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Resumen

Hoy en dia el Peru es considerado como el pais con mayor diversidad de ajies en
todo el mundo, produciendo anualmente 164 mil toneladas, de las cuales 61 mil
toneladas son de Capsicum, entre ajies y pimientos. Por ello es fundamental
implementar tecnologias que permitan el cuidado y prevencion de los cultivos, ya
que el principal motivo de la poca productividad en plantulas de Capsicum Annuum
Group es el déficit en el control del proceso de repique, este proceso se caracteriza
por controlar la cantidad de hojas de la plantula para realizar el transplante y poder
garantizar el correcto crecimiento y desarrollo de la plantula hasta obtener sus
frutos. Ante el problema suscitado se controlé el proceso de repique mediante la
deteccion del area y el perimetro, esto conllevo a poder detectar si la plantula se
encontraba con la cantidad de hojas adecuadas para el proceso de repique; para
iniciar con el control del repique se realizé un protocolo para la adquisicion de las
imagenes, lo cual permitié6 obtener 1200 imagenes de Capsicum Annuum Group,
que sirvieron para realizar un preprocesamiento de las imagenes obtenidas,
teniendo en consideracién que para haber segmentado la imagen se tuvo que tener
cuidado de no perder regiones de interes de la plantula, por ello se realiz6 una
conversion a 8 bit — RGB, se extrajo el canal verde de la imagen, luego se realizé
una umbralizacion de méaxima entropia para obtener la separacion del background
y foreground de la imagen; al visualizar la imagen umbralizada se observo que
existian regiones que contenian impurezas, por ello se realizdé una binarizacién de
las imagenes con una apertura de 10 iteracion y una mascara de 2x2; se procedio
a calcular el area y el perimetro de la regién de interes, para luego utilizar los
clasificadores Naive Bayes y Arbol de Decisiones que tuvieron como resultado
100% en Precision, Exactitud y Recall. Se concluye que se logré la identificacion
del repique en plantulas de Capsicum Annuum Group con una precision del 100%,
dando un mejor indice solo por el tiempo respuesta y consumo de CPU el algoritmo
de clasificacién Arbol de Decisiones.

Palabras Clave: Plantulas, capsicum annuum group, identificacién de repique,
algoritmos de clasificacion, naive bayes, arbol de decisiones, aprendizaje

automatico.



Abstract

Today Peru is considered the country with the greatest diversity of chili peppers in
the world, annually producing 164 thousand tons, of which 61 thousand tons are
Capsicum, including chili peppers and peppers. For this reason, it is essential to
implement technologies that allow the care and prevention of crops, since the main
reason for the low productivity in seedlings of Capsicum Annuum Group is the deficit
in the control of the ringing process, this process is characterized by controlling the
quantity of leaves of the seedling to carry out the transplant and to be able to
guarantee the correct growth and development of the seedling until obtaining its
fruits. Given the problem raised, the pealing process was controlled by detecting the
area and the perimeter, this led to being able to detect if the seedling was with the
right amount of leaves for the pealing process; To start with the control of the ringing,
a protocol was carried out for the acquisition of the images, which allowed to obtain
1200 images of Capsicum Annuum Group, which were used to carry out a pre-
processing of the images obtained, taking into consideration that to have segmented
the image had to be careful not to lose regions of interest of the seedling, for this
reason a conversion to 8 bit - RGB was carried out, the green channel was extracted
from the image, then a thresholding of maximum entropy was carried out to obtain
the separation of the background and image foreground; When viewing the
thresholdized image, it was observed that there were regions that contained
impurities; therefore, a binarization of the images was performed with an aperture
of 10 iteration and a 2x2 mask; The area and perimeter of the region of interest were
calculated, and then the Naive Bayes and Decision Tree classifiers were used,
which resulted in 100% Precision, Accuracy and Recall. It is concluded that the
identification of the ringing in Capsicum Annuum Group seedlings was achieved
with a precision of 100%, giving a better index only for the response time and CPU

consumption of the Decision Tree classification algorithm.

Keywords: Seedlings, capsicum annuum group, Ringing identification,

classification algorithms, naive bayes, decision tree, machine Learning.
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INTRODUCCION

1.1.Realidad Problematica.

Hoy en dia el Peru es considerado como el pais con mayor diversidad de ajies
en todo el mundo, produciendo anualmente 164 mil toneladas, de las cuales 61
mil toneladas son de Capsicum (entre ajies y pimientos) (Agraria.pe, 2018),
destacando en su produccion el pimiento morrén con 51.106 toneladas que
representan el 28%, el aji con 41.713 toneladas que representa el 23%, el rocoto
con 38.919 toneladas que representa el 22%, paprika con 24.123 toneladas que
representa el 13% y el piquillo con 23.470 toneladas que representa el 13%
(agap, 2018). Al cierre del afio 2018 las exportaciones Peruanas de Capsicum
han logrado alcanzar un aproximado de US$ 246 millones, lo que representa un
3% de crecimiento con respecto al afio 2017 (Gestidn, 2018). El presidente del
Comité de Capsicum de ADEX destaco que el Peru es el cuarto pais productor
a nivel mundial de Capsicum y es el octavo exportador del mundo de este
producto (Ledn Carrasco, 2018). Cabe resaltar que el departamento de
Lambayeque es el principal productor de Capsicum Annuum Group a nivel
nacional, incrementando su produccion en un 25% en los Ultimos tres afios
(ADEX, 2018). Las principales regiones productoras de Capsicum en el Peru
son Lambayeque con 61.351 toneladas, Pasco con 35.755 toneladas, Lima con
29.046 toneladas entre otros departamentos (Le6n Carrasco, 2018).

La produccion de Capsicum Annuum Group cuenta con diferentes procesos,
uno de ellos se denomina Repique, el cual consiste en la evaluacién de la
plantula cuando se encuentra en el semillero o almaciguera para su trasplante,
este proceso es muy importante para el correcto crecimiento del plantén. Segun
(Oliva, Vacalla, Pérez, & Tucto, 2014) el proceso del repique se basa en
trasplantar las plantulas de los almacigos a las bolsas de polietileno que
contienen sustrato. Los indicativos para poder proceder con el repique consisten
en ver la cantidad de hojas que contiene la plantula, esto dependera del tamafio
de la semilla ya que si es una semilla pequefia contara con dos hojas, y si es
una semilla grande contara con cuatro hojas o 10 centimetros de altura. El
proceso de repique para algunas especies se realiza al mes de haber realizado

la siembra de las semillas.



Ante el problema suscitado se podria monitorear en tiempo real las plantulas de
Capsicum Annuum Group mediante tecnologia de punta como por ejemplo
utilizando la computacion, en este caso utilizando diferentes tipos de algoritmos
para la identificacibn automatica del repique mediante procesamiento de
imagenes digitales, el autor Gao en su investigacion “Research on Direction
Recognition of Plug Seedling of Vegetable Based on Image Morphology”
propuso utilizar el algoritmo de filtro de mediana de 3 x 3 para eliminar impurezas
de las hojas de la plantula y el algoritmo de corrosién con un elemento
estructural de 6 x 6 para la eliminacién de las regiones de interferencia en
imagenes de plantulas (Gao, Wang, Du, & Sun, 2018), mientras que el autor
Boliwala en su investigacion “Automatic number plate detection for varying
illumination conditions” propone utilizar la mascara de deteccion de bordes
Sobel y la dilatacién de la imagen para obtener el nUmero de placa del vehiculo
en ambientes no controlados (Boliwala & Pawar, 2016), sin embargo el autor
Lan en su investigacion “Research on the license plate recognition based on
image processing” propone utilizar el algoritmo de deteccion de bordes Canny y
la eliminacion del ruido Gauss para obtener el nUmero de placa del vehiculo(Lan
et al., 2015).

El autor Alimboyong en su investigacion “An Improved Deep Neural Network for
Classification of Plant Seedling Images” propone utilizar el algoritmo de la Red
neuronal profunda para la identificacion de 12 especies de plantulas
(Alimboyong & Hernandez, 2019), mientras que el autor Abdu en su
investigacion “Automatic Disease Symptoms Segmentation Optimized for
Dissimilarity Feature Extraction in Digital Photographs of Plant Leaves” propone
utilizar regiones de interés EROI con el algoritmo de clasificacion SVM para
detectar sintomas de enfermedades en plantas (Abdu, Mohd Mokji, Sheikh, &
Khalil, 2019), sim embargo el autor Mursalin en su investigacion “Towards
classification of weeds through digital image” propone utilizar el algoritmo de
clasificacion Naive Bayes para la identificacion de las malas hierbas en
plantaciones de pimiento(Mursalin & Mesbah-Ul-Awal, 2014).

Es por todo ello que se propone realizar esta presente investigacion para
identificar de forma automatica el repique en plantulas de Capsicum Annuum

Group mediante uso de algoritmo de clasificacion.
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1.2. Trabajos previos.

(Gao et al., 2018) en su investigacion “Research on Direction Recognition of
Plug Seedling of Vegetable Based on Image Morphology” presenta que la
deteccion del direccionamiento de plantulas “hojas” tiene gran influencia sobre
las operaciones de la maquinaria agricola. Para ello los investigadores
desarrollaron un conjunto de sistema visual para el reconocimiento y el ajuste
de las direcciones de las hojas de las plantulas de hortalizas, planteando el
siguiente método: captura de la imagen, procesamiento de imagenes,
resultados, controlador y mecanismo de rotacion. En la etapa de plantula
aparecen unas manchitas que se denominan Perlitas, que son caracteristicas
de la nutriciobn de la planta, estas manchitas afectan en gran medida al
reconocimiento de las regiones de las plantulas, para ello los investigadores
utilizaron el algoritmo de filtro de mediana de 3 x 3 para la eliminacién de las
manchas. Posteriormente encontraron que al realizar el umbral en las imagenes
tenian regiones de interferencia y para dar solucion a este problema los
investigadores utilizaron el algoritmo de corrosion con un elemento estructural
de 6 x 6. Al finalizar el método propuesto por los investigadores se obtuvo como
resultado que el reconocimiento de direccion de tapones de la planta de
semillero tiene un efecto significativo. La falta de reconocimiento se produjo solo
en condiciones de la superposicién de las hojas de las plantulas de semillero y
plantulas afectadas por factores ambientales. Y concluyen que la eleccion de
los parametros del sistema visual tiene un impacto critico en el efecto del
reconocimiento, ya que el sistema visual es aplicable a las plantulas de semillero
de hortalizas, pero también a otro tipo de plantulas ajustando los pardmetros del
sistema.

