una camara, un telescopio, un microscopio o cualquier otro tipo de
instrumento Optico presenta una variacion de sombras y tonos. Imagenes de este
tipo se llaman imagenes analdgicas. Para que una imagen analégica, en blanco y
negro, en escala de grises o a color puede ser "manipulada” usando un ordenador,
primero deben convertirse a un formato adecuado. Este formato es la imagen digital
correspondiente. La transformacion de una imagen analdgica a otra discreta se
llama digitalizacién (de las coordenadas espaciales X, y) y es el primer paso en
cualquier aplicacion de procesamiento de imagenes digitales (Hoyos & Hoyos,
2004).

2007 “Reconocimiento de Patrones en un Arreglo Sensorico Usando Redes

Neuronales”. En este trabajo se presenta el desarrollo de un sistema para el

procesamiento de sefales provenientes de un arreglo Sensorico mediante la
implementacion de redes neuronales artificiales. Ejemplos simples de aplicacion se
presentan para demostrar la potencialidad del sistema y su adaptabilidad a

diferentes entornos (Rojas, Sarmiento, Lawrence, & Escobar, 2007).

2008 “Probalistic Principal Component Analysis Based Hidden Markov Model for

Audio — Visual Speech Recognition”: Lipreading es un método eficiente entre los

gue se proponen para mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de
voz, especialmente en entornos acusticos ruidosos. Este trabajo propone un

sistema de reconocimiento de voz audiovisual (AVSR), que podria mejorar la
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robustez y precision del reconocimiento de voz de audio integrando la informacion
de audio y visual sincronica. Proponemos un modelo de Markov oculto (HMM)
basado en el andlisis de componentes principales probabilistico (PCA) para el
reconocimiento de voz solo visual y la modalidad visual del reconocimiento de voz
audiovisual. La HMM probabilistica basada en PCA utiliza directamente las
imagenes que solo contienen la region de la boca del orador sin pre procesamiento
(deteccion de la esquina de la boca, marcado de contorno, etc.) y toma PCA
probabilistica como la funcién de densidad de probabilidad de observacion. Luego
integramos estas dos modalidades de informacion (audio y visual) juntas y
obtenemos un modelo de Markov oculto de varias corrientes (MSHMM).
Encontramos que, sin extraer las caracteristicas especializadas antes del
procesamiento, el PCA probabilistico podria capturar los componentes principales
durante el entrenamiento y describir la parte visual de los materiales. También se
verifica por los experimentos que la integracion de la informacion visual y de audio
podria ayudar a mejorar la precision de reconocimiento incluso a una baja relacion

sefal ruido acustico (SNR) (Zhanyu Ma and Arne Leijon, 2008).

2009 “Reconocimiento de Imagenes a través de su Contenido”, Antonio Saenz: Los

buscadores de imagenes actuales, como Google images, se basan principalmente
en el nombre del archivo que contiene la imagen, en el nombre del enlace y en el
texto que aparece en la pagina donde se encuentra la imagen. Es decir que la
busqueda se basa en informacién de tipo texto y no en informacion gréfica. El
objetivo de este proyecto es desarrollar algoritmos de tratamiento digital de
imagenes que permitan clasificar fotografias en base al contenido grafico. La idea
para el desarrollo de este proyecto se basa en la creacién de un conjunto de
imagenes para posteriormente segmentar la imagen, y extraer de ella objetos y
fondos conocidos, y clasificarlas de acuerdo a los elementos localizados (Séez,
2009).
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2010 “Técnicas de Procesamiento Digital de Imégenes: Una Aplicacién para
Identificacion de Personas a Traves de los Senos Frontales”, Molder, Pastore: Este
trabajo presenta un método de comparacion de senos frontales, utilizando técnicas
de Procesamiento Digital de Imagenes. La identificacion de una persona a partir de
la comparacion de los senos frontales de su craneo es admitida como un método
valido de identificacion positiva: la radiografia pre-mortem se compara con la
radiografia post-mortem. Sin embargo, en virtud de la posicion y distancia con que
las radiografias han sido adquiridas esta comparacion no puede ser realizada con
una simple inspeccion visual. Las técnicas de Procesamiento Digital de Imagenes
se constituyen en un importante aporte en esta disciplina ya que proporcionan una
descripcion cuantitativa de curvas cerradas a partir de invariantes. En este trabajo
se presenta un método de comparacion a partir de una seleccion de Factores de
formas, invariantes al escalamiento, rotacion y traslacion. Se trabajo con imagenes
reales provenientes de radiografias digitales y simuladas por software. Se obtuvo
un parametro de distancia minima entre curvas que indica la similitud entre dos
formas (Moler & Pastore, 2010).

2011 “Estado del Conocimiento de la Biodiversidad en Colombia y sus Amenazas”

Andrade: En este trabajo se evalla el estado del conocimiento, endemismos, y
especies amenazadas de la biota colombiana, con un andlisis de la informacién
disponible a la fecha, estudiando el estado de conservacion de los principales
ecosistemas como son los humedales, paramos, y areas protegidas comparandolos
a la luz de problemas como el cambio climatico, la deforestacién y mineria (Andrade
C, 2011).

2011 “Métodos de Umbralizacion de Imagenes Digitales”, Carlos Cattaneo: La

umbralizacion de imagenes es el proceso por el cual se busca un umbral éptimo
gue permita distinguir en una imagen los objetos del fondo de los objetos del primer
plano. Este umbral es el punto (o valor) en el cual el histograma de una imagen se

divide en dos picos. En la mayoria de las imagenes este valor resulta un poco dificil
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de encontrar graficamente debido a la complejidad de estos histogramas. Es por
eso que se usan métodos paramétricos y no parameétricos que modelizan el
problema y encuentran diferentes maneras de obtener este umbral. Pun y Kapur
utilizaron la entropia de Shannon, haciendo sus modificaciones de acuerdo a su
analisis y plantearon sus propuestas en la busqueda de un umbral. Yen definié un
método basado en entropia de la correlacion de acuerdo a los lineamientos de
Shannon. Kittler e lllingworth, propusieron un método basado en clusterizacion de
grupos mediante el minimo error del promedio de clasificacion de pixeles.
Continuando un trabajo anterior se agregan estos métodos en el calculo del umbral
en imagenes en gris, realizando luego la Binarizacion por capas, y comparando
cada una de estas banarizaciones con una realizada en escala de grises.
Experimentalmente se encuentra que las imagenes por umbralizacion siguiendo el
método de Pun (a partir de aquellas en escala de grises) dan como resultado
imagenes poco definidas, siendo aquellas obtenidas por los métodos de Kapur y
Yen mas definidas en detalles. A la vez, el método propuesto por Kittler brinda
resultados muy similares a Yen, umbralizacion muy parejas. Tanto Yen como Kittler
tienen un comportamiento sobresaliente respecto de los otros métodos (Cattaneo,
Larcher, Ruggeri, Herrera, & Biasoni, 2011).

2013 “Binarizacion de Imagenes Digitales”, Rafael Magro: En este trabajo se

exponen y analizan los métodos mas conocidos para la Binarizacion y umbralizacion
de imagenes digitales. Se incluyen algoritmos y pseudocddigo para la aplicacion de
filtros graficos especialmente indicados para su empleo sobre fotografias en escala
de grises. Se explica el proceso mas sencillo y adecuado para su uso con el fin de
agilizar el dibujado manual de ilustraciones cientificas por medio de puntos. Los
sistemas que se detallan simplifican y acortan notablemente el tiempo de produccion
de dichas ilustraciones. Se hace un recorrido sobre el panorama de los aplicativos
gue existen en el mercado con capacidad para Binarizacién y tramado de imagenes
digitales (Im et al., 2013).
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2014 “Reconocimiento de Gestos de Manos como Mecanismo de Interacciéon

Humano-Computador”, Carolina Garcia: La deteccion de gestos realizados por

usuarios se esta convirtiendo en uno de los mas importantes mecanismos para la
interaccidon humano-computador, debido a la naturalidad e intuitividad que ofrece,
ademas de ser un mecanismo llamativo, lo que motiva a las personas a usarlo. Sin
embargo, para realizar una direccion apropiada de gestos se estd utilizando
hardware especializado, el cual puede ser de dificil acceso por costos e
infraestructura. En este trabajo se propone una estrategia de deteccion de gestos
usando camaras web (las cuales son hardware no especializado de facil acceso en
un computador estandar), donde a través de pre- procesamiento de imagenes se
disminuye el ruido, y utilizando clasificadores como Maquinas de Soporte Vectorial,
se hace la deteccion del gesto realizado por el usuario. Los resultados muestran
que el desarrollo de un sistema de reconocimiento de gestos no es una tarea facil
debido a la anuencia de diversas condiciones al momento de la ejecucion del
sistema. Asimismo, es fundamental una adecuada localizacion de la region de
interés dado que esta incluye en la extraccidon y clasificacion de caracteristicas
(Garcia Cortés, 2014).

