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INTRODUCCION

Actualmente en el laboratorio de 6ptica, adscrito a la Facultad de Ciencias Bésicas
e Ingenierfa de la Universidad de Los Llanos, se realiza la denominada prueba de
Ronchi a los espejos esféricos y parabdlicos fabricados; los cuales tienen diferentes usos
(ejemplo: telescopios, interferémetros o periscopios) siendo la aplicacién principal en
los telescopios 6pticos. La prueba otorga certificados de calidad a los espejos, pero se
busca aumentar esos niveles al mejorar los sistemas de prueba.

La prueba de Ronchi se lleva a cabo utilizando un interferémetro y el anélisis de
los patrones de interferencia producidos, los cuales se denominan Ronchigramas[1].
En la actualidad la prueba es realizada por un experto en materia de éptica; es
un procedimiento que resulta complejo, demorado y su resultado es aproximado. El
andlisis de Ronchigramas es una observacién detallada de patrones modelos que se
encuentran referenciados o que se han adquirido por la experiencia. Su interpretacion
limita la medicién tnicamente a la parte cualitativa y otros aspectos de la visién
humana que pueden aumentar el error ya que intervienen otros factores como son el
punto de vista geométrico: la forma de los patrones, la distancia entre las franjas, etc.
y el modelo matemético de la imagen desde el punto de vista fisico.

Con el fin de obtener los mejores resultados y de mayor confiabilidad, los cuales
aumentaran la posibilidad de expedicién de certificados de calidad con mayor validez,
es necesario un mejoramiento del sistema en la parte de software, al implementar
una herramienta que ejecute el andlisis de la imagen capturada y aplique célculos
y procesos de comparacién con una imagen modelo dentro de una base de datos
completa de soporte digital, para determinar caracteristicas 6pticas en espejos.

La visién por computador se ha convertido en una técnica muy importante para
el andlisis de informacién presentada en imagenes. En esta ocasién se presenta la
informacién relacionada con el estudio, andlisis e implementacién de un algoritmo
de aprendizaje automaético para determinar caracteristicas de espejos utilizando los
patrones de la prueba de Ronchi. El algoritmo de aprendizaje es implementado en el
Modulo de analisis de Ronchigramas por Computador (MARC), en la herramienta de
Software ANGMAR — Image Processing V1.0, que compone el Sistema Asistido por
Computador de la Prueba de Ronchi en el laboratorio de 6ptica de la Universidad de
los Llanos (SAPRULL)[2].

Este libro se compone de cinco capitulos: el Primer Capitulo se compone del
predmbulo de la investigacion y la prueba de Ronchi realizada en el laboratorio de
6ptica de la Universidad de los Llanos, donde se exponen los objetivos y la justifi-
cacién. En el Segundo Capitulo se exponen los aspectos de visién por computador y
procesamiento de Imagenes, en el Tercer Capitulo se presenta el contexto de Maquinas
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de aprendizaje y sus aplicaciones, en el Cuarto Capitulo se consigan los aspectos de
la investigacion correspondientes a la metodologia y arreglo experimental del sistema
e implementacién del algoritmo registrando los resultados obtenidos y sus discusiones
respectivas. En el Quinto Capitulo, se presentan las conclusiones de la investigacién
realizada y perspectivas del trabajo futuro. Al final, se registra la citacién bibliografica
utilizada.
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RESUMEN

La prueba de Ronchi es un procedimiento que permite obtener patrones
visuales (Ronchigramas), los cuales pueden usarse para determinar caracteristicas 6p-
ticas en la superficie de espejos, como lo son las aberraciones y deformaciones 6pticas.
En este libro se presenta la implementacion de un algoritmo de aprendizaje automético
para la clasificacién de imagenes de Ronchigramas, utilizando la técnica de extrac-
cién y descripcién de caracteristicas locales con el método Scale Invariant Feature
Transform (SIFT ), una bolsa de palabras visuales (BOVWs) para representacién de
imdgenes y el entrenamiento del algoritmo de drboles de decisién (Random Forest-
RF') en el esquema de clasificaciéon con un rendimiento alcanzado de 0,88 en térmi-
nos de la medida de precisién media. Se realizé la seleccién de este algoritmo porque
arrojé mejores resultados al ser comparado con el rendimiento del algoritmo de una
Miéquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine-SVM) que fue entrenado y
evaluado con el mismo conjunto de datos y alcanzé un rendimiento de clasificacién de
0,74 en la medida de precision media. El algoritmo es implementado en el Médulo de
andlisis de Ronchigramas (MARC), en la herramienta de Software ANGMAR — Image
Processing V1.0, que compone el Sistema Asistido por Computador de la Prueba de
Ronchi en el taaller de éptica de la Universidad de los Llanos (SAPRULL)

Palabras claves: Bolsa de palabras visuales, Procesamiento de imédgenes, Apren-
dizaje de méaquina, Defectos 6pticos, Espejos, Ronchi test, Mdquina de Vectores de

Soporte, drboles de decisién.
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ABSTRACT