(Alimboyong & Hernandez, 2019) en su articulo de investigacion “An Improved
Deep Neural Network for Classification of Plant Seedling Images” da a conocer
que el desarrollo de una arquitectura de aprendizaje profundo adaptada para
clasificar imagenes de plantulas, tuvo una formacion completa de red de 4,234
imagenes de plantulas pertenecientes a doce especies de plantas del grupo de
procesamiento de sefiales de la Universidad de Aarhus. La arquitectura se
evaluo utilizando diferentes parametros de red. El sistema desarrollado tuvo que

estar ajustado a la arquitectura para que tenga un mayor tiempo de
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procesamiento y un bajo consumo de memoria, para ello se utilizo la funcién de
perdida de entrenamiento, precision, sensibilidad y especificidad para evaluar el
rendimiento del sistema. El método propuesto para el desarrollo fue: Adquisicion
de la Dataset, arquitectura, implementacion, entrenamiento del modelo
clasificador y la evaluacion del desempefio. Al finalizar el método propuesto por
los investigadores, los resultados experimentales demostraron que la
arquitectura desarrollada ha alcanzado un rendimiento excelente con una
precision general de 90,15%, teniendo los resultados en 111 minutos y 36
segundos. Y concluyen que si la arquitectura profunda necesita un
entrenamiento completo debe tener un nimero relativamente reducido de pesos
para que tenga un mejor funcionamiento, especificamente con una cantidad
pequefia de datos.

(Boliwala & Pawar, 2016) en su articulo “Automatic number plate detection for
varying illumination conditions” manifiesta que la variacion del tipo de placa y
algunas iluminaciones ambientales afectan el reconocimiento del niUmero de
matricula de los vehiculos. Para ello los investigadores desarrollaron un sistema
que utiliza un tipo especial de cadmaras de vigilancia para rastrear, registrar
vehiculos y rastrear sus actividades facilmente, planteando el siguiente método:
adquisiciéon de la imagen, conversion a escala de grises, deteccion de bordes,
dilatacién de la imagen, proyeccion horizontal y vertical, umbralizacion por
OTSU y finalmente la detecciéon del nimero de placa del vehiculo. Antes de
iniciar con el proceso de deteccion de bordes, los investigadores erradicaron el
ruido y mejoraron la calidad utilizando el método de dilatacibn de imagen.
Posteriormente en el proceso de deteccion de matriculas los investigadores
definieron que era necesario que la imagen contenga la misma cantidad de brillo
y contraste, por tal motivo convirtieron la imagen RGB a escala de grises, en
este proceso los investigadores percibieron que se perdia algunos parametros
importantes como la luminosidad, detalles minuciosos del objeto, bordes mas
nitidos por ello utilizaron el método de dilatacion de la imagen para rectificar
tales perdidas. Al finalizar el método propuesto por los investigadores se logro
reconocer el numero de matricula de los vehiculos de manera efectiva. Y

concluyen que la deteccidn de la matricula se logro exitosamente y que algunos
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factores afectan la deteccion de la matricula del vehiculo y son la calidad de la
camara, el ruido, la visibilidad en la oscuridad, la inclinacion entre otros.

(Abdu et al.,, 2019) en su articulo de investigacion “Automatic Disease
Symptoms Segmentation Optimized for Dissimilarity Feature Extraction in Digital
Photographs of Plant Leaves” da a conocer que la segmentacion de las regiones
sintomaticas enfermas en imagenes de hojas de plantas es una etapa crucial en
la aplicacion del aprendizaje automatico para la deteccion de enfermedades de
plantas. Esta segmentacion se conoce como la region de interés, que implica la
separacion de las lesiones de sintomas de variante puramente de color del tejido
verde circundante del que posteriormente se extraen las caracteristicas
discriminantes. Para ello los investigadores desarrollaron una segmentacion
automatica de la region de interés extendida (EROI) para incorporar informacion
sobre la progresion de los sintomas al extender la region del borde para cubrir
alguna parte del tejido sano utilizando el umbral de homogeneidad del color. El
método propuesto por los investigadores fue: conjunto de datos de imagen,
procedimiento de segmentacion, validacion de la propuesta de segmentacion
EROI y el andlisis de datos. Al finalizar el método propuesto por los
investigadores, los resultados experimentales demostraron que la combinacién
de la segmentacién EROI y el algoritmo de clasificacion SVM mejoran la
precisién con un 94,17% en comparacion con los otros dos que tuvieron 91,53%
y 91,67% para las segmentaciones RROI y TROI respectivamente. Teniendo en
cuenta los porcentajes obtenidos se afirma que no solo las tasas de error de
clasificacion fueron mas bajos con EROI, si no que tanto los porcentajes de
precisidbn como los de recuperacion registraron un aumento de 3% sobre el de
los otros (RROI y TROI). Y concluyen que los resultados indicaron la
superioridad de EROI propuesta para la segmentacion automatica de las
regiones sintomaticas enfermas que exhiben el factor de anatomia, lo que
refuerza su uso preferido en la captura de las regiones fronterizas requeridas.
(Mursalin & Mesbah-Ul-Awal, 2014) en su investigacion “Towards classification
of weeds through digital image” da a conocer que la produccion de cultivos se
ven afectados por la invasién de las malas hierbas, para ello los investigadores
propusieron el desarrollo de un sistema de control de malezas automatizado que

puede diferenciar las malas hierbas de cultivos a través de imagenes digitales,
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tomando en cuenta que debian minimizar el costo operativo y maximizar el
resultado. ElI método propuesto para el desarrollo de este sistema es el
siguiente: Adquisicion de imagenes, procesamiento de imagenes, extraccion de
caracteristicas y la clasificacion. Para la adquisicion de las imagenes los
investigadores establecieron protocolos, estos consistieron en el tipo de camara
digital, la posicion de la camara, la distancia entre el lente de la camara y el
suelo, y la resolucién de la imagen. La resolucién de la imagen se convirtid en
225 x 175 pixeles con el fin de minimizar el coste del calculo de procesamiento
de imagenes basado en la segmentacion. Al finalizar el método propuesto por
los investigadores, los resultados experimentales demostraron que el algoritmo
de clasificacion Naive Bayes logra un 98.9% de precision. Y concluyen que el
clasificador Naive Bayes ha cumplido con éxito el objetivo de minimizar el costo
operativo y maximizar el resultado, para obtener un resultado mas preciso el
ruido debe manejarse adecuadamente.

(Soumya, Nikhil, & Yasha, 2017) en su investigacion “Automated Detection of
Dermatological Disorders through Image-Processing and Machine Learning”
manifiesta que las enfermedades dermatolégicas se han convertido en uno de
los problemas médicos mas alarmantes debido a que el diagndstico es complejo
y costoso con muchas dificultades y subjetividad de la interpretacion humana,
para ellos los investigadores propusieron el desarrollo de un sistema
completamente automatizado de reconocimiento de enfermedades
dermatoldgicas a través de imagenes. El método propuesto para el desarrollo
del sistema es el siguiente: pre procesamiento, designacién del modelo,
entrenamiento del modelo y la prediccion. Al finalizar el método propuesto por
los investigadores, los resultados experimentales demostraron que el proceso
de convertir las imadgenes en matriz, luego dividir en caracteristicas mediante
CNN para posteriormente SVM las entrene, dio una precision de 91% con CNN,
pero al fusionarse con SVM se incrementdo en 95.3%. Y concluyen que el
sistema cumple con los objetivos de poder predecir las enfermedades
dermatolégicas de pacientes potenciales. El sistema puede incorporarse en
sistemas moviles Android, 10S para aumentar el uso del sistema por parte de
las personas que viven zonas remotas, siendo capaces de utilizar el sistema sin

ningun tipo de costo o problema de disponibilidad.
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(Pinto, Ray, Reddy, Perumal, & Aishwayra, 2016) en su articulo de investigacion
"Crop Disease Classification using Texture Analysis" nos informa que el sector
agricola hoy en dia se ha convertido en la principal fuente de ingresos para la
sociedad, por ello existe una gran necesidad de producir cultivos de calidad, lo
que permitird tener un alto rendimiento en la productividad, para ello los
investigadores propusieron la creacién de un sistema que permita monitorear
los cultivos durante todo su periodo de crecimiento. El método propuesto por los
investigadores para el desarrollo del sistema es: adquisicion de las iméagenes,
pre procesamiento de las imagenes, extraccion de caracteristicas,
entrenamiento del clasificador y prediccién. Al finalizar el método propuesto por
los investigadores, los resultados experimentales demostraron que la regresion
logistica multinomial es el mejor clasificador entre los 4 clasificadores
evaluados, teniendo una precision promedio de 9,57%, seguido por MultiSVM
con 92,15%, KNN con 89,32% y Naive Bayes 89,075%. Todos los clasificadores
pueden clasificar las hojas sanas con un 100% de precision. Y concluyen que
mediante el procesamiento de imagenes se puede detectar y clasificar
enfermedades. La metodologia propuesta por los investigadores es capaz de
clasificar enfermedades de cultivos de girasol con una precision alta y de
manera eficiente. Teniendo en cuenta que los datos utilizados para el
entrenamiento fueron limitados, los clasificadores pudieron detectar las
enfermedades con una precision promedio de 89%. La precisibn se puede
aumentar utilizando otras técnicas de mejora y aumentando el tamafio del
conjunto de datos de entrenamiento.

(Tan, Chang, Binti Abdul Kareem, Yap, & Yong, 2018) en su articulo "Deep
Learning for Plant Species Classification using Leaf Vein Morphometric"
manifiesta que la identificacion de especies de plantas es muy importante para
los boténicos, por ello crear un sistema automatizado en la identificacién de
especies de plantas es crucial. El aprendizaje profundo es robusto para la
extraccion de caracteristicas, ya que es superior para proporcionar informacion
mas profunda de las imagenes. Los investigadores propusieron un nuevo
método basado en CNN llamado D-leaf. Procesando las imagenes de las hojas
previamente y extrayendo las caracteristicas mediante el uso de tres modelos

diferentes de redes neuronales convolucionales AlexNet previamente
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entrenado, AlexNet ajustado y D-leaf. Posteriormente las caracteristicas se
clasificaron utilizando cinco técnicas de aprendizaje automatico como SVM,
ANN, K-NN, NB y CNN. Se emple6 un método morfométrico convencional que
calculo las mediciones morfolégicas basadas en las venas segmentadas de
Sobel con fines de evaluacion comparativa. Al finalizar el método propuesto por
los investigadores, los resultados experimentales demostraron que el modelo D-
Leaf logrd una precision de prueba comparable del 94.88% en comparacioén con
los modelos AlexNet (93.26%) y AlexNet (95.54%). Ademas, los modelos CNN
tuvieron un mejor desempefo que las mediciones morfométricas tradicionales
(66.55%). Y concluyen que CNN es el mejor método de extraccion de
caracteristicas en especies de plantas, ajustdndose bien con el clasificador
ANN. Es necesario realizar mas trabajo de preprocesamiento cuando se utilizan
meétodos convencionales en comparacion de CNN.