2015 “Automatic identification of butterfly species based on local binary patterns and

artificial neural”, Kaya, Kayci, Uyar: Las mariposas se clasifican primero en funcién

de sus cualidades morfolégicas externas. Se requiere analizar los caracteres
genitales de los mismos cuando no es posible clasificar segin las cualidades
morfolégicas externas. Las caracteristicas genitales de una mariposa se pueden
determinar usando varias sustancias quimicas y métodos. Actualmente, estos
procesos se realizan manualmente preparando diapositivas genitales de la
mariposa recolectada a través de ciertos procesos determinados. Para algunos
grupos de mariposas se deben aplicar técnicas moleculares para la identificacion
gue es costoso de usar. En este estudio, se propone un método de visién por
computadora para identificar automaticamente las especies de mariposas como una

alternativa a los métodos de identificacion convencionales. El método se basa en el
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Patron Binario Local (LBP) y la Red Neuronal Artificial (RNA). Un total de 50
imagenes de mariposas de cinco especies se utilizaron para evaluar la eficacia del
método propuesto. Los resultados experimentales demostraron que el método
propuesto ha logrado un buen reconocimiento en términos de tasas de precision

para la identificacién de especies de mariposas (Kaya et al., 2015).

2016 “Prototipo De Sistema Inteligente Para La Identificacion Y Registro De
Mariposas Nativas De La Region Orinoquia Mediante Redes Neuronales Artificiales
Implementadas En Java”, Gomez, Rodriguez, Andrade: En el presente documento
se muestra el desarrollo de un prototipo de sistema inteligente para el
reconocimiento y registro de informacion de mariposas que habitan la region
Orinoquia colombiana y posterior identificacion mediante el uso de redes neuronales
artificiales (RNA) implementadas en Java. El sistema captura una fotografia del
ejemplar en estudio, posteriormente se binariza la informacién y se aplican técnicas
de procesamiento de imagenes hasta llegar a la extraccion de caracteristicas y la
identificacion de patrones. Seguidamente se comparan dichos resultados con los
almacenados en una base de datos local y de ser iguales se presenta la informacion
de dicha especie, en caso contrario, datos correspondientes al nombre, familia a la
que pertenece y tamafio del nuevo ejemplar de mariposa, son registrados en el
sistema. Luego, esta informacion se toma como patrén de entrenamiento para

posteriores identificaciones (Andrade, Gomez, & Rodriguez, n.d.).

2017 “Inteligencia Artificial Como Herramienta Para Reconocimiento De Mariposas
En Villavicencio (Caso De Estudio Parque Metropolitano Maria Lucia)’, Gémez,
Ramirez, Andrade: Este documento presenta la fase inicial de un sistema inteligente
para el registro e identificacion de Lepidopteros — Rhopalocera que habitan en el
parque Metropolitano Maria Lucia (PMML) en Villavicencio mediante el uso de
Redes Neuronales Artificiales (RNA) implementadas en Java y aplicadas a cinco
especies de mariposas (Methona confusa - Dione juno - Colobura dirce - Callicore

phiteas - Hamadryas feronia). El prototipo recibe una fotografia del ejemplar en
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estudio, la convierte a un formato monocromatico (Blanco-Negro) y aplicando
técnicas de procesamiento de imagenes (Transformacion- Escalado-Binarizacion)
se logra la extraccion de caracteristicas e identificacion de patrones. Seguidamente
se comparan estos resultados con los almacenados en una base de datos local y
de ser iguales se presenta la informacion de dicha especie, en caso contrario, datos
ecoldgicos, caracteristicas ecoldgicas, habitos vy fisiologia del nuevo ejemplar de
mariposa seran solicitados por el sistema para posteriores identificaciones. Esta
herramienta fue desarrollada por integrantes del Centro de Innovacion y Tecnologia
(CIT) de la Universidad de Cundinamarca (UDEC) extension Facatativa para brindar
apoyo tecnoloégico al proyecto “Disefio e implementacion de un mariposario” adscrito
al Centro de Investigaciones Ambientales (CIAM) de la Corporacién Universitaria de
Meta (UNIMETA) (Jaime et al., 2017).

2018 “Registro e identificacion de Mariposas en Villavicencio —Colombia Aplicando
Inteligencia Artificial (Caso de Estudio Parque Metropolitano Maria Lucia”, Gémez,
Pedraza, Andrade: EIl presente documento muestra el desarrollo de un sistema
inteligente para el registro e identificacion de Lepidépteros — Rhopalocera que
habitan en el parque Metropolitano Maria Lucia (PMML) en Villavicencio, mediante
el uso de Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) implementadas en Java y aplicadas
a cinco especies de mariposas. El sistema recibe una fotografia del ejemplar en
estudio, aplica técnicas de procesamiento de imagenes (Suavizado-Deteccidén de
Bordes-Escalado-Binarizacion) y la convierte a un formato monocromético (Blanco-
Negro) logrando la extracciobn de caracteristicas e identificacion de patrones.
Seguidamente se comparan estos resultados con los almacenados en una base de
datos y de ser iguales se presenta la informacién de dicha especie, en caso
contrario, datos ecologicos, habitos y fisiologia del nuevo ejemplar de mariposa
seran solicitados por el sistema para posteriores identificaciones. Finalmente, se
valida el sistema con pruebas de campo en el mariposario del parque comparando
los resultados del sistema con la opinién y criterios del experto. Esta herramienta

fue propuesta y desarrollada por integrantes del Centro de Innovacion y Tecnologia
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(CIT) de la Universidad de Cundinamarca (UDEC) extension Facatativa para brindar
apoyo tecnoldgico al proyecto “Disefio e implementacion de un mariposario” adscrito
al Centro de Investigaciones Ambientales (CIAM) de la Corporaciéon Universitaria de
Meta (UNIMETA).

1.7.2. MARCO TEORICO

En esta seccion se explican los aspectos tedricos que abarcaron el desarrollo del
sistema inteligente, el cual comprende temas relacionados con el procesamiento de
imagenes, reconocimiento de patrones, inteligencia artificial y almacenamiento en
base de datos.

Las técnicas relacionadas con el Reconocimiento de Patrones se consideran un
elemento importante dentro de los sistemas inteligentes, principalmente de aquellos
orientados al procesamiento de datos y toma de decisiones. El reconocimiento de
patrones es un proceso utilizado para categorizar muestras de mediciones o datos
observados como miembros de una de muchas categorias (SING-TZE, 2002). El
reconocimiento de patrones es una tecnologia en desarrollo acaparando el interés
y la participacion de muchas disciplinas, con lo cual, se puede encontrar para un
mismo problema distintos enfoques y soluciones, compartiendo aspectos de interés
como conjuntos difusos, inteligencia artificial, modelos neuronales, teoria de
autOmatas y aplicaciones en pre procesamiento, segmentacién y analisis de
imagenes, andlisis sismico, diagnosticos médicos, reconocimientos de rostros, voz,
huella dactilar, entre otros (Seijas, 2001).

Respecto al procesamiento, segmentacion y analisis de imagenes, existen
diferentes medios para obtener una imagen digital, los mas comunes son los
scanner de cama plana y las camaras digitales. Ambos se basan en un Dispositivo
de Carga Acoplado o en inglés Coupled Charge Device (CCD), esta unidad recibe

la luz de la imagen, ya sea por reflexidbn o por transmisién e integra en un tiempo

20



definido la cantidad de luz. El sistema mas simple de digitalizacién corresponde al
llamado tono de gris, este indica la cantidad o intensidad de luz registrada en un
espacio corto de tiempo, por ejemplo el sistema utilizado en radiologia. El principio
de la camaras digitales es la reflexion de la luz, solo que la fuente es externa a la
camara pero para todos los casos los datos capturados sufren un proceso de
discretizacion o cuantizacion (Marin Ortiz, 2013). Estas imagenes capturadas con
una camara digital o cualquier otro tipo de instrumento Optico se conocen como
imagenes naturales o analdgicas ya sean en blanco y negro, en escala de grises o
a color y para ser “manipuladas” en un ordenador primero deben convertirse a un
formato discreto por medio de la digitalizacion que es el primer paso en cualquier
aplicacion de procesamiento de imagenes (Hoyos Hernandez, 2004). Ya con la
imagen digitalizada se utilizan técnicas para mejorar la calidad de la imagen
disminuyendo el ruido, intensificando colores, suavizando bordes, conversion a
escala de grises, binarizacién, entre otras, con el fin de extraer la mayor cantidad
de informacién relevante (Hernandez Nelson, 2004).