The Ronchi test is a procedure that allows to obtain visual patterns (Ronchigra-
mas), which can be used to determine the optical characteristics on the surface of
the mirrors, such as aberrations and optical deformations. This book presents the
implementation of an algorithm of automatic learning for the classification of images
of Ronchigramas, using the technique of extraction and the description of local fea-
tures with the Scale Invariant Feature Transform (SIFT) method, a bag of visual
words (BOVWs) for the representation of images and the training decision tree algo-
rithm (Random Forest-RF) in the classification scheme with a performance achieved
0,88 in terms of the average precision measure. The selection of this algorithm was
performed because it showed better results in comparison to the Support Vector Ma-
chine (SVM) performance that was trained and evaluated with the same data set and
the performance achieved was 0,74 of the average precision measure. The algorithm
is implemented in the Analysis Module of Ronchigramas (MARC), in the Software
Tool ANGMAR - Image Processing V1.0, which composes the Computer Assisted
System for the Ronchi test at the Optics Laboratory of the University of Los Llanos
(SAPRULL).

Keywords: Image processing, Machine learning, Optical defects, Mirrors, Ronchi

test, Support Vector Machine, Decision tree.
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Capitulo 1

PRUEBA RONCHI REALIZADA EN EL
LABORATORIO DE OPTICA DE LA
UNIVERSIDAD DE LOS LLANOS

1.1. Fabricacion de espejos

La Universidad de los Llanos cuenta con un laboratorio de éptica, tnico en el
pais a nivel universitario, en el cual se producen componentes 6pticos en vidrio. Ac-
tualmente en el laboratorio de éptica, se realiza la denominada prueba de Ronchi a
los espejos esféricos y parabdlicos fabricados; que tienen diferentes usos (telescopios,
interferémetros, periscopios) y actualmente una aplicacién principal en la fabricacién
de telescopios 6pticos. La prueba otorga certificados de calidad a los espejos, pero se
busca aumentar esos niveles al mejorar los sistemas de prueba.

Las fases para la fabricacién de un espejo son: diseno, elaboracién y pruebas
6pticas (ver Figura 1). La prueba 6ptica de Ronchi es realizada a través del Sistema
Asistido por Computador (SAPRULL).

= Educachin

« Oflcinas

« Salonas

* Laboratorios
» Talleres

- Fabricacien
: Ensefianza

Figura 1: Fases de Fabricacion de Espejos.

1. En la Fase de diseno, se detallan las especificaciones de uso y se realizan los
cédlculos, en el contexto tedrico de la Fisica. Esta tarea es realizada manualmente
y se procede al modelamiento ideal del espejo.



2. En la Fase de elaboracion, es donde se realiza el proceso practico de construccion
de un espejo, utilizando los dispositivo y médquinas que se encuentran en el
laboratorio de éptica para la manipulacién de la materia prima (el vidrio), este
proceso se lleva a cabo en tres etapas [2]:

a) Esmerilado grueso: Se utiliza la herramienta denominada esmeril y se pro-
cede a dar la concavidad al espejo.

b) Esmerilado fino: En este proceso se da el perfil y la curvatura para el
espejo.

¢) Pulido: Permite darle la forma final a la superficie.

3. En la Fase de prueba, se realizan diversas pruebas épticas al espejo bajo estudio,
verificando el estado para que se aproxime al modelo ideal.

El presente libro se enfatiza la prueba Ronchi, la cual es la méds trabajada en
el taller de 6ptica de la Universidad de los Llanos y actualmente modernizada, al
instalarse el sistema asistido por computador SAPRULL.

1.2. Prueba Ronch:

La prueba de Ronchi es una prueba muy utilizada en los centros de 6ptica y en
talleres de observacion astronémica para determinar aberraciones épticas despues del
pulido de un espejo, ademds porque se compone de un método muy simple, pero
a la vez provee resultados muy eficaces al ser interpretada correctamente. Desde su
descubrimiento ha tenido aplicaciones desde diferentes perspectivas, ya sea con un
andlisis cualitativo o cuantitativo. La interpretaciéon de la prueba de Ronchi casi
siempre ha sido desde el punto de vista de la éptica geométrica, la cual es adecuada
en casos generales y con fines practicos. Esta interpretacion tiene algunas limitaciones
que son resueltas por el modelo fisico y amplian el panorama de observacién, ya que
debe tenerse en cuenta los efectos ocasionados por la difraccién, como son, el ntimero
de imégenes que se forman en la difraccién (Ronchigramas), efectos de borde y ancho
de banda de transmisién de la rejilla.

Histéricamente la prueba de Ronchi es uno de los métodos mas utilizados para
evaluar y medir las aberraciones de un sistema 6ptico. “El fisico italiano Ronchi
descubrio que cuando una rejilla se coloca cerca del centro de curvatura de un espejo,
la tmagen de la rejilla se superpone a la misma rejilla, produciendo un tipo de patron
Moiré que llamo franjas de combinacion. Puesto que la forma de estas franjas de
combinacion depende de las aberraciones del espejo, pensé inmediatamente en aplicar
el fendmeno a las pruebas de calidad de los espejos” [1]. Estas franjas de combinacién
son imégenes (patrones de interferencia) finalmente denominadas Ronchigramas.