(Yahya, Adnan, & Celaleddin, 2019) en su articulo "ldentification of Apricot
Varieties Using Leaf Characteristics and KNN Classifier "dio a conocer que la
identificacion de variedades de albaricoque es un tema importante para los
productores y la conservacion de la biodiversidad. La hoja contiene informacion
importante sobre la planta a la que pertenece, se utiliza para la identificacién de
especies y el diagnostico de enfermedades de las plantas. Por ello en este
estudio, se investigaron las posibilidades de identificacion de variedades de
albaricoque mediante el uso de caracteristicas de la hoja, utilizando un conjunto
de datos que consta de 339 imagenes de hojas pertenecientes a 10 variedades
de albaricoque. El método propuesto por los investigadores consta de 3 pasos
principales. En el paso de segmentacion, las hojas se segmentaron del fondo,
se obtuvieron 12 caracteristicas morfologicas digitales en el paso de extraccion
de caracteristicas. En el paso de clasificacion, el vector de caracteristicas
obtenido se clasifico utilizando el clasificador K-nearest. Posteriormente los
investigadores utilizaron el meétodo de validacion cruzada 10 veces para
determinar el rendimiento del clasificador. Al culminar el método propuesto por
los investigadores se obtuvo una precision general de 79.05%. Y concluyen que
si bien el modelo propuesto para la deteccién de variedades de albaricoque

exhibe un rendimiento de precision general aceptable de 79.05% para un
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problema de clasificacion de 10 clases, los investigadores consideraron que el
rendimiento se puede mejorar mediante el uso de diferentes atributos.

(Suryo, Heryana, Mahendra, & Pardede, 2018) en su investigacion "Machine
Learning-based for Automatic Detection of Corn-Plant Diseases Using Image
Processing” da a conocer que el principal cultivo de indonesia es el maiz, el
brote de enfermedades reduciria significativamente la produccion de maiz,
causando mucha pérdida econémica. Para reducir los riesgos de perdida de los
cultivos debido al brote de enfermedades, los investigadores propusieron
implementar métodos de aprendizaje automatico. La inspeccion para detectar
enfermedades de las plantas generalmente se basa en los cambios de color o
la existencia de manchas o &reas podridas en las hojas. En base a la inspeccion,
los investigadores analizan varias caracteristicas basadas en el procesamiento
de imagenes para la deteccidbn de enfermedades del maiz. Para ello los
investigadores utilizan diversas funciones de procesamiento de imagenes para
detectar color como RGB, funciones locales en imagenes como la
transformacion de funciones invariantes de escala SIFT, funciones robustas
aceleradas SURF, FAST orientado, ORB y HOG. Posteriormente los
investigadores evallan el rendimiento de las caracteristicas en varios algoritmos
de aprendizaje automatico como maquina de vectores de soporte SVM, arbol
de decisiones DT, bosque aleatorio RF y naive bayes NB. Los resultados
experimentales indicaron que las caracteristicas con informacion de color como
RGB y el clasificador SVM logran el mejor rendimiento. Y concluyen que el color
puede ser la caracteristica mas informativa para la deteccion de enfermedades
de maiz, y también es la caracteristica con la mejor precisién para la mayoria

de clasificadores evaluados en dicha investigacion.
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1.3.Teorias relacionadas al tema.

1.3.1. Capsicum

Las especies de Capsicum son miembros de la familia Solanaceae, o la
familia de las solanaceas, una familia grande y econdmicamente importante
gue también incluye berenjenas, petunias, papas, tabaco y tomates. No
estan relacionados con la pimienta negra, Piper nigrum, ni con la pimienta
de Guinea o los granos del paraiso, Aframomum melegueta. Todas las
especies de Capsicum se originaron en el hemisferio occidental y son nativas
de las regiones tropicales de las Américas. Botanicamente, los chiles son
subarbustos perennes cuando se cultivan en sus habitats nativos, pero se
cultivan como plantas anuales en climas mas frios (DeWitt & Bosland, 2009,
p.14).

1.3.1.1. Especies cultivadas de Capsicum

Segun (DeWitt & Bosland, 2009) las especies cultivas son:

A. Capsicum pubescens

Capsicum pubescens fue originalmente descrito en 1790 por Ruiz y Pavon
a partir de plantas cultivadas en Peru. Es la Unica especie de pimiento
domesticado sin forma silvestre. Esta especie se originé en las tierras
altas de Bolivia y fue domesticada hace unos 6000 afios, por lo que es
una de las plantas domesticadas mas antiguas de América. El botanico
Charles Heiser, citando a Garcilaso de la Vega (1609), sefala que C.
pubescens era “el chile mas comun entre los incas, tal como lo es hoy en
Cuzco, la antigua capital del imperio inca”. En los Andes, A menudo se le
llama locoto en quechua o rocoto en espafiol. Otro nombre local es
canario, que se refiere al canario, debido al color amarillo de la fruta. En
Guatemala se llama caballo (caballo) porque el calor de la vaina patea
como un caballo y siete caldos (lo suficientemente calientes como para
calentar siete sopas). Se cultiva ampliamente en patios y huertos en las
tierras altas, desde México hasta Peru, y se cultiva en una superficie muy

limitada en el resto del mundo.

18



v O @
e @

Figura 1. Variaciones de Capsicum Pubescens. Fuente: (DeWitt &
Bosland, 2009)

La vellosidad notable en las hojas junto con las semillas negras ayuda a
distinguir este chile de cualquiera de las otras especies. Es una planta
herbacea grande y arbustiva que puede crecer hasta 30 pies de altura y
puede vivir hasta diez afios en areas libres de heladas. Normalmente, en
jardines pequefios tiene un habito compacto de ereccién (a veces
extenso) y crece hasta 4 pies de altura, pero 2 pies es mas habitual. Las
hojas son ovadas, de color verde claro a oscuro, y miden hasta 3%

pulgadas de largo y 2 pulgadas de ancho.

Este chile se adapta a temperaturas mas frias, de 40 a 80 ° F. Se ha
perpetuado un mito de que la especie es tolerante a las heladas. Aunque
esto no es cierto, cuando la planta se establece (mas de un afo) se
volvera a disparar después de una helada. Lo mas probable es que los
carbohidratos almacenados en las raices permitan que la planta vuelva a
crecer. Debido a que estan madurando tarde y necesitan una larga
temporada de crecimiento, 120 dias o0 mas, se ha dicho que estas
variedades no son aptas para el cultivo fuera de América Central y del
Sur. Sin embargo, nuestros experimentos han demostrado que las plantas
gue comenzaron temprano pueden lograr la fructificacion en una
temporada. El entusiasta de Capsicum pubescens, Charlie Ward, de
Virginia Beach, Virginia, informo que tiene los mejores resultados cuando
los cultiva durante veintidés meses. El primer afio los cria en macetas, y
el segundo afio los trasplanta al jardin. A pesar de que su jardin esta a

solo 10 pies sobre el nivel del mar, sus plantas crecen como malezas en
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el segundo afo y producen muchas vainas grandes. También responden

bien a la sombra, porque el follaje tiende a quemarse a pleno sol.

Los rocotos son buenas plantas de contenedores. DeWitt cultivé dos de
ellas en macetas, y vivieron once afos, aunque cada afio perdian un poco
de vigor y producian menos frutas. Los recorto en la primavera, y volvieron
a crecer bastante tupidos. Tenga en cuenta que en el invernadero de
invierno son susceptibles a los pulgones.

En lugar de flores blancas, C. pubescens tiene flores de color parpura con
grandes nectarios (la parte que secreta el néctar). Las vainas miden
alrededor de 2 a 3 pulgadas de largo y de 2 a 2% pulgadas de ancho, pero
algunas vainas tan grandes como los pimientos se cultivan en Peru. Las
vainas son verdes en su estado inmaduro, madurando a amarillo, naranja
o0 rojo. Una sola planta puede producir hasta treinta vainas, dependiendo
de la duracién de la temporada de crecimiento. Las vainas contienen un
conjunto Unico de capsaicinoides (los quimicos que causan la sensacion
de calor cuando se comen), lo que hace que algunas personas crean que
estdn mas calientes que los habaneros, pero esto no es cierto. El nivel de
calor de los rocotos es de 30,000 a 50,000 unidades de calor Scoville
(SHUs), mientras que los habaneros generalmente obtienen mas de
100,000 SHUs. Aun asi, en algunas partes de América, los rocotos se
conocen como el mas picante de los picantes, el mas caliente de los

calientes.

Las vainas de rocoto combinan la suavidad y jugosidad del pimiento con
el calor de un habanero. Rocotos se consumen generalmente en su forma
fresca porque las vainas son tan gruesas que son dificiles de almacenar
o deshidratar. Se utilizan comunmente en salsas frescas, y las vainas mas
grandes pueden ser rellenos de carne o queso y al horno.

Nuestras tres variedades favoritas de rocoto son Capsicum pubescens
'‘Canario’ (redondeado, de color amarillo), ‘Manzano’ (en forma de

manzana, rojo), y 'Peron’ (en forma de pera, de color amarillo). También
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hay una gran variedad en forma de jalapeno, ‘Rocoto Longo’, que es
originario de las Islas Canarias.

B. Capsicum frutescens

Tabasco es el cultivar mas conocido de Capsicum frutescens, porque la
vaina roja es el ingrediente principal en la salsa picante Tabasco.
Malagueta es el nombre comun de C. frutescens en Brasil, donde crece

silvestre en la cuenca del Amazonas.