Una imagen digital puede interpretarse como una funcion bidimensional z = F(x, y)
donde x e y son coordenadas espaciales y z representa el valor de la intensidad en
el punto (x,y). En escala de grises, una imagen digital viene dada a partir de la
matriz z;; = F(xi,yj), cada entrada de la matriz es un pixel y el nUmero de pixeles
(en el orden de la matriz) define la resolucion de la imagen. El valor de cada pixel
esta cuantificado en un nimero determinado de bits desde 0 hasta 2P~ posibles.
Habitualmente se trabajan con p = 8 por lo que el rango de intensidades varia desde
un valor 0 (negro) a 255 (blanco) pero cuando se trata de una imagen a color se
debe trabajar con tres matices R, G y B que proporcionan las intensidades de los
colores primarios rojo, verde y azul.

La técnica para filtrar imagenes mas utilizada se llama convolucion de matrices que
consiste en la siguiente descripcion: Dada una matriz A,,,, Y una matriz

Cian+1x(zn+1) CON 2N + 1 < m,n se establece el resultado de la convolucion de las

matrices Ay C como una nueva matriz D = A * C definida a partir de la expresiéon
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_ 1y2N+1y2n+1
dij—;Zrzl s=1 Ai-N+r-1,i-N+r-1Cr,S (1)

Donde ¢ = 37" ¢;; (si ¢ = 0 se toma ¢ = 1). Obsérvese que d; ; s6lo esta definido
parai=N+1,..m—N-1yj=N+1,..,.n—N-1.

La matriz C se le denomina nucleo o Kernel de la convolucion.

Las dos siguientes figuras muestran el proceso de convolucion de una matriz dada
por otra de orden 3x3. La Figura 2 recoge el resultado de la convolucién
correspondiente a las entradas (2,2) y (3,2). La Figura 3 proporciona el resultado
final de la convolucién en donde a las entradas de la primera y ultima fila y primera

y ultima columna se les ha asignado el valor original.

35140 | 41 145 | 50
4042 46 52 -2 (-1 0‘ 78
a2[46|s0ss 55 g 1 1 1| = e =k
48 | 52 | 56 | 58 | 60 TESED

56 | 60 | 65 | 70 75

35--2)+40--1)+41-0+40 (1) +40- 1 +42-1+42 0+46-1+50-2 =« 78

35 [40 | 41 | 45 | 50
40 | 40 46 52 2 (-1 0| i [70%]
42|46 50|55 |55 * 1[1]1] &= '
48 | 52|56 | 58 60 0|12

56 | 60 | 65 | 70 | 75

40-(-20+41-(¢-1)+45-0+40 (1) +42- 1 +46-1+46-0+50-1+55-2 = 87

Figura 2. Proceso de convolucion.
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35|40 |41 45|50 35 40 | 41 | 45 | 50

|40 | 40 | 42 | 46 | 52 2|-1|0 40 | 78 | 87 | 94 | 52
42 |46 |50 |55 | 55 * afif1] = 42 | o8 | 283|108 55
148 |52 | 56 | 58 | 60 AEAE 48 | 120 | 125 | 127 | 60
|56 |60 |65]|70 |75 56 | 60 | 65 | 70 | 75

Figura 3. Resultado de aplicar convolucion.

Para el filtrado de imagenes por lo general se usan matrices kernel o mascaras de
orden 3x3 o 5x5. Para poder aplicar la convolucién en los pixeles del borde de la
imagen existen varias alternativas, dentro de las cuales se encuentra completar con
ceros, repetir valores originales o completar la parte simétrica opuesta. Algunos de
los filtros que se usan en el tratamiento de imagenes usan valores del parametro c
de la Ecuacion 1 arbitrarios, valor que suele ser usado para modificar el resultado
final afadiendo un valor fijjo a cada entrada. La Figura 4 muestra algunas de las

matrices mascaras mas usadas.

Enfoque Desenfoque Repujado

0 -1 0 1 1 1 -2 -1 0
-1 5 =1 1 1 1 =1 1 1
O =1 0 1 1 1 0 1 2

Deteccion de bordes Suavizado Filtro de tipo Sobel
0 1 0 0.1 01 0.1 -1 0 1
[1 —4 1‘ [0.1 0.1 0.1‘ [—2 0 Ol
0 1 o0 01 01 0.1 = 01

Filtro Norte Filtro Este Filtro tipo Sharpen|
1 1. 1 -1 1 1 1 -2 1
-1 -1 -1 -1 1 1 1 -2 1

Figura 4. Mascaras mas usadas.
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En la referencia (PHP, 2005) se encuentra un sencillo simulador del efecto que tiene
sobre una imagen fija una matriz de convolucién dada (Giménez, Serra, Martinez,
2016).

Otra de las técnicas muy conocidas que forma parte del procesamiento digital de
imagenes en la busqueda de mejorar sus propiedades y facilitar la extraccion de
caracteristicas es la conversion a escala de grises de imagenes a color para
posterior binarizacion. Dentro de esta practica se encuentran tres maneras de
convertir una imagen a color en escala de grises, la primera es la forma mas simple
y se trata de sumar las componentes RGB de cada capa pixel a pixel y dividir entre
la cantidad de total de unidades (tres), es decir un promedio.

(Ri,j»+G(i,)p+B,j)
M_Grey(i,j) = 3 (2

Como se menciond antes, la imagen es tratada como un arreglo bidimensional
donde x e y representan las coordenadas de cada pixel, para la Ecuacion 2

M_Grey, , es la matriz resultante de realizar el promedio de los componentes RGB

de la imagen procesada. La segunda forma es la tonalidad, que en el modelo HSL
(del inglés Hue, Saturation, Lightness con su equivalencia en espafiol Tonalidad,
Saturacion, Luminancia o intensidad) se define como parte de la media de las
componentes de color maxima y minima. Esta definicion coloca los colores
primarios y secundarios en un segundo plano, el método afecta de manera

importante el contraste de la imagen y se representa mediante la Ecuacion 3.

(Max[R; jy.Bi,j)])+(Min[R j),Gi j)Bi,j))
M_Greyg ;) = > (3)

La tercera manera es la Luminosidad, ésta es la version sofisticada del promedio,
los valores de cada color presentan un valor teniendo en cuenta la percepcion

humana siendo definida por la Ecuacion 4 (Jimy & Cortés, 2011)
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M_Grey(i’j) = 0,299 * R(l,]) + 0.587 = G(l,]) + 0.114 * B(l,j) (4)

El escalado de imagenes también pertenece al grupo de procesamiento digital, éste
modifica la relacion espacial entre pixeles y consiste en dos operaciones basicas, la
primera define la reubicacion de los pixeles en el plano imagen y la segunda es una
interpolacidn de los niveles de grises, los cuales tiene que ver con la asignacion de
los valores de intensidad de los pixeles en la imagen transformada. El método de
interpolacién de niveles de grises mas simple es el fundamentado en el vecino mas
cercano, que consiste en escoger como el valor del pixel de una imagen de salida,
el valor del pixel de entrada mas cercano en la direccién inversa. Este método,
aunque es simple de interpretar, presenta frecuentemente caracteristicas
indeseables en las imagenes, tales como distorsion de lineas en imagenes de alta

resolucioén. Este tipo de interpolacion logra producir un error espacial relativo a no

mas de % pixel por unidad. En la Figura 5 se ilustra el método del vecino mas

cercano en la interpolacion de niveles de grises. El esquema consiste en tomar el
pixel de la posicion (x,y) = (a, b) en la imagen original y transformarlo mediante las

Ecuaciones 5y 6 de distorsion. (Melo, n.d.)

I(x.y)

Vecino mas cercanoa (a’.h")

Asignacion Nivel de Gris

e

Transformacioén Espacial
Figura 5. Interpolacion de nivel de gris basado en el concepto del vecino mas

cercano.
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x'=r(xy) =cx+cy+c3xy+c, (5)
y' ' =5s(x,y) = csx + cgy + c;xy + cg (6)

La binarizacion o umbralizacién de imagenes es uno de los métodos que abarca la
segmentacion de imagenes digitales. Las técnicas de umbralizacién buscan obtener
un valor de umbral que permita binarizar la imagen separando adecuadamente el
fondo (Background) y el objeto a separar (Foreground). Muchas de las técnicas de
umbralizacion estan basadas en la informacién estadistica que brinda el histograma,
sobre todo en aquellas imagenes donde los objetos tienen una superficie o textura
homogénea y el fondo es mas o menos uniforme. El problema de la binarizacién es
encontrar el valor T (umbral) adecuado entre los valores de grises en imagenes que
permita una oOptima separacion entre el objeto y el fondo. En un caso ideal, el
histograma de una imagen posee dos picos o l6bulos, se podrian separar dos zonas
o regiones y el umbral sera aquel valor que se encuentra en el valle entre ambas.
Sin embargo, las imagenes siempre presentan factores como el ruido, la luz, la
oclusion, el traslape, entre otros y como consecuencia, sus histogramas son dificiles
de analizar, es decir, presentan histogramas sin una marcada separacion de
regiones. Existen numerosas técnicas de umbralizacién desarrolladas, ampliadas y
modificadas por diversos autores pero ninguna representa un método general que
se aplique a toda las imagenes y que realice una binarizacion perfecta, dentro de la
gama de estos métodos, los mas representativos son aquellos basados en la forma
del histograma, en la clusterizacion, en la entropia, en los atributos de la imagen, en
informacién espacial y en caracteristicas locales. La umbralizacion basada en la
entropia ha recibido una consideracion importante cuyo principio es medir la
incertidumbre que describe la informacién contenida en una fuente, su pionero fue
Pun (1980, 1981) quien considero los pixeles de una imagen convertida a 256
niveles de gris y se separan en dos niveles principales de gris, el primer plano o

(Foreground) y un fondo de base o (Background). La variable g denotara estos
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valores de niveles de gris. Para imagenes de 8 bits g = 0 ... 255. Sea el conjunto de

pixeles de la imagen:

I={g€el/0<g <255} )

Pixeles correspondientes al objeto (Foreground) y el fondo (Background):

F={gel/g>t} (8)
B={gel/g<t} 9)

En el contexto de procesamiento de imagenes, el objeto es el conjunto de pixeles
con luminancia menor a un cierto valor T, mientras que el fondo base es el conjunto
de pixeles cuya luminancia supera este valor (Cattaneo, Larcher, Ruggeri, Herrera,
Biasoni, 2011).