1.3. Fenomenos de Difraccion e Interferencia

En fisica, algunos fenémenos caracteristicos de las ondas son la difraccién e in-
terferencia los cuales consisten en la desviacién de las ondas al atravesar una rendija
(formando una imagen) o al encontrase con algun obstdculo y en la combinacién de
dos o més ondas que se traslapan en un punto determinado, respectivamente[12].
“En ondas de luz se observa una configuracion de interferencia si 1) las fuentes son
coherentes y 2) las fuentes tienen longitudes de onda idénticas” [13].

@ O il )1

Ml @y« 1

Figura 2: Imdgenes Multiples Generadas por una Rejilla de Difraccion. Fuente:

Teoria Fisica de Rejillas de Amplitud y Fase con aplicaciones en la prueba de Ronchi
(2011)[7].

La difraccién ocasiona algunos efectos que deben tenerse muy en cuenta para
reducir el error en la interpretacion de los resultados, uno de ellos, son las imagenes
multiples, ver Figura 2, las cuales son imédgenes generadas por las bandas de la rejilla
de difraccién. En el caso de la prueba Ronchi se trabajan rejillas del orden de 2-8

lineas/mm y de esta forma el efecto no es muy evidente. El efecto también puede ser
reducido utilizando luz blanca.

Figura 3: Efectos de borde. Fuente: Optical Shop Testing (2007)[1].

Un segundo aspecto a tratar, es el efecto de borde, ver Figura 3, el cual es oca-
sionado por el solapamiento de los 6rdenes de difraccién, y se observa una ilusién de
la linea doblada hacia afuera en los bordes del Ronchigrama, “esto se debe a que el
drea del borde traslapado es mds grande estando mds lejos del centro de curvatura del
espejo” [7].



Figura 4: Efectos de ancho de banda. Fuente: Autor.

Un efecto final que debe considerarse al realizar la prueba Ronchi, es la dependen-
cia del ancho de banda, es decir, el ancho de las bandas de la rejilla cuya transmision
varia produciendo diferentes patrones y que a su vez determina caracteristicas evi-
dentes o mds profundas dependiendo del nimero de franjas en el Ronchigrama, ver
Figura 4.

1.3.1. Teoria Geomeétrica

La prueba de Ronchi tiene un modelo geométrico y un modelo fisico que son
equivalentes. En el modelo geométrico, las franjas se interpretan como sombras de
las bandas de la rejilla. En el modelo fisico, las franjas se interpretan como sombras
debido a la difraccién y la interferencia. En el andlisis del modelo geométrico, la
observacion es limitada, aunque para interpretar Ronchigramas con fines generales y
précticos es perfectamente adecuada y funciona en todo su estudio.

Como se explica en el libro de pruebas 6pticas por Malacara [1], las pruebas épticas
permiten determinar caracteristicas de espejos y medir sus aberraciones épticas. “La
prueba de Ronchi mide la aberracion transversal (TA) en una forma directa como
muestra la Figura 5; en esta figura el objeto y la imagen estdan en el eje optico, ast la
aberracion transversal es medida desde el eje y puede ser vista al incluir desenfoque,
ast como otras aberraciones” [1].
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Figura 5: Geometria de la Prueba de Ronchi. Fuente: Optical Shop Testing (2007)|1].

La aberracién de onda estd definida usando la férmula de Rayces:

W _ _ TA. ow_ _ T4,
x p oy~ r=W <1’4’1>



Se puede suponer que W < r y se reescribe la ecuacion 1.4.1, asi:

Pl En p

oW _ _TA,. ow_ _TAy (1,4,2)

Donde 7, es la distancia desde la superficie bajo prueba hasta la rejilla de Ronchi.

Entonces, si se asume una rejilla Ronchi espaciada d entre bandas para un punto
(x, y), sobre determinada franja, en general se puede escribir:

ow ow

Ty COS p— 5 sin p= — md (1,4,3)

T

Donde ¢ se asume como el dngulo de inclinacién de la rejilla con respecto al eje
y. Esta es férmula bésica del modelo geométrico de la prueba de Ronchi.

1.3.2. Patrones de Ronchi para aberraciones primaria

El frente de onda de un sistema con aberraciones primarias puede describirse af:
W =A(*+y*)? + By(2> + y*)? + C(2*> + 3y*) + D(2* +¢y*)  (1,4,2,1)

Donde A, B y C son cocientes de aberraciones, Esféricas, Coma y Astigmatismo,
respectivamente.

El dltimo coeficiente es el Defoco dado por la distancia [ entre la rejilla de Ronchi
al foco paraxial del espejo dado por:

o2

El Defoco no causa distorsién en la imagen y se debe a un error longitudinal, ya
que la imagen se aproxima en posiciones distintas al foco ideal, como se aprecia en la
Figura 6, a diferentes desplazamientos dentro o fuera de foco se producird un nimero
de franjas y estando en el foco solo se observara el espejo sin franjas y por lo tanto
no se considera como una aberracién [1].