Los cultivares de Capsicum frutescens tienen un hébito compacto con un
namero intermedio de tallos y crecen entre 1 y 4 pies de altura
dependiendo del clima, el crecimiento de la mas grande de las regiones
mas calidas. Las hojas son ovaladas y suave, y miden 2 % pulgadas de
largo y de ancho 2%inches.Estas variedades son particularmente buenos
para la jardineria recipiente; uno de nuestros ejemplares vivi6 como una
planta perenne durante cuatro afios en una olla, pero fueron perdiendo

vigor y producen un menor nimero de vainas cada afio.

Figura 2. Planta de Tabasco. Fuente:(DeWitt & Bosland, 2009)

Las flores tienen corolas de color blanco verdoso, sin puntos y las anteras
de color purpura y filamentos. Las vainas son muy calientes, que miden
entre 30.000 y 70.000 SHUs. Una sola planta puede producir cien o mas
vainas. Las vainas Tabasco son de color amarillo o amarillo-verde, y se

pone roja en la madurez. Las vainas nacen erectas y miden de 1 a 2

21



pulgadas de largo y 3/8 de pulgada de ancho. Las vainas inmaduras de
los cultivares Malagueta y Siling Labuyo, que son mas pequefias que las

de Tabasco, son de color verde y maduran a rojo brillante.

Capsicum frutescens tiene menos formas, tamafios y colores de vainas
que C. annuum, C. baccatum o C. chinense. La razon para esto no es
clara. Hay que recordar que la diversidad de la morfologia de las vainas
es guiada por el ser humano; en otras palabras, las diferencias en el
tamanfo, la forma y el color de las vainas resultan que los humanos elijan
gué vainas guardar para la préxima temporada de crecimiento. Puede ser
que C. frutescens creciera salvaje en las mismas areas que C. annuum y
C. chinense, y los humanos hicieron selecciones de esas especies en
lugar de C. frutescens. Ademas, muchos cultivares enumerados como C.
frutescens en los catalogos de semillas a menudo son en realidad
cultivares de C. annuum. Nuestros cuatro cultivares favoritos de C.
frutescens son Tabasco, Tabasco de hoja verde, Malagueta y Siling

Labuyo.

C. Capsicum baccatum

En América del Sur, Capsicum baccatum es la especie mas cominmente
cultivada y se conoce como aji. Los espafioles transfirieron el fonético "ah
HEE" de los pueblos nativos Arawak del Caribe al Peru. En el idioma
guechua de los incas, los chiles se llaman uchu. Los ajis se encuentran
desde el sur de Brasil hasta Bolivia, Ecuador, Pera y Chile. Segun la
evidencia arqueoldgica, la especie probablemente fue domesticada en
Pert hace unos 2500 afos. El extenso material de C. baccatum
encontrado en el sitio arqueolégico de Huaca Prieta muestra que la
especie fue mejorada gradualmente por las civilizaciones pre-incas. El
tamafo del fruto aumento, y los frutos gradualmente se volvieron no
deciduos y permanecieron en las plantas hasta la maduracion. Existe una
forma salvaje (var. Baccatum) y una forma domesticada (var. Pendulum).
La forma domesticada muestra una gran diversidad de formas y tamafos

de vainas, que van desde vainas cortas y puntiagudas que nacen erectas
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hasta vainas colgantes largas que se asemejan a las variedades de Nuevo
México. Se cultivan en Argentina, Colombia, Ecuador, Peru, Brasil y
Bolivia, y la especie se ha introducido en Costa Rica, India y los Estados

Unidos.

Figura 3. Variaciones de Vainas de Capsicum Baccatum. Fuente:
(DeWitt & Bosland, 2009)

Las plantas son altas y parecidas a arboles, a veces alcanzan los 5 pies,
y tienen mdltiples tallos y un habito erecto, que en ocasiones tienden a
extenderse. Los tallos son cuadrados. Las hojas grandes son de color
verde oscuro, que miden hasta 7 pulgadas de largo y 4 pulgadas de
ancho. Tienden a destacarse en el jardin como pequefios arboles. Su

periodo de crecimiento es de 120 dias o mas.

Las corolas de flores son de color blanco a crema con manchas distintivas
de color verde oscuro, amarillo o marrén. Las anteras son amarillas o
tostadas. Las vainas generalmente comienzan a erguirse y se vuelven
colgantes a medida que maduran. Son alargados y miden entre 3 y 6

pulgadas de largo y % a 1% pulgadas de ancho.

Nuestros favoritos para el jardin ofrecen una maravillosa variedad de
formas, sabores y colores de vainas. Las cinco variedades que conforman
nuestra lista de las mejores son aji amarillo, aji ayucllo, aji Limon,

Christmas Bell y Omincolor. Todos maduran a rojo excepto el aji amarillo,
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gque madura a naranja. Las plantas pueden producir cuarenta 0 mas
vainas que obtienen entre 30,000 y 50,000 SHUs.

Las vainas tienen un sabor afrutado distintivo, y las vainas de aji amarillo
se usan frescas en ceviche (pescado marinado con limén) en América del
Sur. También se usan en salsas frescas, y las vainas se secan facilmente
y se muelen en polvos de colores. El nivel de calor de las vainas varia de

muy suave a ardientemente caliente. Encarnan aromas y sabores unicos.

D. Capsicum Chinense

Capsicum chinense, como todas las especies de Capsicum, se originé en
el hemisferio occidental. Sin embargo, el médico holandés Kikolaus von
Jacquinomist, que nombrd a esta especie en 1776, creia que su tierra
natal era China, aunque todavia es un misterio por qué pensaba que
China era su lugar de origen. Debido a la convencion taxonémica de que
el primer nombre dado a una especie se usa aparentemente para siempre,
el nombre inapropiado chinense todavia est4 unido a este nativo del
hemisferio occidental.

Capsicum chinense es popular en todas las regiones tropicales y es la
especie de chile mas comun que se cultiva en el Caribe. Las formas de
los frutos son diversas, como las que se encuentran en C. annuum. Las
vainas pueden ser extremadamente calientes y aromaticas, con un calor
persistente que puede durar horas después de comerlas. Bhut Jolokia
tiene la distincion de ser el chile mas picante del mundo, con mas de
1,000,000 de SHUs.

Las plantas varian entre 1 y 4% pies de altura, dependiendo de las
condiciones ambientales. Algunas variedades perennes han crecido hasta
8 pies en climas tropicales, pero la altura promedio en el jardin de los EE.
UU. Es de aproximadamente 2 pies. Capsicum chinense tiene mdltiples
tallos y un habito erecto. Las hojas son palidas a verde medio, grandes y

arrugadas, alcanzando 6 pulgadas de largo y 4 pulgadas de ancho.
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Las flores tienen corolas blancas y anteras y filamentos morados. La
planta establece de dos a seis frutos por nodo. Las vainas son colgantes
y campanuladas (con forma de campana aplanada), y algunas son
alargadas y puntiagudas al final. Otros se aplanan al final y se asemejan
a un tam o capd. Por lo general, tienen aproximadamente 2% pulgadas de
largo y 1 a 2 pulgadas de ancho, verde en la inmadurez y rojo, naranja,
amarillo o blanco cuando estdn maduros. Aunque las variedades de C.
chinense varian en calor de ninguna a la mas caliente jamas medida,
promedian entre 80,000 y 150,000 SHU. Una caracteristica Unica de C.
chinense es la presencia de una constriccion entre el caliz y el pedicelo.

Las semillas tienden a tomar mucho tiempo para germinar. Al ser plantas
tropicales, las variedades de C. chinense hacen mejor en zonas con alta
humedad y las noches calidas. Son de crecimiento lento, especialmente

en el suroeste, y el periodo de crecimiento es de 80 a 120 dias o mas.
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Figura 4. Variedades de Capsicum Chinense. Fuente: (DeWitt &
Bosland, 2009)

E. Capsicum Annuum

Capsicum annuum es la especie mas cultivada en el mundo, tanto
comercialmente como en huertos familiares. Es la principal especie
cultivada en Hungria, India, México, China, Corea y las Indias Orientales.
Debido a que las variedades se polinizan facilmente, existen miles de
variedades diferentes en todo el mundo. Cada uno tiene un nombre
comun, lo que dificulta la identificacion. En México, por ejemplo, se usan
mas de doscientos nombres comunes para aproximadamente cuarenta

tipos de vainas. El crecimiento de la planta es muy variable. Los tallos
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jovenes son angulares y se vuelven circulares en seccion transversal a
medida que maduran. El tallo puede tener antocianinas (los pigmentos
responsables de los colores purpura, violeta, azul, lila y negro) a lo largo
de su longitud, y la antocianina puede o no estar presente en los ganglios.
El tallo puede ser liso y brillante (glabro), velloso (pubescente) o una
gradacion entre los dos extremos. Hay tipos indeterminados (que no
terminan en una flor) que crecen como enredaderas y tipos semi
indeterminados, plantas que retrasan su crecimiento como frutos. Algunos
tipos, como mirasol, Poinsettia y Santaka, tienen un habito fascinante, lo

gue significa que tienen ramas que terminan en un racimo de frutas.

La mayoria de los cultivares de C. annuum desarrollan de ocho a quince
hojas antes de la aparicion de la primera flor. El nUmero de hojas que
aparecen antes de la primera flor parece estar controlado por la
temperatura y el genotipo de la variedad. Con el desarrollo del primer
botdn floral, la planta se ramifica en el apice en dos o mas brotes. Cada
brote tiene una o dos hojas, termina en una flor y luego se divide en dos

ramas secundarias.

Las hojas varian en tamafio, forma y color. La mayoria son simples,
enteras y simétricas. Pueden ser planas y lisas o arrugadas, y brillantes o
semibrillantes. Algunos son peludos, como en los tipos serranos. La
lamina de la hoja puede ser ovada, eliptica o lanceolada. Las hojas son
generalmente verdes, pero se conocen tipos con hojas moradas,
abigarradas o amarillentas. La hoja {peciolo puede ser corta o larga

dependiendo del cultivar.

La corola de la flor es generalmente blanca, con un pequefio nUmero de
variedades que tienen corolas moradas. La formacién de flores en las
plantas de chile no parece verse afectada por la duracién del dia. El factor
mas importante que determina la diferenciaciéon de las flores es la
temperatura del aire, especialmente la temperatura nocturna. La flor se

abre dentro de las primeras dos horas después del amanecer y esta
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abierta menos de un dia. Las anteras pueden abrir de una a diez horas
después de que se abre la flor, pero con frecuencia no se abren

completamente para descargar el polen.