Para completar un sistema inteligente, solo falta definir los métodos de inteligencia
artificial aplicables al sistema desarrollado.

Como primer método, estan las redes neuronales artificiales (RNA) que pueden
definirse en numerosas formas desde definiciones cortas y genéricas hasta aquellas
gue intentan explicar detalladamente su significado, (Kohonen, 88c) las define como
“redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente
adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los
objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico”.
Es necesario destacar que tales computadores neuronales no ejecutan las tipicas
instrucciones de maquina de los computadores digitales, a menos que estén hechos
para emular el comportamiento de las redes neuronales fisicas. Debido a su
constitucion y fundamentos, las RNA presentan un gran niumero de caracteristicas
semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la
experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer

caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion
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irrelevante, etc. Esto hace resaltar numerosas ventajas como el aprendizaje
adaptativo con la capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento 0 una experiencia inicial, la autoorganizacién donde una red puede
crear su propia representacion de la informacion que recibe mediante un etapa de
aprendizaje, la tolerancia a fallos que si existe la destruccion parcial de una red y
conduce a la degradacién de su estructura, algunas capacidades se pueden retener,
la operacion en tiempo real ya que los computadores neuronales pueden ser
realizados en paralelo y la facil insercién dentro de la tecnologia existente. Las RNA
son una tecnologia computacional emergente que puede utilizarse en un gran
ndmero y variedad de aplicaciones, tanto comerciales como militares, algunas areas
donde existen aplicaciones de las RNA son la biologia, el medio ambiente, las
finanzas, la manufacturacion, la medicina y los militares.

Dentro de las RNA se destaca la red Backpropagation ya que al tener un algoritmo
de propagacién hacia atras o retro propagacion, es una regla de aprendizaje que se
puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas de células. Una
caracteristica importante de este algoritmo es la representacién interna del
conocimiento que es capaz de organizar en la capa intermedia de las células para
conseguir cualquier correspondencia entre la entrada y la salida de la red. El
funcionamiento de una RNA Backpropagation consiste en un aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares entradas-salidas dados como ejemplo, empleando un
ciclo propagacion — adaptacion de dos fases: primero se aplica un patrén de entrada
como estimulo para la primera capa de las neuronas de la red, se va propagando a
través de todas las capas superiores hasta generar una salida, se compara el
resultado en las neuronas de salida con las neuronas que se desean obtener y se
calcula el valor del error para cada neurona de salida. Seguidamente, estos errores
se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas
de la capa intermedia que contribuyan directamente a la salida, recibiendo el
porcentaje de error aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la
salida original. Este proceso se repite capa por capa hasta que todas las neuronas

de la red hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al error total.
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Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexion de
cada neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el mismo patrén,
la salida esté mas cercana a la deseada, es decir, que el error disminuya.

Para aplicar el algoritmo de entrenamiento Backpropagation es recomendable
seguir estos pasos:

1. Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.

2. Presentar un patron de entrada X,: X,;, X, ... X,y, Y especificar la salida
deseada que debe generar la red d;d, ..dy. Si la red se utiliza como
clasificador, todas las salidas deseadas seran cero, salvo una, que sera la de
la clase a la cual pertenece).

3. Calcular la salida actual de la red, para ello se presentan las entradas la red
y se va calculando la salida de la red y;,y,,...,yy lOoS pasos son los
siguientes:

a. Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas
procedentes de las neuronas de entrada.

Para una neurona j oculta:

h _vN .,,h h
net WjiXp; + 0]- (10)

pj — &i=1

En donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta
(hidden); el subindice p, al p-ésimo vector de entrenamiento y j
a la j-ésima neurona oculta. EI Término 8 puede ser opcional,
pues actla como una entrada mas.

b. Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:

_ fh h
Ypj = [j (neety;) (11)
c. Serealizan los mismos calculos para obtener las salidas de las

neuronas de salida

L
netp, = Ni_, wy;yp; + 6 (12)

Ypk = fi (netzgk) (13)
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4. Calcular los términos de error para todas las neuronas. Si la neurona k es

una neurona de la capa de salida, el valor de la delta es:

Spr = (dpi — Yooy fic (netyy) (14)
5. Actualizacion de pesos, para ello se utliza el algoritmo recursivo,
comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar
a la capa de entrada, ajustando los pesos asi:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

wi;(t+ 1) = wg; + Awy;(t + 1); (15)
Awpi(t+ 1) = abpyp; (16)
Y para los pesos de las neuronas de la capa oculta

Wﬁ(t +1) = Wj’{ + Awﬁ(t + 1); (17)
AW]-’}(t +1) = ady;xp; (18)

6. El proceso se repite hasta que el término de error
_1yvM g2
Ep = 52k=1 Opk (19)

Resulte aceptablemente pequefio para cada uno de los patrones aprendidos
(Hilera, Martinez, 1994).

Ahora bien, un Modelo Oculto de Markov HMM es un modelo de secuencia o
clasificador de secuencia cuyo trabajo es asignar etiquetas de clases a cada unidad
en una secuencia, mapeando asi una secuencia de observaciones. Los HMM son
modelos de serie temporal que asumen dependencia entre el estado actual de los
datos de series de tiempo y su estado anterior. Los estados de los datos estan
ocultos y se pueden estimar a partir de la asociacion probabilistica entre los datos
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observados y los estados, asi como de las probabilidades de transicion entre los
estados en el tiempo (Chuk, Crookes, Hayward, Chan, & Hsiao, 2017).

Como un HMM es un modelo probabilistico donde dada una secuencia de unidades
(palabras, oraciones, letras) calculan una distribucion de probabilidad sobre
posibles secuencias elige la mejor. Uno de los algoritmos de entrenamiento para los
HMM es el Forward-Backward o Avance-Retroceso que se basa en aprender los
parametros HMM A y B, dada una secuencia de observacion O y el conjunto de
posibles estados en HMM. La entrada a este algoritmo seria una secuencia no
etiquetada de observaciones y un vocabulario de posible estados ocultos P. Este
algoritmo permitird entrenar tanto las probabilidades de transicion A como las
probabilidades de emision B, crucialmente al ser iterativo funciona calculando una
estimacion inicial para luego usarlas y calcular una mejor estimacion y asi
sucesivamente mejorando con cada ciclo las probabilidades de aprendizaje.

Para comprender el algoritmo, es necesario definir una probabilidad util relacionada
con la probabilidad hacia atrds 8 que es la probabilidad de ver las observaciones de

tiempo (t + 1) hasta el final, dado que se encuentra en estado i en el tiempo t:

fe(i) = P(0¢41, 042, - O7 Iqt =i, 2) (20)

El algoritmo Forward-Backward comienza con una estimacion inicial de los
parametros HMM A = (4, B). Luego se ejecutan dos pasos, iterativamente, el paso
de expectativa o E-step y el paso de maximizacién o M-step. En el primer paso se
calcula e recuento de ocupacion de estado esperado y y el estado de transicién &
de las probabilidades A y B anteriores; y en el segundo paso se usan estos valores
para recalcular las nuevas probabilidades Ay B,

A continuacion se presenta el algoritmo Forward-Backward planteado por (Jurafsky
& Martin, 2017) el cual recibe unas observaciones de tamafio T, un vocabulario de
salida VV y un conjunto de estados ocultos Q para retornar los estados de transicion

y probabilidad.
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1. Inicializar Ay B con valores aleatorios entre cero (0) y uno (1).
2. Iniciar la iteracidn hasta la convergencia ya sea por la cantidad de

observaciones o un valor limite establecido.