Figura 6: Ronchigrama con Defoco. (a) Fuera de Foco. (b) En el Foco. (c) Dentro
del Foco. Fuente: Optical Shop Testing (2007)[1].



No se incluyen términos de tilt (inclinaciones) porque la prueba de Ronchi es
inmune ante este tipo de aberraciones. Sustituyendo la ecuacion 1.4.2.1 en la ecuacion
1.4.3 se tendra:

4A(2* + y*)?(x cos p — ysin ) + B [2xy cos p — (3y* + 2?) sin @] + 2C(x cos p —
3ysin ) + 2D(x cos ¢ — ysin p)= — ™4 (1,4,2,2)

T

En el estudio de las aberraciones es conveniente aplicar una rotacién ¢ a la ex-
presién por medio de las relaciones:

x =mncosy + Esiny
(1,4,2,3)
y = —nsiny + Esiny

Con n y & como los nuevos ejes de coordenadas.

1.3.3. Determinaciéon de las deformaciones en espejos

Las deformaciones en espejos pueden ser determinadas utilizando el andlisis de
Ronchigramas. “Probablemente Pacella (1927) fue el primero en identificar algin
tipo de aberracion” [1]. Al observar los patrones de Ronchi, un Ronchigrama puede
arrojar una idea cualitativa de alguna deformacion en el espejo bajo estudio.

]

Figura 7: Ronchigramas para algin tipo de deformacién en la superficie. Fuente:
Optical Shop Testing (2007)[1].

Para entender ma&s algunos de los patrones ver Figura 7 y su correspondiente
defecto en la superficie del espejo puede verse la Figura 8, donde ademds pueden
relacionarse las anteriores ilustraciones mencionadas con el cuadro 2, presentadas en
el libro de pruebas 6pticas para el contexto de la prueba de Ronchi (Daniel Malacara).

Este anélisis cualitativo, permite observar el patrén que se forma y a nivel general
obtener resultados fiables del tipo de deformaciones en la superficie de un espejo.

Como se observa en cada figura de la Figura 7, existe un patrén caracteristico
para una aberracién determinada y que a su vez varias deformaciones pueden estar
presentes en una misma superficie del espejo bajo estudio.



Cuadro 1: Relacién entre Ronchigramas de la Figura 7 y deformacién de la Figura

8[1].
Superficie
Reflexion Refraccion
Ronchigrama Rejilla Fuera Rejilla Dentro Rejilla Fuera Rejilla Dentro
del foco del foco del foco del foco
1 B A A B
2 A B B A
3 D C C D
4 C D D C
5 F E E F
6 E F F E
7 H G G H
8 G H H G
9 J I I J
10 I J J |

Sobrecorregido $0rden

Subcorregido 3 0rden Sobrecaorregido
Soﬁrecorregl:?o 9 Orden SUDCD!'I'EEJIng 9 Orden
X
=
Aro intermedio elevado Aro intermedio deprimido
T . |
Bulto en el Centro Hueco en el Centro

Figura 8: Deformaciones en la superficie correspondiente a los Ronchigramas de la
Figura 7. Fuente: Optical Shop Testing (2007)[1].



Capitulo II

VISION POR COMPUTADOR

La inteligencia artificial busca construir maquinas inteligentes, que en cierta forma
imiten patrones del comportamiento humano. Este tipo de inteligencia se basa en la
aplicacién de algoritmos de aprendizaje y se ve reflejado en campos como la robdética,
la visién por computador, sistemas de andlisis de datos, etc [14]. Actualmente podemos
obtener imdgenes facilmente de forma digital, las cuales pueden ser analizadas por
algoritmos disenados en programas de computador, los cuales buscan entender las
imdgenes y sus caracteristicas, convirtiéndose en el campo especifico de la visién por
computador.

La visién por computador es una poderosa herramienta en diferentes aplicaciones
como la bisqueda de imédgenes en sistemas geograficos, andlisis de imagenes médicas,
identificacién de patrones en sistemas complejos, entre otros [3]. La idea bésica en la
visién por computador es automatizar la extraccién de informacion de las imédgenes,
dicha informacién puede ser la deteccién y reconocimiento de patrones, la clasificacion
de imdgenes por caracteristicas, biisqueda de imdgenes, posicionamiento de cdmaras;
la informacién se analiza con el fin de imitar la visién humana, ya sea a través de
métodos de aproximacién estadistica o andlisis geométrico [14] [15].

2.1. Representacion de las Imagenes

La imagen es una senal que contiene informacion y sobre ella se trabajan las prin-
cipales tareas de la visién por computador, ya que puede representarse como funciones
matemadticas, como matrices, conjuntos o grafos y estas representaciones pueden estar
bajo estudio para realizar cdlculos computacionales. Estudiando la imagen como una
senal es posible definirla a través de cinco caracteristicas presentes en cualquier senal
(ver cuadro 3).

Cuadro 2: Caracteristicas de una senal. Fuente: Procesamiento y andlisis de imd-
genes digitales[3].