Capsicum annuum comienza a florecer con una sola flor en el primer nodo
de ramificacion, pero puede haber excepciones: se pueden encontrar dos
flores en algunos nodos. Luego se forma una flor en cada nodo adicional,
una progresion geométrica. En general, se desarrollan més de cien flores
en una planta. La tasa de fructificacion se correlaciona negativamente con
la cantidad de frutas que se desarrollan en las plantas. Cuando la planta
ha establecido varias frutas, la tasa de produccién de flores disminuye.
Las frutas de las primeras flores son generalmente mas grandes y tienen
mas color rojo y un mayor nivel de calor en la madurez. El cuajado de la
fruta se puede estancar si las temperaturas se vuelven demasiado altas,
causando una divisién en el continuo de fraguado de la fruta; Esto se llama
un conjunto dividido. El rendimiento temprano esta determinado por las
primeras flores que dan frutos. Un retraso en la produccién de fruta puede
reducir los rendimientos y puede hacer que la fruta se coloque alto en la
planta, lo que hace que las plantas sean mas propensas al dafio del viento
a medida que maduran. La fruta normalmente alcanza la etapa verde

madura 35 a 50 dias después de la polinizacion de la flor.

Variedades de Capsicum annuum se clasifican generalmente por las
caracteristicas de la vaina, como el nivel de calor, color, forma, sabor,
tamafio y uso. Debido a que esta es la especie Capsicum mas populares,

la mayoria de nuestros chiles favoritos son en este grupo.

E.1. Dove

Dove tiene una vaina que no es verde como la mayoria de los pimientos,
pero es blanca madura a roja. Es uno de nuestros pimientos favoritos para
el color. En los Estados Unidos, el consumo de pimientos de colores de
alta calidad ha aumentado dramaticamente durante la ultima década.

Estos pimientos aportan de tres a cinco veces el precio de las frutas
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verdes. La paloma tiene una vaina de 3%z pulgadas de largo y 3 pulgadas
de ancho. Como la mayoria de los pimientos, se necesitan 70 dias para

cosechar las mejores frutas blancas.

Figura 5. Dove. Fuente: (DeWitt & Bosland, 2009)

E.2. Golden bell

Golden Bell continta siendo uno de nuestros favoritos en las campanas
de colores, con altos rendimientos de vainas medianas con un sabor dulce
y afrutado. Esta listo para la cosecha 10 dias antes que la mayoria de los
pimientos. Las vainas tienen cuatro l6bulos, de color verde medio brillante,
gue se vuelven amarillos cuando maduran. Las plantas son de 3 a 5 pies

de altura.

Figura 6. Golden Bell. Fuente: (DeWitt & Bosland, 2009)
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E.3. California wonder

La vaina es de paredes gruesas y cuadradas, de aproximadamente 4
pulgadas de alto y ancho, con un sabor suave y crujiente y una dulzura
excelente. Este es uno de los pimientos dulces de mejor sabor. Las vainas
maduran de verde a rojo en la planta. Se tarda unos 70 dias desde la
siembra hasta la cosecha de fruta verde. Si se mantienen cosechadas, las
plantas de 2% pies de altura continuaran produciendo durante toda la
temporada de crecimiento. Una vaina muy buena para rellenar, comer

fresca y agregar a ensaladas, salsa y encurtidos.

Figura 7. California Wonder. Fuente: (DeWitt & Bosland, 2009)

1.3.2. Repique

Segun (Oliva et al., 2014) “consiste en trasplantar las plantitas de los
alméacigos a las bolsas de polietileno llenas de sustrato. EI momento
oportuno del repigue, para algunas especies es al mes de realizado la

siembre de semillas” (p. 15).

Si las plantas deben permanecer mas tiempo en el vivero es necesario hacer
el repique. El repigue consiste en trasladar la plantula que se formé en una
bandeja o bolsa pequefia a una bolsa mas grande para impulsar su
crecimiento y desarrollo de las raices evitando la competencia de absorcion
de nutrientes y luz entre las plantulas (MAG, INTA, & IPSA, n.d., p. 54).
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Otro indicativo para proceder al repique es cuando la plantita cuente con dos
hojas verdaderas. Para semillas grandes el repique se realiza cuando la
planta cuenta con 4 hojas verdaderas o 10 centimetros de altura. El repicado
se recomienda realizarlo en dias nublados, por las mafianas o tardes, para
proceder a ello, previamente se realiza un riego a las camas de almacigo,
para que suelte el sustrato las raices sin producir dafios a la raiz, a
continuacion, con un elemento adecuado tal como un clavo grande u otro
instrumento se afloja el sustrato con mucho cuidado para no causar dafio a
la raiz de la plantita, después, se procede a extraer las plantitas y el acopio
se realiza en un recipiente con agua o lodo (mezcla de agua con tierra),
operacion que debe ser realizada bajo sombre, a fin de evitar la pérdida de
humedad de la plantita (Oliva et al., 2014, pp. 15-16).

En este proceso se realizar una primera seleccion de la plantula, desechando
o descartando las plantulas muy pequefias, defectuosas y enfermas. El
proceso de repicado se nuestra en la Figura 17.
e 2

Retirar la plantula con mucho cuidado junto Llenar la bolsa con

con el sus?rato sin cortar las raices. e sustrato hasta la mitad,

colocar la planta y
echarle sustrato de
5mm a 1cm debajo de
la orilla del recipiente
para que el agua logre
penetrar.

b.

y eliminar los espacios
en el interior. Si hay
espacios, la planta
se hunde y retrasa su
crecimiento.

[T

3 a .
Golpearlo 2 a 3 veces =
X -. Regar con
contra el piso para ; abundante agua -
compactar el sustrato -
ﬁ

Figura 8. Proceso de Repique a. Retiro de la plantula de la almaciguera
b.Trasplante de la plantula a un recipiente mas grande c. Acomodacion de
la plantula en su nuevo recipiente d. Riego de la plantula . Fuente: (MAG et

al., n.d.)
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1.3.3. Imagen

Dubuisson, citado por (Forero, 2002) manifiesta que se puede definir una
imagen bidimensional estatica como una representacién en un plano de una
escena 0 de un objeto situado, en general, dentro de un espacio
tridimensional. Se obtiene cada vez que un sensor es excitado por los rayos
gue han interactuado con los objetos. El modelo del proceso puede ser visto

desde diferentes puntos de vista (p. 11):

A. Modelo abstracto.

B. Modelo geométrico de la transformacion de una escena 3D sobre
un plano 2D.

Modelo optico.

Modelo espacial.

Modelo del comportamiento espectral.

nmo o

Modelo digital.

Este dltimo aparece con la necesidad de utilizar herramientas
computacionales en el procesamiento de imagenes. En este caso, una
imagen continua o analdgica, que representa un objeto o una escena dada,
al ser modelizada mediante una digitalizacién se traduce en una serie de
muestras igualmente espaciadas formando un arreglo bidimensional, donde
a cada elemento corresponde una amplitud asociada a un color, intensidad
luminosa o nivel gris (Forero, 2002, p. 11).
1.3.3.1. Imagen digital
Una imagen digital es una imagen f (X, y) que se ha discretizado tanto en
coordenadas espaciales y en el brillo. Esta representada por una matriz
de enteros 2D, o una serie de matrices en 2D, una para cada banda de
color. El valor de luminosidad digitalizada se llama nivel de gris. Cada
elemento de la matriz se llama pixel, derivada de la expresion “elemento
de imagen”. Por lo general, el tamafio de una matriz de este tipo es unos
pocos cientos de pixeles por unos pocos cientos de pixeles y hay varias
docenas de posibles diferentes niveles de gris(Petrou & Petrou, 2010, p.
1).

Por lo tanto, una imagen digital se representa de la siguiente forma:
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f(l,l) f(Z'Z) f(l,N)
fooy) = @D f@) . f2N

f(N,l) f(N,é) f(N,N)

0=<f(x,y)=<G-1,donde porlogeneral Ny G se expresan como potencias
enteras positivas de 2 (N =2n, G =2 m).
1.3.3.2. Calidad de la imagen
“La calidad de una imagen es un concepto complicado, en gran medida
subjetiva y muy dependiente de la aplicacion” (Petrou & Petrou, 2010, p.
7). Tener una imagen con buena calidad implica que la imagen no tenga
ruido, que no esté borrosa, que tenga alta resolucién y un buen contraste.
1.3.3.3. Imagen borrosa
La imagen borrosa es causada por las condiciones de captura de
imagenes incorrectas. Por ejemplo, fuera de la camara de enfoque, o el
movimiento relativo de la camara y el objeto fotografico. La cantidad de
desenfoque de la imagen se expresa por la llamada funcion de dispersion
del sistema de la imagen (Petrou & Petrou, 2010, p. 7).
1.3.4. Procesamiento de imagenes
El procesamiento digital de imagenes nacio desde el origen mismo de los
computadores digitales, cuando se hizo notoria su gran potencialidad en el
tratamiento de las sefiales visuales observables por el ser humano. El primer
problema presentado consistié en la determinacion de las discontinuidades
gue aparecen en una imagen, buscando distinguir los objetos de interés del
fondo. Las investigaciones se centraron inicialmente en el estudio del
sistema visual humano, pero dada su enorme complejidad y el escaso
progreso en las teorias y algoritmos que explicaban su funcionamiento y que
podrian ser aplicables al procesamiento de imagenes, se buscoé una soluciéon
mas directa con miras a emplearlas sobre computadores (Forero, 2002, p.
11).
Pérez, citado por (Forero, 2002) comenta que los primeros trabajos se
centraron en la transmision y codificacion de imagenes. Mas adelante, con

la aparicion de las imagenes satelitales nacion la necesidad de desarrollar
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técnicas mas eficientes de transmision de imagenes y nuevos métodos de

realce y restauracion que permitieran el mejoramiento en su calidad (p. 11).

1.3.4.1. Propésito del procesamiento de imagenes
Segun (Petrou & Petrou, 2010) el procesamiento de imagenes tiene

multiples propdsitos, entre ellos tenemos los siguientes:

A. Para mejorar la calidad de una imagen de una manera subjetiva,
por lo general mediante el aumento de su contraste. Esto se conoce
como la mejora de la imagen.

B. Para utilizar pocos bits como sea posible para representar la
imagen, con el minimo deterioro de su calidad. Esto se le conoce
como comprension de imagenes.

C. Para mejorar la imagen de una manera objetiva, por ejemplo,
reduciendo su difuminacion. Esto se conoce como la restauracion
de iméagenes.