3. E-Step
ve(G) = % V tandj (21)
£.(i,j) = at(i)aijl;jT(((J;;)ﬁt+1(f) V t,iand ] 22)
4. M-Step
o = @

5. Retornode Ay B

Para el almacenamiento de los datos se utilizé MySQL® como motor de base de
datos, este es un sistema de gestion de bases de datos relacional en el cual
cualquier persona puede contribuir para incluir elementos, arreglar problemas,
realizar mejoras o0 sugerir optimizaciones. Las bases de datos por lo general son
compartidas y se emplean para almacenar datos persistentes, dichos datos pueden
considerarse como una representacion de las entidades, junto con los vinculos que
estan entre estas. Uno de los beneficios mas importantes que ofrecen los sistemas
de bases de datos es el de la independencia de los datos, esta requiere que se haga
una clara distincion entre el modelo de datos y su implementacion. Los sistemas de
bases de datos también soportan por lo regular transacciones o unidades de trabajo
l6gicas, una ventaja de las transacciones es que se garantiza que sean atomicas es
decir se ejecuta todo o0 nada, incluso si el sistema falla a la mitad de su ejecucion.

Los sistemas de bases de datos pueden estar fundamentados en varias teorias
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diferentes, en particular los sistemas relacionales se basan en una teoria formal
denominada modelo relacional, segun la cual los datos estan relacionados como
filas de tablas, y cuentan con operadores que manejan directamente el proceso de
inferir proposiciones verdaderas adicionales a partir de las ya dadas (Acosta, Nieto,
Barahona, 2015).

1.7.3. MARCO LEGAL

En el afio 1991 nace la norma ISO 9126 la cual recibe como nombre “Information
technology-Software Product Evaluation-Quality characteristics and guidelines for
their use” (Informaciéon de productos de tecnologia de software caracteristicas
evaluacion de calidad y directrices para su uso), dicha norma esta dividida en cuatro
partes las cuales son: realidad, métricas externas, métricas internas y calidad en las
26 métricas de uso. En donde la primera parte de esta estandarizacion divide la
calidad en distintas caracteristicas y subcaracteristicas de la siguiente manera:
e Funcionalidad: adecuacién, exactitud, interoperabilidad, seguridad vy
cumplimiento funcional.
e Fiabilidad: Madurez, recuperabilidad, tolerancia a fallos y cumplimiento de
fiabilidad.
e Usabilidad: Aprendizaje, comprension y operatividad.
e Eficiencia: comportamiento en el tiempo y comportamiento de los recursos.
e Mantenibilidad: Estabilidad, facilidad de andlisis, facilidad de cambio y
facilidad de pruebas.
e Portabilidad: capacidad de instalacion, capacidad de reemplazamiento,
adaptabilidad y coexistencia.
Este conjunto de normas (ISO 9126 Y 14598) inicia su constitucion en 1998 y
concluye en el 2004.
Para este entonces ya ha surgido en el 2000 la reglamentacion ISO 25000 “conocida

como SQuaRE (System and Software Quality Requirements and Evaluation), es una
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familia de normas que tiene por objetivo la creacion de un marco de trabajo comun

para evaluar la calidad del producto software” (Portal oficial ISO 25000
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Il DOCUMENTACION DEL SOFTWARE

2.1. PLANDE PROYECTO

Este proyecto fue ideado inicialmente para desarrollarlo y postularlo como opcién
de grado Unicamente, hoy dia y después de tantos logros con este tema, se ha
pensado en continuar con esta gran investigacién y seguir el desarrollo como
proyecto personal y de presentarse opciones de trabajo gracias a este proyecto,

bienvenidas sean.

2.2. DETERMINACION DE REQUERIMIENTOS

Identificacion RFO1
del

requerimiento:

Nombre del | Levantamiento de Informacion.

Requerimiento:

Caracteristicas: | Recopilacion de informacién sobre las mariposas.

Descripcion del | Se recibira por parte del grupo CIAM el archivo digital con la
requerimiento: | informacion pertinente y detallada de cada una de las siete
especies de mariposas que actualmente habitan el parque

Metropolitano Maria Lucia.

Prioridad del requerimiento:
Alta

Tabla 2. Requerimiento Funcional 1

Identificacion RFO02
del

requerimiento:
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del

Requerimiento:

Nombre

Diserfio de la Herramienta

Caracteristicas:

Disefio del modelado para el PSI

Descripcion del

requerimiento:

Se hara un disefio de interfaz amigable, sencilla de manejar

e intuitiva.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 3. Requerimiento Funcional 2

Identificacion
del

requerimiento:

RFO3

del

Requerimiento:

Nombre

Inicio de la Arquitectura del Proyecto

Caracteristicas:

Creacion del login.

Descripcion del

requerimiento:

Este primer paso determinara qué tipo de usuario ingresa al

sistema (Administrador/Usuario general).

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 4. Requerimiento Funcional 3

Identificacion
del

requerimiento:

RF04

del

Requerimiento:

Nombre

Modulo de Administrador.

Caracteristicas:

Especificacion Rol Administrador.
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Descripcion del

requerimiento:

El administrador es la persona encargada de gestionar el
sistema en cuanto al ingreso de informacion se refiere y
tendran las siguientes funciones:

o Ingresar, modificar, eliminar y consultar informacion de

las mariposas segun sea necesario.

o Ejecutar el entrenamiento del PSI ya sea de la RNA 'y
del HMM.
o Ejecutar la aplicacion del sistema de reconocimiento.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 5. Requerimiento Funcional 4

Identificacion
del

requerimiento:

RFO05

del

Requerimiento:

Nombre

Modulo Usuario General

Caracteristicas:

Especificacion Rol Usuario.

Descripcion del

requerimiento:

Este rol tendra la siguiente funcion:

o Ejecutar el sistema inteligente identificando mariposas.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 6. Requerimiento Funcional 5

Identificacion
del

requerimiento:

RFO6

del

Requerimiento:

Nombre

Presentacion de la Informacion
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Caracteristicas:

Resultados del reconocimiento

Descripcion del

requerimiento:

Al momento que el sistema reconozca una mariposa, la
informacion taxondémica y ecolégica basica de la mariposa se

visualizara en forma gréfica y textual.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 7. Requerimiento Funcional 6

Identificacion
del

requerimiento:

RFO7

del

Requerimiento:

Nombre

Modulo Almacenamiento de la Informacion.

Caracteristicas:

Crear la Base de Datos.

Descripcion del

requerimiento:

Desarrollar una base de datos local con la informacién de las
mariposas presentada en el documento digital dado por el
CIAM.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 8. Requerimiento Funcional 7

Identificacion
del

requerimiento:

RFO8

del

Requerimiento:

Nombre

Modulo — Reconocimiento de Patrones #1.

Caracteristicas:

Red Neural Artificial (RNA)
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Descripcion del

requerimiento:

Disefar la estructura de la RNA e implementarla en el PSI.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 9. Requerimiento Funcional 8

Identificacion
del

requerimiento:

RF09

Nombre del

Requerimiento:

Moédulo — Reconocimiento de Patrones #2.

Caracteristicas:

Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Descripcion del

requerimiento:

Disefiar la estructura del HMM e implementarlo en el PSI.

Prioridad del requerimiento:

Alta

Tabla 10. Requerimiento Funcional 9

Identificacion
del

requerimiento:

RFO010

Nombre del

Requerimiento:

Modulo de Comparacion.

Caracteristicas:

Enfrentamiento de los métodos de reconocimiento.

Descripcion del

requerimiento:

En este modulo se comparan los resultados obtenidos de
cada método de reconocimiento de patronesy se determinara
cuél de ellos responde mejor en la identificaciébn de las

mariposas.

Prioridad del requerimiento:
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Alta

2.3.

Tabla 11. Requerimiento Funcional 10

ESPECIFICACION DEL SISTEMA

Politicas de la Empresa: Todo el material que se realice para el usuario y el
sistema como tal deben estar en espafiol. Las fotografias que se carguen en
el sistema deberan tener un minimo de 1024x768 pixeles y en formato JPEG.
El sistema debera tener un disefio e implementacion sencilla, independiente
de la plataforma o del lenguaje de programacion.

Limitaciones de Hardware: Para este software sera necesario un
computador en el cual se instalara MySQL® y JAVA®.

Interfaces con Otras Aplicaciones: Debido a que REIDMAR no interactta
con otros sistemas y es autonomo no se desarrollaran interfaces con otras
aplicaciones.

Lenguajes de Programacion: Sistema de Gestion de Base de Datos
MySQL® y lenguaje de Programaciéon JAVA® en el entorno de desarrollo
Netbeans IDE 7.4®.

Protocolos de Comunicacién: Las conexiones necesarias para la
utilizacién de MySQL® y JAVA®, se haran por medio de la configuracion de
estos programas, por lo tanto no es necesario implementar algun tipo de
protocolo de comunicacion en especial.