Caracteristica Valores

Nimero de Variables una variable muiltiples variables
Dimensionalidad escalar vectorial (multicanal)
Variables Independientes discretas continuas
Valores de la Senal discretos continuos
Naturaleza Estadistica deterministas aleatorias



2.1.1. Imd&genes digitales

En el espacio discreto, las imdgenes pueden representarse en forma de rejilla rec-
tangular, definidas por el dominio de coordenadas discretas y finitas. Dicho dominio
es mapeado hacia un conjunto de valores vectoriales en R”, donde n equivale a la di-
mension de la senal. Asi, la funcién f representard una imagen en el espacio discreto
y se define como:

f—R"

“donde x = {0,1,2,3,4....D — 1}d C N9 es el conjunto de posiciones validas de
los pizeles en un espacio de d dimensiones. Asi f (x)es una funcidn que retorna al
vector que representa la composicion espectral de una imagen sobre la posicion x. Si
el codominio R™ es remplazado por un conjunto discreto de valores V,, entonces se
tiene una imagen digital” [3].

En general, las funciones que representan una imagen se pueden definir como
vectores. Luego la funcién F' (x) tendrd un canal k& con una unica componente f (),
k=1,2,3...n.

Y en una imagen bidimensional implicard la notacién de un vector como par
ordenado V = (z,y).

En el manejo computacional de imédgenes bidimensionales, el dominio de la funcién
puede representarse en forma de matrices, luego la matriz F' representa a la misma
senal dada por la funcién f si se cumple:

es((4)

fo fo1 foz - . . focoa
fio  fin fiz - - o fiea
f2,0 f21 fop - o . facoa
F = . ) ) ) )
| fr-10 fr-11 fre12 - . . frRo10-1

con R igual al nimero de filas y C' igual al niimero de columnas.

De igual manera, si f;; € R" se tiene una imagen en espacio discreto, y si f;; € N”
se dice que I es una imagen digital.

La resolucién de una imagen hace referencia al tamano 7' en pixeles que contienen
la imagen. Las dimensiones fisicas (ancho x alto)de una fotografia digital, por ejemplo,
tendrd un tamano 7' de 4608 x 3072 pr y una resolucién de (14155776 pizeles),
alrededor de 14,2 Megapixeles.



2.2. Clasificacion de Imagenes

Se pueden definir seis fases generales en un sistema de visién de computador para
la clasificacién de patrones, ver Figura 9.

i

A i i i ' f

Adquiicidn de | Procesamiento | Extraccion de Representacidn aloma s,
{imdgenes) de Imdgenes caracteristicas de la Imagen (Clasificacion)

Evaluacidn

Figura 9: Fases de un Sistema Clasificador de Imagenes. Fuente: Autor.

Adquisicion de Imaéagenes: En esta fase se realiza el reconocimiento bdsico
de la informacién, y su forma de captura. En el caso de imdgenes, el sensor
utilizado puede ser la cdmara digital (CCD-CMOS).

Acondicionamiento de Imagenes: Incluye técnicas de procesamiento de ima-
genes, como el filtrado para la reduccién de ruido y mejores condiciones de
andlisis por computador.

Extracciéon de caracteristicas: En esta etapa se realiza el proceso de detec-
cién y descripcién de puntos o caracteristicas de interés de una imagen.

Representacion de la Imagen: En esta etapa se asignan valores representa-
tivos a las caracteristicas extraidas en cada imagen.

Toma de decisiones (Clasificacién): En esta fase se interpretan o estiman
los resultados y se procede a la clasificaciéon de la informacién obtenida.

Evaluacién: Es el proceso necesario para medir los indicadores de desempeno,
como precisiéon y exactitud del rendimiento del clasificador seleccionado y de
esta manera adecuar los pardmetros y mejorar los resultados de clasificacion.

Continuando con el proceso de clasificacién de imédgenes, se puede asegurar que la
técnica se basa en asignar etiquetas a una imagen a fin de reconocer el contenido y
obtener palabras claves que relacionan el contenido visual de la imagen.

El proceso de clasificaciéon de una imagen requiere métodos de aprendizaje maquina,

para,

“aprender” caracteristicas visuales mds comunes entre imégenes y aquellas que

las diferencian entre si. Esta clasificacion utiliza la asignacion de clases iniciales que
identifican ciertos tipos de imdgenes con caracteristicas especificas y similares|8].
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Los tipos de clasificacién dependen de la estrategia o técnica manejada, en al-
gunos casos la clasificacién puede ser supervisada, parcialmente supervisada o no
supervisada[16], y es donde se relacionan con el tipo de aprendizaje utilizado, ya que
existen diferentes algoritmos de aprendizaje que dan soluciones efectivas de acuerdo

al caso de estudio y que se abordara de forma més especifica en el siguiente capitulo
de libro.

Al tener un conjunto de clases previamente separadas y organizadas que identifican
un patron para cada categoria, es la identificacion previa de la similitud entre imégenes
de acuerdo a una serie de pardmetros que contiene cada imagen bajo estudio. Los
pardmetros presentes en cada imagen entregan la variabilidad del contenido visual de
las imégenes ver Figura 10.