D. Para hacer explicitas ciertas caracteristicas de la imagen que se
puede utilizar para identificar el contenido de la imagen. Esto se

conoce como extraccion de caracteristicas.

1.3.4.2. Transformacion de brillo de pixeles

Una transformacién de brillo modifica el brillo de los pixeles: la
transformacién se basa en las propiedades de un pixel. Hay dos clases
de transformaciones de brillo de pixeles: correcciones de brillo y
transformaciones de escala de grises. La correccion del brillo modifica el
brillo del pixel teniendo en cuenta su brillo original y su posicion en la
imagen. Las transformaciones en escala de grises cambian el brillo sin
tener en cuenta la posicion en la imagen (Sonka, Hlavac, & Boyle, 2008,
p. 114).

1.3.4.3. Correccion del brillo dependiente de la posiciéon

Segun (Sonka et al., 2008) manifiesta lo siguiente con respecto a la

correccion del brillo dependiente de la posicion:
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Idealmente, la sensibilidad de los dispositivos de adquisicion y
digitalizacion de imagenes no deberia depender de la posicion en la
imagen, pero este supuesto no es valido en muchos casos practicos. La
lente atenla mas la luz si pasa mas lejos del eje Optico, y la parte
fotosensible del sensor (camara de tubo de vacio, elementos de camara
CCD) no tiene la misma sensibilidad. La iluminacion desigual de los
objetos también es una fuente de degradacion (p. 114).
Si la degradacion es de naturaleza sistematica, puede suprimirse
mediante la correccion del brillo. Un coeficiente de error multiplicativo e (i,
j) describe el cambio de la funcién ideal de transferencia de identidad.
Suponga que g (i, j) es la imagen original sin degradar (o imagen deseada
o verdadera) y f (i, j) es la imagen que contiene degradacién. Entonces (p.
114).
fG@.)) =e(,)Ng@))

El coeficiente de error e (i, j) se puede obtener si se captura una imagen
de referencia g (i, j) con brillos conocidos, siendo la mas simple una
imagen de brillo constante c. El resultado degradado es laimagen f c (i, j).
Entonces los errores sistematicos de brillo pueden ser suprimidos por (p.
114).
_fG) _ cfGh

e(.j)  fe(L.))

Este método solo se puede usar si el proceso de degradaciéon de la

9@, j)

imagen es estable. Si deseamos suprimir este tipo de error en el proceso
de captura de imagenes, tal vez deberiamos volver a calibrar el dispositivo
(encontrar coeficientes de error €(i, j)) de vez en cuando (p. 115).

Este método asume implicitamente la linealidad de la transformacién, lo
cual no es cierto en realidad porque la escala de brillo esta limitada a algun
intervalo. El calculo segun la ecuacion “f(i,j) = e(i,j) g(i,j)’ puede
desbordarse, y en su lugar se utilizan los limites de la escala de brillo, lo
que implica que la mejor imagen de referencia tiene un brillo que esta lo
suficientemente lejos de ambos limites. Si la escala de grises tiene 256
niveles de brillo, la imagen ideal tiene valores de brillo constantes de 128
(p. 115).
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1.3.4.4. Transformaciones geométricas

Para el autor (Sonka et al., 2008) en su libro manifiesta que:

Las transformaciones geométricas son comunes en los gréficos por
computadora, y a menudo también se usan en el analisis de imagenes.
Permiten la eliminacion de la distorsion geométrica que ocurre cuando se
captura una imagen. Si se intenta hacer coincidir dos imagenes diferentes
del mismo objeto, puede ser necesaria una transformacién geométrica.
Consideramos las transformaciones geométricas solo en 2D, ya que esto
es suficiente para la mayoria de las imagenes digitales. Un ejemplo es un
intento de hacer coincidir imagenes detectadas de forma remota de la
misma area tomadas después de un afio, cuando la imagen mas reciente
probablemente no se tomo6 de manera precisa desde la misma posicion.
Para inspeccionar los cambios a lo largo del afio, primero es necesario
ejecutar una transformacion geométrica y luego extraer una imagen de la
otra. Otro ejemplo, que se encuentra comunmente en las aplicaciones de
procesamiento de imagenes de documentos, es la correccion del sesgo
del documento, que ocurre cuando una imagen con una orientacion obvia
(por ejemplo, una pagina impresa) se escanea o se captura de otro modo,
en una orientacion diferente. Esta diferencia puede ser muy pequefa,
pero puede ser critica si la orientacion se explota en el procesamiento
posterior; este suele ser el caso en el reconocimiento 6ptico de caracteres
(OCR) (p. 118).

Una transformacién geométrica es una funcion vectorial T que asigna el
pixel (X, y) a una nueva posicion (x ', y') - en la figura 18 se muestra una
ilustracion de toda la regién formada en base punto a punto. T se define

por sus dos ecuaciones componentes

x'=Te(x,y), y' = Ty(x'y)
y? JE

T

—y

X x’

Figura 9. Transformacion geométrica en un plano. Fuente: (Sonka et
al., 2008)
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Las ecuaciones de transformacion Tx y Ty son conocidas de antemano,
por ejemplo, en el caso de rotacion, traslacion, escalado pueden
determinarse a partir de imagenes conocidas originales y transformadas.
Se utilizan varios pixeles en ambas imagenes con correspondencias
conocidas para derivar la transformacion desconocida (p. 119).

Una transformacion geométrica consta de dos pasos basicos. Primero
esta la transformacion de coordenadas de pixeles, que asigna las
coordenadas del pixel de la imagen de entrada al punto de la imagen de
salida. Las coordenadas del punto de salida deben calcularse como
valores continuos (numeros reales), ya que la posicion no coincide
necesariamente con la cuadricula digital después de la transformacion. El
segundo paso es encontrar el punto en el raster digital que coincida con
el punto transformado y determinar su valor de brillo. El brillo
generalmente se calcula como una interpolacion de los brillos de varios
puntos en el vecindario (p. 119).

Esta idea permite la clasificacion de transformaciones geométricas entre
otras técnicas de pre procesamiento, el criterio es que solo se necesita la
vecindad de un pixel procesado para el calculo. Las transformaciones
geométricas estan en el limite entre el punto y las operaciones locales (p.
119).

1.3.4.5. Suavizado de imagen

El suavizado de imagen es el conjunto de métodos locales de pre
procesamiento cuyo uso predominante es la supresion del ruido de la
imagen; utiliza redundancia en los datos de la imagen. El célculo del nuevo
valor se basa en el promedio de los valores de brillo en algunos
vecindarios O. El suavizado plantea el problema de desenfocar los bordes
afilados de la imagen, por lo que nos concentraremos en los métodos de
suavizado que preservan los bordes. Se basan en la idea general de que
el promedio se calcula solo a partir de aquellos puntos en el vecindario
gue tienen propiedades similares al punto que se procesa (Sonka et al.,
2008, p. 124).

El suavizado de imagen local puede eliminar eficazmente el ruido

impulsivo o las degradaciones que aparecen como rayas delgadas, pero
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no funciona si las degradaciones son manchas grandes o rayas gruesas.
La solucion para degradaciones complicadas puede ser usar técnicas de
restauracion de imagenes (Sonka et al., 2008, p. 124).

1.3.4.6. Detectores de bordes

“Los detectores de bordes son una coleccidon de métodos locales de
preprocesamiento de imagenes muy importantes que se utilizan para
localizar cambios en la funcion de intensidad; los bordes son pixeles
donde esta funcién (brillo) cambia abruptamente” (Sonka et al., 2008, p.
132).

La investigacion neuroldgica y psicofisica sugiere que las ubicaciones en
la imagen en las que el valor de la funcion cambia abruptamente son
importantes para la percepcion de la imagen. Los bordes son, hasta cierto
punto, invariables a los cambios de iluminacién y punto de vista. Si solo
se consideran elementos de borde de gran magnitud (edgels), dicha
informacion a menudo es suficiente para comprender la imagen. El efecto
positivo de tal proceso es que conduce a una reduccién significativa de
los datos de imagen. Sin embargo, tal reduccién de datos no socava la
comprension del contenido de la imagen (interpretacion) en muchos
casos. La deteccion de bordes proporciona una generalizacion adecuada
de los datos de la imagen. Por ejemplo, los pintores de dibujos lineales

realizan tal generalizacion, ver Figura 10.

Figura 10. Siesta de Pablo Picasso. Fuente: (Sonka et al., 2008)
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Operador de Sobel
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El operador Sobel a menudo se usa como un simple detector de
horizontalidad y verticalidad de bordes, en cuyo caso solo se usan las

mascaras hi1y hs. Silarespuesta h1 es “y”, y la respuesta h3 “x”, entonces

podriamos derivar la fuerza del borde (magnitud) como

VX% + y? or lx| + [y]

Y la direccién como arcTang (y/x)

1.3.4.7. Deteccion de bordes Canny

Canny propuso un enfoque para la deteccion de bordes [Canny, 1983;
Brady, 1984; Canny, 1986] que es 6ptimo para bordes de escalones
corrompidos por el ruido blanco. La optimizacion del detector esta
relacionada con tres criterios (Sonka et al., 2008, p. 144).

A. El criterio de deteccion expresa el hecho de que no deben perderse
bordes importantes y que no debe haber respuestas espurias.

B. El criterio de localizacién dice que la distancia entre la posicion real
y localizada del borde debe ser minima.

C. Rosenfeld y Thurston, citados por (Sonka et al., 2008) comentan que
el criterio de una respuesta minimiza las respuestas multiples a una
sola arista. Esto esta cubierto en parte por el primer criterio, ya que
cuando hay dos respuestas a una sola arista, una de ellas debe
considerarse falsa. Este tercer criterio resuelve el problema de un
borde corrompido por el ruido y funciona contra operadores de

bordes no lisos.
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1.3.5. Descriptor de caracteristicas de imagenes

El concepto de un descriptor es el siguiente:
Los descriptores son elementos que permiten extraer las caracteristicas de
los objetos encontrados en las imagenes para representarlos matematica y
cuantitativamente. Los objetos son estructuras logicas de agrupamiento de
pixeles que resultan de la etapa de segmentacion de la imagen. Un
descriptor conlleva la transformacion de los pixeles que integran un objeto
en un formato mas compacto y con un mayor nivel de abstraccién, logrando
tener propiedades cuantificables tales como el contorno, el perimetro, etc. Si
el nimero de descriptores usados para caracterizar un objeto es superior a
uno, éstos se agrupan en un vector de caracteristicas (Forero, 2002, p. 299).
Un descriptor debe poseer las siguientes cualidades:

A. Discriminacion

Las caracteristicas de los objetos pertenecientes a diferentes clases

deben tomar valores significativamente diferentes.