Criticidad de la Aplicacion: Para garantizar la buena credibilidad, el sistema
debera ser sometido a una serie de pruebas para establecer que se
encuentra acorde a los requerimientos que se plasman en el documento en
tanto a la consistencia de datos como al rendimiento del PSI.
Consideraciones Acerca de la Seguridad: Para el acceso al PSI del
administrador, la clave de seguridad debera estar segura y en su defecto
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encriptada en la base de datos para brindar buena seguridad al sistema y su

informacion.

2.4. ESPECIFICACION DEL DISENO

2.4.1. MODELO DE ENTIDAD RELACION (MER)

red_neurcnal

pesos © Hg w0 WY
| id_redneuronal
{3}_ B ' epsilon
!d_pesu learning_rate
!d—n momentum
id_c input
pesD hidden
output
max_runs
min_error_condition
observaciones patrones
B BE -
id_patron
gbsewgcian - mariposa - patron.
id_mariposa FE EE W id_mariposa
1| = 8 1
id_mariposa

ESpeCcie_Mmariposa
informacion_mariposa
v_deseado

Figura 6. Modelo Entidad Relacion Base de Datos

24.2. DIAGRAMAS DE CASOS DE USO

Los diagramas de casos de uso “modelan la funcionalidad del sistema segun lo
perciben los usuarios externos. Cada caso de uso corresponde a una unidad
coherente de funcionalidad, expresada como transicion entre los actores y el

sistema. El propdsito de los diagramas de casos de uso es enumerar los actores y
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casos de uso, demostrando que actor(es) participa(n) en cada caso de uso.”
(Rumbaugh, Jacobson, Booch, 2000).

0

F?Ingresn al Sistema

;.

7 .
_.=*" 7 (Gestion de Mariposas

R 2

Administrador- Entrenar RNA
. Usuario General

--. F
.. " :

I
L9 " -
n
" 5 «
N il
w
% ¢
% o

Entrenar HMI‘I.{I,'{

l':L: e
.I'IIT: &
- "

Aplicadon

Figura 7. Casos de Uso

DESCRIPCION CASOS DE USO

Rol Administrador

e Ingreso al Sistema: Mediante un login el usuario administrador accede al
sistema, de lo contrario sera tratado como un usuario general.

e Gestion de Mariposas: El administrador tendra la potestad de registrar, editar
y eliminar mariposa(s).

e Entrenar RNA y HMM: En este caso de uso, el administrador podra dar la

orden a la herramienta de iniciar el entrenamiento de la Red Neuronal
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Artificial con los patrones guardados y el Modelo Oculto de Markov con las
observaciones almacenadas en el sistema.

e Entrenar HMM: Al igual que el item anterior pero en este se cargar las
observaciones a los Modelos Ocultos de Markov.

e Aplicacion: El administrador comprobara si los entrenamientos fueron

exitosos al intentar identificar nuevas fotografias de las mariposas.

Usuario General

e Aplicacion: Verificacion del aprendizaje del sistema inteligente de parte de
cualquier usuario donde validan el correcto aprendizaje de la RNA y del
HMM.

24.3. DIAGRAMAS DE SECUENCIAS

Segun (Rumbaugh, Jacobson, Booch, 2000) “Un diagrama de secuencia
muestra un conjunto de mensajes, dispuestos en una secuencia temporal. Cada rol

en la secuencia se muestra como una linea de vida, es decir, una linea vertical.

Ingreso al Sistema

X

- Administrador

Sistema

1: Digitar Credenciales

2: Enviar Credenciales

. y Operaciones
3: Respuesta Correcta Validacion del Sistema

4: Uso del Sistema

Figura 8. Diagrama de Secuencia Ingreso al Sistema
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El Administrador abre el panel del Login y una vez alli digita las credenciales
de acceso (Usuario/Contrasefia), luego la envia y espera respuesta de la validacién
del sistema, accediendo a las configuraciones de administrador si las credenciales

son correctas de lo contrario no podra ingresar.

Gestidon de Mariposas

- Administrador
1: Buscar Mariposa

2: Lista de Elementos Encontrados

Operaciones
3: Bleccion de Mariposa del Sistema

4: Accion a Realizar (Actualizar-Eliminar)

5: Notificacion Resultado de la Accion

Figura 9. Diagrama de Secuencia Gestion Mariposa

El administrador tiene la posibilidad de buscar mariposa, actualizar datos,

borrar y registrar mariposa.

Entrenamiento RNA y HMM

X

Administrador

Sistema

1: Carga de la Imagen —

i . . Operaciones
2: Seleccion de Mariposa del Sistemna

3: Entrenar

4- Notificacion Finalizacion Entrenamiento

Figura 10. Diagrama de Secuencia Entrenamiento Sistema
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Para entrenar el sistema, el administrador solo debe cargar la imagen,
seleccionar la mariposa correspondiente, iniciar el entrenamiento y esperar que el

sistema notifique la terminacion del proceso.

Aplicacién Administrador

x

- Administrador

Sistema

1: Busqueda de la Imagen =

2: Carga de la Imagen

] ] Operaciones
3: Seleccion RNA o HMM M

4: Enviar para Validar

5: Respuesta Validacion

Figura 11. Diagrama de Secuencia Uso del Sistema Administrador

Inmediatamente después del entrenamiento el administrador puede hacer el

proceso de validacion y aceptacion de las respuestas del sistema.

Aplicacion Usuario General

x

General 1: Busqueda de la Imagen —

Sistema

2: Carga de la Imagen

] ] Operaciones ﬁ
3: Seleccion RMNA o HMM del Sistema

4: Enviar para Validar

5: Respuesta Validacion

Figura 12. Diagrama de Secuencia Aplicacion Usuario

45



El Usuario general puede validar el sistema seleccionando la imagen de la mariposa
a evaluar mediante las dos opciones, por RNA o por HMM.

2.4.4. DIAGRAMAS DE ACTIVIDADES

El diagrama de actividades muestra las operaciones computacionales
implicadas en la ejecucion de un célculo. (Rumbaugh, Jacobson, Booch, 2000).

Ingreso al Sistema

Ingreso v envio de
Credenciales

Si
Walidacion
Ac:c:eso Acceso Denegado
Concedido

-

Figura 13. Diagrama de Actividades Ingreso.
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Gestion de Mariposas

Informacion de
las Mariposas
Mostrar

Figura 14. Diagrama de Actividades Mariposas.

Entrenamiento RNA y HMM

Carga de Procesamiento
Imagen de Imagen
Entrenamiento O

Figura 15. Diagrama de Actividades Entrenamiento.
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Aplicacion Administrador y Usuario General
Carga de Prncesamientu)
Imagen de Imagen
( Aplicacion } ;@

Figura 16. Diagrama de Actividades Usuarios.

2.4.5. DIAGRAMA DE CLASES
Para (Rumbaugh, Jacobson, Booch, 2000) un diagrama de clases representa

el centro alrededor del cual se organiza el sistema en general,

Procesamiento de Imagenes

'S 3
ji:.'j::::" """""" = iy

Administradar - e :
- |_Cargar imagen Sistema .= Resultados
Il\omLiuCanlo.h:: T Trmmmmmmsmmess
_/_\ﬂ
Entrenamistnio Modelo Oculto de Markov

Red Meuronal Artficial

.::1

3
Aglicacion o o
e S
AN

Usuano General

(from Use Case View)

Figura 17. Diagrama de Clases.
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En este diagrama de clases se encuentran las principales clases utilizadas
en el software y su ciclo/flujo para cada clase. La clase llamada sistema hace
referencia a la parte que el usuario ya sea administrador o usuario general no

controla de la aplicacion en ejecucion.

2.4.6. DIAGRAMA DE DESPLIEGUE

Segun (Rumbaugh, Jacobson, Booch, 2000), un diagrama de despliegue
“Representa la disposicion de las instancias de componentes de ejecucion en
instancias de nodos o recursos de ejecucion, al igual que una computadora,
dispositivo 0 memoria y permite determinar el impacto de la distribucion y asignaciéon

de recursos.”

<<SISTEMA DE RECONOCIMIENTO>> I

[ 1

Camara Digital

Vi

Computador
1
SpK S S R Java SedrRdine ]
E rm——— >
—] NetBeans
C
IDK Eesteraaaganarad
1
Base de Datos

Figura 18. Diagrama de Despliegue.
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[l DOCUMENTACION DEL SISTEMA INTELIGENTE

3.1. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Como se explico en la metodologia, la Figura 19 representa las fases del sistema
desarrollado. En este modulo se explicaran con detalle cada una de ellas y se
mostraran paralelamente capturas de pantalla de la herramienta llamada Registro e

Identificacion de Mariposas o por sus siglas REIDMAR v1.0.

IMAGEN DE CADA
MARIPOSA

INFORMACION
LEPIDOPTEROS EN ) )
ESTUDIO

SOFTWARE
FUNCIONAL ¢ 4= L
REIDMAR v_1.0

Figura 19. Metodologia del proyecto.

En la primera fase se registraron las cinco especies de mariposas a identificar,
utilizando el médulo de gestion de mariposas del aplicativo REIDMAR Figura 25.