Figura 10: Ronchigramas con Pardmetros de Luz diferente. Fuente: Autor.

2.2.1. Extraccion de Caracteristicas

Siguiendo con el esquema general de la clasificaciéon de imdgenes, existen varios
métodos para la extracciéon de caracteristicas, inicialmente este proceso viene prece-
dido del acondicionamiento de la imagen como senal, ya que debe pasar por filtros
y transformaciones que ayuden a preparar los datos bajo andlisis. Las caracteristicas
presentes en una imagen puede variar dependiendo del contenido de la imagen y del
método de extraccion; los métodos (deteccion y descripcién) calculan a partir de un
algoritmo, los puntos de interés de la imagen para luego obtener una representacion
de la imagen (Figura 11).

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Figura 11: Extraccién de Caracteristicas. Fuente: Autor.
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2.2.2. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Es un algoritmo de deteccién y descripcion de caracteristicas de una imagen, ya
que transforma los datos de la imagen en coordenadas escalar-invariantes en relacion
con las caracteristicas locales. Un aspecto importante de este enfoque es que genera
un gran nimero de caracteristicas que cubren densamente la imagen en toda la gama
de escalas y ubicaciones [17].

Figura 12: Extraccién de Caracteristicas con SIF'T. Fuente: Autor

Una imagen de tamano 256 x 256 pizeles dard lugar a un nimero determinado
de caracteristicas invariantes (este nimero depende del contenido de la imagen y de
los pardmetros de variacién presentes en la imagen, ver Figura 12). La extraccién
y descripcién de puntos para la imagen da lugar a resultados diferentes como se
observa en el Ronchigrama de la derecha donde se extrajeron 60 keypoints (puntos
de interes), el Ronchigrama del centro presenta 292 keypoints y el de la izquierda
presenta 82 Keypoints.

2.2.3. Caracteristica Local (Local Feature)

Es un pardmetro de las imdgenes que describe las propiedades de un pixel con
relacién a su entorno; proporcionando informacién sobre estructuras de la imagen, un
ejemplo de caracteristica local, son las regiones (blobs) o contornos (edges) en una
imagen [18]. Para detectar caracteristicas locales se puede aplicar la transformacion
en cada punto de la imagen definiendo asi un filtro o kernel de forma local, a esta
operacion de transformacién usada en teorfa de senales se le conoce como convolucién,
con el fin de descomponer una senial en una serie de funciones mas simples.

A continuacién, se presentan las principales etapas de cdlculo utilizadas para
generar el conjunto de caracteristicas de la imagen[17]:

1. Deteccion de extremos en la escala-espacio: Se implementa utilizando la funcién
Gaussiana, un método seleccionado como tnico Kernel para identificar puntos de
interés potenciales que son invariantes a escala y orientacion, en esta etapa de cédlculo,
se exploran todas las escalas y ubicaciones de las imégenes.

El espacio-escala de una imagen se define como una funcién, L(z,y,0), que se
produce a partir de la convolucién, con una funcién gaussiana centrada en cada uno
de los pixeles de la imagen, G(z,y,0), con una imagen de entrada, I(x,y):
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L(z,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y) (2,2,3,1)
donde * es la operacién convolucion en x y y,

()

G(z,y,0) = o3¢ 272 (2,2,3,2)

El grado de suavizado depende de la desviacién estdandar o de la funcién gaussiana
(ecuacion 2,2,3,2; determina la escala (resolucion) a la que se detectan los cambios
de intensidad)[8].Valores mayores de o implican mayor suavizado de la imagen, Ver
Figura 15.

eyl
——e
2xa

Figura 13: Filtrado Gaussiano. Fuente: Introduccion a la clasificacion de imdgenes.
Deteccion de caracteristicas locales: SIFT. Ernest Valveny [8]

La diferencia de gausianas (DoG), ver Figura 1/, se obtiene de la diferencia entre
dos imégenes suavizadas con un filtro gaussiano con o creciente, detectando regiones
con cambios de intensidad. El valor final de cada pixel se obtiene a partir de la
contribucién de todos sus vecinos ponderados segun la funcién gaussiana [8].

Scale

Ctave)

Differance of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 14: Diferencias de Gaussianas(DoG). Fuente: http://docs.opencv.org/3.1.0/
da/df5 /tutorial py sift intro.html
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2. Localizacion del punto clave: Los puntos de interés se seleccionan sobre las
medidas de su estabilidad, es decir cada caracteristica local es un modelo detallado
apto para determinar la ubicacién y la escala.

Los puntos de interés se detectan en maximos y minimos locales que sean a la vez
méximos o minimos respecto a las escalas anterior y posterior para asegurar que se
detectan a la escala correcta, es decir la escala de mayor respuesta[8].

3. Asignacion de orientacion: Se asignan uno o mas vectores a cada ubicacién
del punto de interés basado en las vectores del gradiente de la imagen local. Todas
las operaciones futuras se realizan en datos de imagen que se han transformado en
relacion con la orientacion, escala y ubicaciéon asignadas para cada caracteristica,
proporcionando de este modo invariancia a estas transformaciones.