B. Fiabilidad
Las caracteristicas de todos los objetos pertenecientes a una misma clase

deben tomar valores muy similares.

C. Independencia
Las diversas caracteristicas representadas no deben estar
correlacionadas unas a otras, pues de lo contrario reflejarian una misma

propiedad del objeto.

D. Numero
El nUmero de caracteristicas representadas debe ser el mas pequefio

posible para evitar que la complejidad aumente considerablemente.

En muchas aplicaciones se requiere que ademas de ser simples, precisos y
con gran poder de discriminacion, los descriptores sean invariantes, si es
posible, al cambio de escala, posicidén y rotacion del objeto caracterizado en

la imagen. Este caso se presenta cuando se requieren descriptores para
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identificar diferentes objetos que pueden estar ubicados en cualquier lugar y
orientacion dentro de una imagen. Dependiendo del descriptor, puede
requerirse tan solo el contorno del objeto o la totalidad de los pixeles que lo
componen. Asi por ejemplo, el calculo del descriptor de Fourier solo requiere
del contorno mientras que el calculo del area y los momentos requieren de
todo el objeto (Forero, 2002, p. 299).
1.3.5.1. Transformacion de funciones invariables de escala SIFT
Lowe present6 el algoritmo de transformacion de caracteristicas
invariantes de escala (SIFT), donde se detectan varios puntos de interés
en la imagen utilizando el operador Diferencia de Gauss (DOG). Los
puntos se seleccionan como extremos locales de la funcion DoG. En cada
punto de interés, se extrae un vector de caracteristicas. En varias escalas
y en un vecindario alrededor del punto de interés, la orientacion local de
la imagen se estima utilizando las propiedades de la imagen local para
proporcionar invariancia contra la rotacién. A continuacion, se calcula un
descriptor para cada punto detectado, en funcién de la informacion de la
imagen local en la escala caracteristica. El descriptor SIFT crea un
histograma de orientaciones de gradiente de puntos de muestra en una
region alrededor del punto clave, encuentra el valor de orientacion mas
alto y cualquier otro valor que esté dentro del 80% del mas alto, y usa
estas orientaciones como la orientacion dominante del punto clave (Awad
& Hassaballah, 2016, p. 28).
La etapa de descripcion del algoritmo SIFT comienza muestreando las
magnitudes y orientaciones del gradiente de la imagen en una regién de
16 x 16 alrededor de cada punto clave utilizando su escala para
seleccionar el nivel de desenfoque gaussiano para la imagen. Luego, se
crea un conjunto de histogramas de orientacién donde cada histograma
contiene muestras de una subregion 4 x 4 de la region del vecindario
original y tiene ocho contenedores de orientaciones en cada uno (Awad &
Hassaballah, 2016, p. 28).
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Gradiente de imagen Descriptor del punto

Figura 11. Una representacion esquematica del descriptor SIFT para un
parche de 16 x 16 pixelesy una matriz de 4 x 4 descriptor. Fuente:
(Awad & Hassaballah, 2016)

La funcion de ponderaciéon gaussiana con o igual a la mitad del tamano
de la regién se utiliza para asignar peso a la magnitud de cada punto de
muestra y proporciona pesos mas altos a los gradientes mas cercanos al
centro de la regién, que se ven menos afectados por los cambios de
posicion. El descriptor se forma a partir de un vector que contiene los
valores de todas las entradas de histogramas de orientacion. Como hay 4
x 4 histogramas cada uno con 8 bins, el vector de caracteristicas tiene 4
x 4 x 8 = 128 elementos para cada punto clave. Finalmente, el vector de
caracteristicas se normaliza a la longitud de la unidad para ganar
invariancia a los cambios afines en la iluminacion. Sin embargo, pueden
ocurrir cambios de iluminacion no lineales debido a la saturacion de la
camara o efectos similares que causan un gran cambio en las magnitudes
de algunos gradientes. Estos cambios se pueden reducir al poner a un
umbral los valores en el vector de caracteristicas a un valor maximo de
0.2, y el vector se normaliza nuevamente. La figura 20 ilustra la
representacion esquematica del algoritmo SIFT; donde las orientaciones
de gradiente y las magnitudes se calculan en cada pixel y luego se
ponderan mediante una caida de Gauss (indicada por un circulo
superpuesto). Luego se calcula un histograma de orientacién de gradiente
ponderado para cada subregion (Awad & Hassaballah, 2016, p. 29).

La representacion estandar del descriptor SIFT es notable en varios
aspectos: la representacion esta cuidadosamente disefiada para evitar

problemas debido a los efectos de contorno. Los cambios suaves en la
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ubicacion, orientacion y escala no causan cambios radicales en el vector
de caracteristicas; es bastante compacto y expresa el parche de pixeles
con un vector de 128 elementos; aunque no es explicitamente invariable
a las transformaciones afines, y la representacion es sorprendentemente
resistente a deformaciones como las causadas por los efectos de
perspectiva. Estas caracteristicas se evidencian en un excelente
rendimiento de emparejamiento contra algoritmos competidores bajo
diferentes escalas, rotaciones e iluminacion. Por otro lado, la construccion
del vector de caracteristicas SIFT estandar es complicada y las opciones
detras de su disefio especifico no son claras, lo que resulta en el problema
comun de SIFT de su alta dimensionalidad, que afecta el tiempo
computacional para calcular el descriptor (significativamente lento) (Awad
& Hassaballah, 2016, p. 29).

Para Ke y Sukthankar, citados por (Awad & Hassaballah, 2016, p.29),
proponen crear una extension de SIFT denominada PCA-SIFT para
reducir la alta dimensionalidad del descriptor SIFT original utilizando la
técnica estandar de Analisis de Componentes Principales (PCA) a los
parches de imagen de gradiente normalizados extraidos alrededor de los
puntos clave. Extrae un parche de 41 x 41 en la escala dada y calcula sus
gradientes de imagen en las direcciones vertical y horizontal y crea un
vector de caracteristica de concatenacion de los gradientes en ambas
direcciones. Por lo tanto, el vector de caracteristicas tiene una longitud de
2 x 39 x 39 = 3042 dimensiones. El vector de imagen de degradado se
proyecta en un espacio de caracteristicas precalculado, lo que da como
resultado un vector de caracteristicas de 36 elementos de longitud. El
vector luego se normaliza a la magnitud de la unidad para reducir los
efectos de los cambios de iluminacion.

Segun Morely Yu, citados por (Awad & Hassaballah, 2016, p.30) SIFT es
totalmente invariable con respecto a solo cuatro parametros a saber
zoom, rotacion y traslacién de los seis parametros de la transformacion
afin. Por lo tanto, introdujeron affine —SIFT (ASIFT), que simula todas las

vistas de imagenes obtenibles variando los parametros de orientacion del
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eje de la camara, a saber, los angulos de latitud y longitud, que sobra el
descriptor SIFT.

1.3.5.2. Histograma de orientacion y ubicacion del gradiente GLOH

El histograma de orientacion y ubicacibn de gradiente (GLOH)
desarrollado por Mikolajczyk y Schmid también es una extension del
descriptor SIFT. GLOH es muy similar al descriptor SIFT, donde solo
reemplaza la cuadricula de ubicacion cartesiana utilizada por SIFT por
una logaritmica polar, y aplica PCA para reducir el tamafio del descriptor.
GLOH utiliza una cuadricula de ubicacion logaritmica con 3 ubicaciones
en direccion radial (el radio se establece en 6, 11 y 15) y 8 en direccion
angular, lo que da como resultado 17 ubicaciones como se ilustra en la
Fig. 21. El descriptor de GLOH construye un conjunto de histogramas que
utilizan las orientaciones de gradiente en 16 bins, lo que da como
resultado un vector de caracteristicas de 17 x 16 = 272 elementos para
cada punto de interés. El descriptor de 272 dimensiones se reduce a 128
dimensiones calculando la matriz de covarianza para PCA y se
seleccionan los 128 vectores propios mas altos para la descripcién (Awad
& Hassaballah, 2016, p. 30).

Segun Mikolajczyk & Schmid, citado por (Awad & Hassaballah, 2016) en su evaluacién
experimental se ha informado que GLOH supera al descriptor SIFT original y
ofrece el mejor rendimiento, especialmente bajo cambios de iluminacion.
Ademas, se ha demostrado que es mas distintivo, pero también mas

costoso de calcular que su contraparte SIFT.

Gradiente de imagen Descriptor del punto

Figura 12. Una representacion esquematica del algoritmo GLOH
mediante contenedores log-polar. Fuente: (Awad & Hassaballah, 2016)
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1.3.5.3. Caracteristicas robustas aceleradas SURF

Segun (Awad & Hassaballah, 2016) refiere que el esquema detector-
descriptor de Caracteristicas Robustas Aceleradas (SURF) desarrollado
por Bayetal es disefiado como una alternativa eficaz a SIFT. Es mucho
mas rapido y mas robusto en comparacion con SIFT. Para la etapa de
deteccidon de puntos de interés, en lugar de confiar en derivados
gaussianos ideales, el calculo se basa en simples filtros de caja 2D;
donde, utiliza un detector de manchas invariante de escala basado en el
determinante de la matriz de Hessian para la seleccion de escala y las
ubicaciones. Su idea béasica es aproximar las derivadas gaussianas de
segundo orden de manera eficiente con la ayuda de imagenes integrales
utilizando un conjunto de filtros de caja. Los filtros de caja de 9 x 9
representados en la Fig.22 son aproximaciones de un gaussiano con ¢ =
1.2 yrepresentan la escala mas baja para calcular los mapas de respuesta
de manchas. Estas aproximaciones se denotan por Dxx, Dyy y Dxy. Por
lo tanto, el determinante aproximado de Hessian se puede expresar como

det(Happrox) = DxxDyy — (WDyy)?

donde w es un peso relativo para la respuesta del filtro y se usa para
equilibrar la expresion del determinante de Hessian. El determinante
aproximado de Hessian representa la respuesta de manchas en la
imagen. Estas respuestas se almacenan en un mapa de respuesta de
manchas, y los maximos locales se detectan y refinan mediante
interpolacién cuadréatica, como con DoG. Finalmente, haga una supresion
no maxima en un vecindario 3 x 3 x 3 para obtener puntos de interés

estables y la escala de valores (p. 31).