Las mariposas ingresadas al sistema y algunas de sus caracteristicas fueron las

siguientes:
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v" Methona Confusa

Figura 20. Foto de mariposa Methona Confusa en el PMML.
Orden: Lepidoptera.
Familia: Nymphalidae.
Género: Methona.
Especie: Methona Confusa.

Planta Hospedera: Brunfelsia australis - Francesina.

v Dione Juno

Figura 21. Foto de mariposa Dione Juno en el PMML.

Orden: Lepidoptera.

Familia: Nymphalidae.
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Género: Dione.
Especie: Dione Juno.

Planta Hospedera: Pasiflora (Maracuya).

v' Callicore Pitheas

g e—
Figura 22. Foto de mariposa Callicore Pitheas en el PMML.

Orden: Lepidoptera.

Familia: Nymphalidae.

Género: Callicore.

Especie: Callicore Phiteas.

Planta Hospedera: Sapindacea Serjania.

v" Mechanitis Polymnia
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Figura 23. Foto de mariposa Mechanitis Polymnia en el PMML.
Orden: Lepidoptera.
Familia: Nymphalidae.
Género: Mechanitis.
Especie: Mechanitis Polymnia.

Planta Hospedera: Solanacea.

v" Colobura Dirce

Figura 24. Foto de mariposa Colobura Dirce en el PMML.

Orden: Lepidoptera.
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Familia: Nymphalidae.
Género: Colobura.
Especie: Colobura Dirce.

Planta Hospedera: Urticacea Yarumo.

Estas especies se encuentran actualmente en estudio activo con caracteristicas
ecolégicas, morfolégicas y de comportamiento ya identificadas por el grupo de
investigacion CIAM en el PMML y por esta razon fueron las especies seleccionadas

para ingresarlas al sistema utilizando el modulo de registro Figura 25.

MENU MARIPOSAS

Methona Confusa -

ESPECIE |Methona Confusa

FAMILIA: Nymphalidae.

PLANTA HOSPEDERA: Francesina.
GENERQ: Methona.

CICLO DE VIDA: 31 dias.

INFORMACION

,‘
‘,;, I\ I]]]
REGISTRAR MARIPOSA EDITAR MARIPOSA BORRAR MARIPOSA

Figura 25. Interfaz administracion de mariposas REIDMAR v1.0.
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La segunda fase correspondié a la digitalizacién de veinte fotografias por cada
ejemplar en estudio, pasandolas de la camara digital Samsung ES95, utilizada para
realizar estas tomas en el mariposario del PMML, al computador Figura 26 y luego
cargandolas al sistema mediante un selector de archivos que soélo acepta formatos
de imagen JPEG/JPG y PNG Figura 27 con las propiedades de tamafio por defecto

de la camara.

IMAGEN DE LA CARG |V
MARIPOSA => “f = i)
S —,

Figura 26. Segunda fase metodoldgica.

Buscar en: [Ij Mariposas

;ﬁ 1. Methona Confusa
= 2. Dione Juno

1@ 3. Callicore Phiteas
(=3 4. Mechanitis Polymnia
I3 5. Colobura Dirse

Nombre de Archivo: ||

Archivos de Tipo: JPG y PNG

Cancelar

Figura 27. Selector de imagenes REIDMAR v1.0.
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La tercera fase, en términos generales, correspondié al diagrama representado en
la Figura 28, donde recibia la fotografia digitalizada de cada mariposa y después
de la aplicacion de técnicas de procesamiento de imagenes, Figura 29, devolvia un

arreglo bidimensional o mapa de bits con un tamafio de 200x200 pixeles.

IMAGEN DIGITAL DE # # MAPA DE BITS
LA MARIPOSA 200x200 px

Figura 28. Tercera fase metodoldgica.

IMAGEN DIGITAL
DE
LA MARIPOSA

MAPA DE BITS
DE 200X200 px

Figura 29. Diagrama detallado para el procesamiento de las imagenes.

El modulo para el procesamiento de imagenes recibi6 las imagenes y una a una les
aplico las técnicas de procesamiento de imagenes que se muestran en la Figura
29.

A continuacion se muestra el proceso paso a paso que lleva de tener la imagen
digital a convertirla en el arreglo bidimensional, para ello se utiliz6 la foto de la

mariposa Methona Confusa.

El suavizado que “es una de la operaciones de convolucion, se basa en que un pixel

destino es el promedio de su correspondiente pixel origen con sus pixeles vecinos,
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este tipo de filtrado es util para la reduccion del ruido” (Kono, n.d.), el resultado
mostrado en la Figura 30 se logré aplicando la Ecuacién 1 y la mascara de

suavizado presentada en la Figura 4.

IMAGEN ORIGINAL IMAGEN SUAVIZADA

Figura 30. Técnica de suavizado aplicada.

La escala de grises que convirtid la caracteristica del color de las imagenes a
formato monocromatico (Blanco/Negro) se consiguié con la implementacion de la

Ecuacion 2y el resultado se puede apreciar en la Figura 31.

IMAGEN SUAVIZADA IMAGEN A ESCALA DE GRISES

Figura 31. Técnica escala grises aplicada.
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En la Figura 32 se evidencia la ejecucion de la técnica para deteccion de bordes
resaltando los cambios en el color de la imagen utilizando la Ecuacién 1 junto con

la mascara detecta bordes de la Figura 4.

IMAGEN A ESCALA DE GRISE IMAGEN BORDES DETECTADOS

Figura 32. Técnica deteccion de bordes aplicada.

La transformacion o escalamiento se us6 para ajustar y estandarizar el tamafio de
las fotografias dentro del sistema a un tamafio de 200x200 pixeles, que fue la
minima medida encontrada para evitar perder caracteristicas fundamentales de las
imagenes, manejando las Ecuaciones 5y 6, la Figura 33 expone el producto de

aplicar este proceso.

IMAGEN BORDES DETECTADOS

IMAGEN ESCALADA

Figura 33. Técnica de transformacién aplicada.
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La binarizacion permitié separar la mariposa del fondo de la imagen haciendo uso
de las Ecuaciones 6, 7 y 8, el resultado se observa en la Figura 34.

IMAGEN ESCALADA MAPA DE BITS

C e

Figura 34. Técnica de binarizaciéon aplicada.

La cuarta fase, representada por la Figura 35, esta determinada por la entrada (el
mapa de bits 200x200 px), el proceso de reconocimiento de patrones, el proceso de
entrenamiento y la salida que se una tabla de caracteristicas donde cada especie

estd amarrada a un identificador Unico en el sistema.

TABLA CARACTERISTICA DE ESPECIES

¥[o] Y[1] Y[21 MARIPOSA
[ 4
0 0 1 Methona Confusa
RECONOCIMIENTO 1] 1 0 Dione Juno
MAPA DE BITS
DE 200200 px P -
0 1 1 Callicore Phiteas
1 0 0 Mechanitis Polymnia
1 0 1 Colobura Dirce

Figura 35. Cuarta Fase Metodoldgica.
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Para el reconocimiento de patrones, se cre6 una matriz 200x200 de indices que
luego se multiplic6 por la matriz binaria de la imagen también de 200x200,
seguidamente, de la matriz resultante del producto, se calcul6 la suma tanto por filas
como por columnas y estos 400 resultados se pasaron a un array o0 vector que se
considera el patréon de entrenamiento para la RNA y el vector de observacion para
el HMM, este se convierte en el vector caracteristico de cada imagen de mariposa.

La Figura 36 muestra el diagrama de esta fase.

MAPA DE BITS
DE 200X200 px

VECTOR DE 400
POSICIONES

Figura 36. Diagrama reconocimiento de patrones.

La segunda parte de esta fase corresponde al entrenamiento de la RNA Figura 38
y el HMM Figura 39 explicado en el siguiente apartado, después de finalizado este

paso se procedio a la fase de validacion desde la vista del administrador Figura 40.
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3.2. ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

Como se explico desde un principio esta herramienta cuenta con la implementacion
de dos métodos de inteligencia artificial, el primero de ellos se trata de RNA en
especifico Backpropagation cuya arquitectura definida se presenta en la Figura 37,
mostrando la entrada como el vector caracteristico de 400 posiciones que se obtuvo
del procesamiento de la imagen y el reconocimiento de patrones, la capa oculta de
la RNA definida por 55 neuronas de procesamiento, cada una con funcién de
activacion sigmoidea y una capa de salida con tres neuronas correspondientes a la

tabla caracteristica de la especies Figura 35.

ENTRADAS PESOS CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

/ Y[0]

B S Y[1]
(]
(]

' / Y[2]

n55

Figura 37. Diagrama entrenamiento RNA.

Con el modelo de RNA definido, se paso a la etapa de aprendizaje utilizando el
algoritmo de entrenamiento Backpropagation definido por (Hilera, Martinez, 1994) y
las Ecuaciones 10 — 19, la Figura 38 presenta el flujograma de entrenamiento para
la RNA.
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VECTOR 400
POSICIONES

TABLA
CARACTERISTICA DE
ESPECIES

Figura 38. Diagrama entrenamiento RNA.