Para seleccionar las regiones de interés se utiliza un gradiente que consiste en el
cambio direccional en la intensidad de la imagen (Figura 15), el cual es definido por
dos valores, la Magnitud del cambio en la direcciéon de maxima variacion y la direccion
donde el cambio de intensidad es maximo (ecuaciones 2,2,3,3 - 2,2,3.4).

dl':[(l'—i-l,y)—[(l'—l,y), dy:[(l',y—i-l)—[(l',y—l) (2727373)

255(255|255
255|209|259)
i

0
i

0| 0 PEEEEE

Iilﬂlilg

(010]0

Figura 15: Cambios de Intensidad, en regiones de interés para una imagen a escala de
grises. Fuente: Introduccion a la clasificacion de imdgenes. Deteccion de caracteristi-
cas locales: SIFT. Ernest Valveny [8].

[=1=M=1=]1=]

0 (z,y) = arctan (g—g)

m (z,y) = {/da? + dy?

(2,2,3,4)

4. Descriptor del punto clave: Los gradientes de la imagen local se miden en la
escala seleccionada, en la region alrededor de cada punto clave. Estos se transforman
en una representacién que permite niveles significativos de distorsién de forma local y
cambio en la iluminacién (Figura 16). El método del gradiente descendente se basa en
buscar la direccién donde una minima variacién del vector de pesos hace que decrezca
el error de manera més répida (ecuacion 2,2,3,5).
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vz (z,y),i=iz(z,y)
wi (z,y) = 1=vr(z,y),i=ir(z,y)+1
0, en caso contrario
(2,2,3,6)
vy (2,y),7 =iy (v,y)
wi(z,y) = 1=vy(r,y),j=iy(z,y) +1
0, en caso contrario

Figura 16: Gradiente descendete en una regién de interés. Fuente: Introduccion a la
clasificacion de imdgenes. Deteccion de caracteristicas locales: SIFT. Ernest Valveny

8.

hy = Zwk (xu y) W; (xa y) Wy (l’,y) m (J?, y) G (xa y) (2727377)

w’y

2.2.4. Representacién de la Imagen

En el esquema de clasificacién de imagenes, surgen inconvenientes para el tratamien-
to de la imagen, que van desde el costo computacional de la comparacién de imédgenes,
la sensibilidad al ruido y variabilidad entre imagenes y ademds la representacién de
la imagen debe ser un vector numérico, el cual pueda ser invariante para mejorar los
niveles de procesamiento; por lo anterior una de las etapas més relevantes es la repre-
sentacion de la imagen, ya que en esta etapa se identifica el entorno de caracteristicas
de una imagen y para ello se busca un modelo que permita identificar caracteristicas
comunes y relevantes.

El modelo conocido como Bag of Visual Words (BOVW, bolsa de palabras), busca
resolver la identificacién de las caracteristicas extraidas inicialmente, este modelo se
basa en la cuantificacion vectorial de los descriptores afines invariantes sobre parches
de la imagen. Las principales ventajas del método son, que es simple, computacional-
mente eficiente e intrinsecamente invariante. Ademdas, se ha demostrado que el método
es robusto para el desorden de fondo y produce una buena precision de categorizacion
incluso sin explotar informacion geométrica[19].
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x* Los principales pasos, para la implementacién del método BOVIWW[19], son:

1. Deteccién y descripcién de puntos de interés de una imagen.

2. Asignacién de descriptores locales a un conjunto de clisteres predeterminados
(un vocabulario) con un algoritmo de cuantificacién vectorial.

3. Construir la bolsa de caracteristica, que cuenta el nimero de caracteristicas
locales asignados a cada grupo.

4. Aplicar un clasificador de varias clases, tratando el Bag of Visual Words como
el vector de caracteristicas y asi determinar qué categorfa asignar a la imagen.

El modelo BOV W, necesita la construcciéon de un vocabulario de palabras visuales
(ver Figura 21), que consisten en la agrupacién de caracteristicas locales. Por lo tanto,
los descriptores extraidos en el primer paso deben ser Invariantes a variaciones que son
irrelevantes para la tarea de categorizacién (transformaciones de imagen, variaciones
de iluminacién y oclusiones) pero lo suficientemente ricas como para llevar suficiente
informacién como para ser discriminatorias a nivel de categoria[l9]. Los pasos del
método BOVW, estan disenados para reducir el costo computacional y maximizar la
exactitud de la clasificacion.

2.2.5. Construccién del vocabulario Visual

El vocabulario visual es una forma de construir un vector de caracteristicas, para
luego clasificar y asf relacionar los descriptores de las nuevas imdgenes bajo consulta
con los descriptores del vocabulario creado a partir de entrenamientos (Figura 17).