- H.
5 O SEEEERNENE

Figura 13. De izquierda a derecha derivados de segundo orden

gaussianos en y- (Dyy), direccion xy (Dxy) Y Sus aproximaciones en

las mismas direcciones, respectivamente Fuente: (Awad &
Hassaballah, 2016)

44



El descriptor SURF comienza construyendo una region cuadrada centrada
alrededor del punto de interés detectado y orientada a lo largo de su
orientacion principal. El tamafio de esta ventana es 20 s, donde s es la
escala a la que se detecta el punto de interés. Luego, la region de interés
se divide en subregiones mas pequefas de 4 x 4 y para cada subregion
las respuestas de Harr wavelet en las direcciones vertical y horizontal
(denotadas dx y dy, respectivamente) se calculan en puntos de muestreo
de 5 x 5 como se muestra en Fig. 23. Estas respuestas se ponderan con
una ventana gaussiana centrada en el punto de interés para aumentar la
robustez frente a deformaciones geométricas y errores de localizacion.
Las respuestas wavelet dx y dy se resumen para cada subregién y se

ingresan en un vector de caracteristicas v, donde

v= (Y de Y 1Y dy Y 1)

4

Figura 14. Division de la region de interés en 4 x 4 sub-regiones para
calcular el descriptor SURF. Fuente: (Awad & Hassaballah, 2016)

Calculando esto para todas las subregiones 4 x 4, resulta un descriptor
de caracteristicas de longitud 4 x 4 x 4 = 64 dimensiones. Finalmente, el
descriptor de caracteristicas se normaliza a un vector unitario para reducir

los efectos de iluminacion (Awad & Hassaballah, 2016, pp. 31-32).
La principal ventaja del descriptor SURF en comparacién con SIFT es la
velocidad de procesamiento, ya que utiliza un vector de caracteristicas de

64 dimensiones para describir la caracteristica local, mientras que SIFT
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usa 128. Sin embargo, el descriptor SIFT es mas adecuado para describir
imagenes afectadas por la traduccion, rotacion, escala y otras
deformaciones de iluminacion. Aunque SURF muestra su potencial en una
amplia gama de aplicaciones de vision por computadora, también tiene
algunas deficiencias. Cuando se comparan objetos 2D o 3D, no funciona
si la rotacion es violenta o el angulo de vision es demasiado diferente
(Awad & Hassaballah, 2016, p. 32).

1.3.6. Aprendizaje automatico

1.3.6.1. Maquina de vectores de soporte

Los algoritmos de aprendizaje automético tienden a ajustarse en exceso.
Es posible lograr un error de entrenamiento arbitrariamente bajo con
algunos modelos complejos, pero el error de prueba puede ser alto,
debido a una generalizacion deficiente a instancias de prueba no vistas.
Esto es problematico, porque el objetivo de la clasificacién no es obtener
una buena precision en los datos de entrenamiento conocidos, sino
predecir correctamente las instancias de prueba no vistas (Aggarwal,
2014, p. 187).

SVM es un enfoque tedricamente sdélido para controlar la complejidad del
modelo. Selecciona instancias importantes para construir la superficie de
separacién entre instancias de datos. Cuando los datos no son
linealmente separables, puede penalizar las violaciones con términos de
pérdida o aprovechar los trucos del nucleo para construir superficies de
separacién no lineales. Los SVM también pueden realizar clasificaciones
multiclase de varias maneras, ya sea mediante un conjunto de
clasificadores binarios o extendiendo los conceptos de margen. Las
técnicas de optimizacion de SVM son maduras, y las SVM se han utilizado

ampliamente en muchos dominios de aplicacion (Aggarwal, 2014, p. 187).
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Figura 15. Maquinas Vectoriales de soporte duro y blando a. Separacion

dura b. Separacion Suave. Fuente: (Aggarwal, 2014).

Las maquinas de vectores de soporte se definen generalmente para
problemas de clasificacion binaria. Por lo tanto, se supone que la variable
de clase y para la instancia de entrenamiento X; se extrae de {-1, + 1}. El
criterio mas importante, que se usa comunmente para la clasificacion de
SVM, es el del hiperplano de margen maximo. Para comprender visualizar
la figura 15 donde se da el caso de datos separables linealmente. En la
figura se han ilustrado dos posibles hiperplanos de separacion, con sus
correspondientes vectores y margenes de apoyo. Es evidente que uno de
los hiperplanos de separacién tiene un margen mucho mayor que el otro
y, por lo tanto, es mas deseable debido a su mayor generalidad para
ejemplos de prueba invisibles. Por lo tanto, uno de los criterios
importantes para las maquinas de vectores de soporte es lograr la maxima

separaciéon del margen de los hiperplanos (Aggarwal, 2014, p. 41).

En general, se supone para datos dimensionales que el hiperplano
separador tiene la forma W .X + b = 0 . W es un vector dimensional que
representa los coeficientes del hiperplano de separacion, y es una
constante. Sin pérdida de generalidad, se puede suponer (debido al
coeficiente de escala apropiado) que los dos vectores simétricos de
soporte tienen laforma W . X + b =1 yW- X + b = —1. Los coeficientes
W y b deben aprenderse a partir de los datos de entrenamiento D para

maximizar el margen de separacion entre estos dos hiperplanos paralelos.
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Se puede demostrar a partir del algebra lineal elemental que la distancia
entre estos dos hiperplanos es 2 / || W ||. Maximizar esta funcién objetivo
equivale a minimizar || W ||?/ 2. Las restricciones del problema se definen
por el hecho de que los puntos de datos de entrenamiento para cada clase
estan en un lado del vector de soporte. Por lo tanto, estas restricciones

son las siguientes:
W.X,+b =+1Vi:yi=+1
W.X,+b <—1Vi:yi=-1

Este es un problema de optimizacion cuadratica convexa restringida, que
puede resolverse utilizando métodos Lagrangianos. En la practica, se
puede utilizar un solucionador de optimizacion estandar para lograr el

mismo objetivo (Aggarwal, 2014, p. 12).

1.3.6.2. Redes neuronales

Una red neuronal artificial (ANN) o red neuronal es un gréfico de unidades
conectadas que representa un modelo matematico de neuronas
biolégicas. Esas unidades a veces se denominan unidades de
procesamiento, nodos o simplemente neuronas. Las unidades estan
conectadas a través de arcos unidireccionales o bidireccionales con pesos
gue representan la fuerza de las conexiones entre unidades. Esto esta
inspirado en el modelo biolégico en el que los pesos de conexién
representan la fuerza de las sinapsis entre las neuronas, inhibiendo o

facilitando el paso de sefiales (Aggarwal, 2014, p. 208).

La red neuronal toma datos de entrada de un conjunto de unidades de
entrada dedicadas y entrega su salida a través de un conjunto de unidades
de salida dedicadas. Una unidad puede actuar tanto como una unidad de
entrada como como una unidad de salida. Las unidades restantes son
responsables de la logica informatica, representada por el modelo
matematico de la neurona bioldgica. Para problemas de clasificacion, una

red neuronal se caracteriza por lo siguiente (Aggarwal, 2014, p. 208):

A. El modelo de neurona o el modelo matematico de una neurona que

describe cdmo una unidad en la red produce una salida de sus
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entradas y el papel que desempenia en la red (unidad de entrada,
unidad de salida o unidad de computacion).

B. La arquitectura o la topologia que describe las conexiones entre
unidades, incluido un conjunto bien definido de unidades de
entrada y salida.

C. La politica de codificacion de datos que describe como se
representan los datos de entrada o las etiquetas de clase en la red

D. El algoritmo de entrenamiento utilizado para estimar el conjunto
optimo de pesos asociados con cada unidad. En el resto de esta
seccion, revisaremos cada una de estas caracteristicas con mas

detalle.

INPUT NODES INPUT LAYER

Figura 16. Redes Neuronales de Una o Varias Capas. A. Perceptron b.
Multicapa Fuente: (Aggarwal, 2014).

1.3.6.3. Naive bayes

El clasificador Naive Bayes se basa en el teorema de Bayes y es
particularmente adecuado cuando la dimensionalidad de las entradas es
alta. A pesar de su simplicidad, el clasificador Naive Bayes a menudo
puede lograr un rendimiento comparable con algunos métodos de
clasificacion sofisticados, como el arbol de decision y el clasificador de red
neuronal seleccionado. Los clasificadores ingenuos de Bayes también
exhibieron una alta precision y velocidad cuando se aplicaron a grandes
conjuntos de datos. En esta seccion, revisaremos brevemente el teorema
de Bayes, luego daremos una descripcion general del clasificador Naive
Bayes y su uso en el aprendizaje automatico, especialmente la

clasificacion de documentos (Aggarwal, 2014, p. 67).

49



El Teorema de bayes o regla de Bayes contiene un marco de clasificacion
ampliamente utilizado; las reglas fundamentales de la teoria de la

probabilidad se muestran de la siguiente forma:

p(X) = ZP(X, Y)
y

pX,Y) = p(Y[X)p(X)

Donde la primera ecuacion es la regla de la suma y la segunda ecuacion
es la regla del producto. p(X|Y) es una probabilidad conjunta, la cantidad
p(Y|X) es una probabilidad condicional y la cantidad p(X) es una
probabilidad marginal. Estas dos reglas simples forman la base de toda la

teoria probabilistica (Aggarwal, 2014, p. 68).

Basado en la regla del producto, junto con la propiedad de simetria p(X,
Y) = p(Y, X), es facil obtener el siguiente teorema de Bayes.

p(X[Y)p(Y)
p(X)

Juega un papel central en el aprendizaje automatico, especialmente en la

p(Y1X) =

clasificacion. Usando la regla de la suma, el denominador en el teorema
de Bayes se puede expresar en términos de las cantidades que aparecen

en el numerador.

p(0) = D PP
y

El denominador en el teorema de Bayes puede considerarse como la
constante de normalizacion requerida para asegurar que la suma de la
probabilidad condicional en el lado izquierdo de la ecuacién sobre todos

los valores de Y es igual a uno (Aggarwal, 2014, p. 68).
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1.3.7. Entornos de programacion
A. PyCharm

PyCharm se ha logrado convertir en uno de los entornos méas completos en
el desarrollo del lenguaje de programacion Python. Proporcionando
inspecciones del cdédigo, pautas de errores en el transcurso de 