Posteriormente, se entrené el HMM siguiendo el lineamiento planteado por (Jurafsky
& Martin, 2017) con el algoritmo de aprendizaje Forward-Backward y aplicando las
Ecuaciones 20 — 24. La arquitectura HMM que se plante6 para el sistema consta
de un modelo M por especie de mariposa, es decir cinco modelos en total, con dos
estados ocultos representados por las palabras “SI” y “No” indicando que la

mariposa pertenece o no al modelo Figura 39.

VECTOR 400
POSICIONES

i

4

TABLA
CARACTERISTICA DE
ESPECIES

Figura 39. Diagrama entrenamiento HMM.
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3.3. VALIDACION DE RESULTADOS

En la quinta fase se desarroll6 un médulo de validacion Figura 40, que se ejecuta
después de terminado el entrenamiento, el cual consistid en presentarle imagenes
iguales, similares o diferentes a las utilizadas en la fase de aprendizaje obteniendo
una respuesta del sistema y con ayuda de la experticia de un investigador del PMML
se valido si la respuesta del sistema era correcta o se hacia necesario un nuevo

entrenamiento de la herramienta.

VALIDACION PARA ADMIN

BUSCAR MARIPOSA

Mariposa Reconocida:
ESPECIE: Methona Confusa
INFORMACION GENERAL:
FAMILIA: Nymphalidae.

PLANTA HOSPEDERA: Francesina.
GENERO: Methona.
CICLO DE VIDA: 31 dias.

(5] (]

ion Siglo 21

VALIDAR RNA

Figura 40. Interfaz validacion administrador REIDMAR v1.0.
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Finalmente, utilizando los resultados provenientes de esta fase se determind cudl
de los métodos inteligentes en cuestion (RNA - HMM) responde eficientemente

frente a la identificacion de patrones y reconocimiento de las mariposas en estudio.
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IV. ESTIMACION DE RECURSOS

Solicitado en Contrapartida en especie
Rubros efectivo a Otras
UDEC Total
UDEC Entidades
Docente
PERSONAL $0 , - $0
Investigador
Compra de
EQUIPOS $0 $1’500.000
Computador
MATERIALES
$0 - - $0
INSUMOS
SERV. TECN. $0 - - $0
VIAJES $500.000 - - $500.000
OTROS $0 - - $0
TOTALES $500.000 $0 $1°500.000 | $2°000.000

Tabla 12. Recursos del Proyecto
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V. RESULTADOS

Se utiliz6 un total de 100 patrones/observaciones de entrenamiento, es decir, 20 por
cada una de las especies. Para las pruebas, se tomaron un total de 120 muestras
por las cinco especies de mariposas, es decir, 24 fotografias por cada una.
Obteniendo como resultado un 67,5% de acierto global del sistema, promediando
las respuestas de los dos métodos RNA — HMM, para la identificacion de las cinco

especies.

En la Tabla 13 se indican los resultados del reconocimiento de la RNA en la fase de
verificacion y en la Tabla 14 se expresan los resultados del HMM, teniendo en
cuenta que el 100% por especie corresponde a las 24 imagenes de prueba.

Porcentaje de Acierto
RNA
Methona Confusa 50%
Dione Juno 67%
Callicore Pitheas 42%
Mechanitis Polymnia 67%
Colobura Dirce 42%

Tabla 13. Porcentajes de acierto RNA por especie de Mariposa
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Porcentaje de Acierto
HMM
Methona Confusa 100%
Dione Juno 83%
Callicore Pitheas 75%
Mechanitis Polymnia 83%
Colobura Dirce 67%

Tabla 14. Porcentajes de acierto HMM por especie de Mariposa

Con estos resultados, facilmente se calcul6 y determiné cuél de los dos métodos de
inteligencia artificial respondié mejor al problema de reconocimiento de las cinco
especies de mariposas que habitan el PMML. Para el caso de la RNA su acierto
total en porcentaje fue del 54% mientras que con respecto al HMM se encontr6é un
porcentaje del 82%, para ambos casos, el 100% pertenece a las 120 muestras que

se utilizaron para la validacion del sistema REIDMAR v.1.0.
Se encontré un error global del 32,5% que puede deberse a varias razones como la

ubicacion y forma de la mariposa, la similitud frente a las otras especies, calidad de

la imagen (iluminacion — traslape — oclusion), entre otras.
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5.1.

CAPTURAS DE PANTALLA REIDMAR v.1.0

BIENVENIDO A
REIDMAR - v. 1 0

UI\IIMEM

e Pzl m 154

Figura 41. Presentacion REIDMAR v1.0
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MENU PRINCIPAL

) Pl
Lad g

ADMINISTRADOR USUARIO GENERAL

® ©

ACERCA DE SALIR

Figura 42. Menu Principal REIDMAR v1.0
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ACERCA DE

29 REIDMAR
DESARROLLO DE PROTOTIPO DE SISTEMA INTELIGENTE ?';.ﬁ'u_-,r o v:';-;;*.,;
PARA REGISTRO E IDENTIFICACION DE MARIPOSAS 3, "_;"{‘ 2 .f.-: of
EN EL PARQUE METROPOLITANO MARIA LUCIA A
-
(VILLAVICENCIO) BASADO EN HMM Y RNA. :"1;5' r Rz
VERSION BETA
N

AUTORES
JAIME EDUARDO ANDRADE RAMIREZ (UDEC)
LUZ DARY PEDRAZA (UNIMETA)
OSCAR JOBANY GOMEZ OCHOA (UDEC)

C.L.T.

Centra de Innowacion y Tecnalogis
Programa Ingunisria de Sistemans - UDEC

SEMILLERO DE ROBOTICA DE FACATATIVA
(SERFAC)

GRUPO DE INVESTIGACION DE FACATATIVA
(GISTFA)

CENTRD DE INVESTIGACOMES ANMBIENTALES

JOSE ANTONIO CANDAMO  [CLAM)

UNIVERSIDAD DE CUNDINAMARCA
CORPORACION UNIVERSITARIA DEL META 6
COLOMBIA, 2017

Figura 43. Acerca de REIDMAR v1.0
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MENU USUARIO GENERAL

BUSCAR MARIPOSA

VR
I I « « UCUNDINAMARCA
Generacion Siglo 21

VALIDAR RNA VALIDAR HMM

A

Figura 44. Menu Usuario General REIDMAR v1.0
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ACCESO ADMINISTRADOR

Usuario:

Contrasena:

(1

INGRESAR LIMPIAR

Figura 45. Login Administrador REIDMAR v1.0
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MENU ADMINISTRADOR

GESTIONAR MARIPOSAS

Seleccione Mariposa... |~

@ ENTRENAR SISTEMA

BUSCAR IMAGEN v

VALIDAR SISTEMA 6

Figura 46. Menu Administrador REIDMAR v1.0
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MENU MARIPOSAS

Seleccione Mariposa... |~

ESPECIE

INFORMACION

\ | -
B 4 i

REGISTRAR MARIPOSA EDITAR MARIPOSA BORRAR MARIPOSA

Figura 47. Menu Mariposas REIDMAR v1.0
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VALIDACION PARA ADMIN

BUSCAR MARIPOSA

Mariposa Reconocida:
ESPECIE: Methona Confusa
INFORMACION GENERAL:
FAMILIA: Nymphalidae.

PLANTA HOSPEDERA: Francesina.
GENERO: Methona.
CICLO DE VIDA: 31 dias.

(5] (]

ion Siglo 21

VALIDAR RNA

Figura 48. Menu Validacion del Administrador REIDMAR v1.0
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VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las técnicas para el procesamiento de las imagenes implementadas en este
sistema son buenas ya que permiten obtener imagenes adecuadas minimizando
caracteristicas de tamafio y color pero cuidando la calidad de la imagen para no

perder informacion relevante.

La imagen se limita a un formato monocromatico para facilitar su manejo dentro de
este sistema inteligente pero para lograr una extraccion de caracteristicas de las

mariposas mas especifica es necesario manejar las imagenes a color.

Tanto la RNA Backpropagation como el HMM Forward-Backward implementados
en este sistema funcionan bien para lograr el objetivo del reconocimiento de
patrones. Pero en comparacién el HMM logra ser mas efectivo con un 82% de
acierto global en el reconocimiento frente a un 54% de la RNA, ambos con 100

patrones/observaciones de entrenamiento y 60 imagenes de prueba.

En este documento, el almacenamiento de los datos se hace en una base de datos
relacional MySQL. Este proceso puede mejorar teniendo en cuenta el desarrollo
tecnologico actual y la vitalidad de mantener la informacién segura, integra y
disponible en todo momento; implementando bases de datos no relacionales, para

aumentar la velocidad y capacidad de procesamiento de los datos.
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