=T eoue® i
O® o900 l
®0 0 oW
Representacion de la imagen
1 Extraccion de caracteristicas [
— [
=eoele®, .
Lok J Yol Jolof ) 2
lAgrupar:loﬂ:}ecaracter:sti:as ’ @ O B
.-. C del T
onstruccion de
&= .? | C’. vocabulario
®e 0 [a— (@ @ = m|
= | ou Visual Words

Figura 17: Construccion de un Vocabulario Visual. Fuente: Introduccion a la clasifi-
cacion de imdgenes. Deteccion de caracteristicas locales: SIFT. Ernest Valveny [8].
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Luego de agrupar las caracteristicas, se genera un vocabulario representativo afin
de organizarlas y para ello se utilizan los “métodos de agrupamiento sobre todo el
conjunto de palabras visuales y los centroides de los grupos obtenidos serian equiva-
lentes a los términos que componen el diccionario”[20],un método para realizar este
agrupamiento es el método conocido como: K-means.

El algoritmo K-means, es un método iterativo de agrupamiento (Algoritmo de
Clustering), basado en asignar a cada clister la muestra con su representante més
cercano con el fin de encontrar la agrupacién que minimice la distancia de la muestra
al representante de cada clister. Su inicializacién consta de un pardametro de entrada
y que corresponde al mimero final de clusters (K). De esta forma, el objetivo final del
algoritmo consiste en encontrar una agrupacion que minimice la distancia de todas
las muestras al representante de cada uno de los clusters [8].

Cuadro 3: Algoritmo de Agrupamiento K-means [4].

Algoritmo de Agrupamiento K-means

1. Escoge el nimero de agrupaciones(clusters) ¢ y una medida de similitud
S(a, b) entre dos objetos a y b. Inicialice los ¢ centros de las agrupaciones
(centroides)(es decir, seleccionando aleatoriamente ¢ puntos de Z para ser estos
centros).

2. Etiquetar todos los puntos de Z con respecto a su similitud con los centros
de las agrupaciones: cada punto se asigna al grupo con el centro mas similar.
3. Calcule los nuevos centros de las agrupaciones utilizando los puntos de la
agrupacion respectiva.

4. Repita los pasos 2 y 3 hasta que no se produzca ningiin cambio en los centros.

» Los pasos del algoritmo de K-means son [8]:

1. Inicializar los representantes de cada clister de forma aleatoria con una muestra
cualquiera del conjunto de entrenamiento (Figura 18).

E:E'EE : =:.l=.
& I-|: : .l |
333 I

>

Figura 18: Conjuntos de Entrenamiento.

17



2. Paso de asignacion: asignar cada muestra al clister con representante mas cer-
cano (Figura 19).

{c1,¢9, ..., c1} | cj ={z; 1d(x;,¢;) =min, d(z;,¢)} (2,2,5,1)

v

Figura 19: Representantes Mds cercanos de cada muestra.

3. Paso de modificaciéon: recalcular el representante de cada clister como la media
de todas las muestras asignadas al cldster (Figura 20).

cj = ﬁmezad(xi,cj) (2,2,5,2)
:::- .
=£|.- mm

.
>

Figura 20: Muestras asignadas del conjunto de aprendizaje

4. Repetir pasos 2 (asignacién) y 3 (modificacién) hasta que no haya cambios de
asignacién. Luego se da la necesidad de fijar un nimero K de palabras visuales
(Representantes de los K clusters que se obtienen con el algoritmo K-means).
Entonces se procede a: probar diferentes valores y seleccionar el valor con mejor

rendimiento en la clasificacion (Figura 21). Normalmente, valores de K grandes
(> 1000).

. k
C' =argmin, ), > d(z;,¢)) (2,2,5,3)

Jj=t a:iECj

=
agls 3
- "

als ==

I :;.;s-. 8 ‘ f.':.f::i.' (=)

Figura 21: Representantes de los K clisters.
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2.2.6. Histograma Normalizado

Luego de asignar los descriptores asociados a cada regién de interés, se procede
a asignar a cada caracteristica local la palabra visual mas cercana (Figura 22), acu-
mulando el nimero de caracteristica asignadas y comparandolas entre ellas. Para
esta comparacién donde se agrupan las caracteristicas pueden usarse algoritmos de
agrupacion o de cuantificacién como lo son las estrategias de indexacién (K-d-tree) o
métodos de bisqueda del vecino mds cercano.

Object }—-{ Bag of ‘words’ |

Figura 22: Bolsa de Palabras. Fuente:Bag of Words Models for visual categorization:
https://gilscvblog.com/2013/08/23 /bag-of-words-models-for-visual- categorization/

x Ponderacion del histograma: term frequency — inverse document frequency (tf-

idf)
e El valor de cada palabra en el histograma es funcién de dos valores:

o Term frequency - tf: mimero de veces que la palabra aparece en la imagen
(normalizado por el nimero total de caracteristicas en la imagen, Figura

23)

e Inverse document frequency - idf: las palabras mas significativas (que
aparecen con menos frecuencia en el conjunto de imédgenes) deben tener
un peso mayor

Figura 23: Histogramas de palabras para diferentes imagenes. Fuente:Bag of Words
Models for wisual categorization: hittps://gilscvblog.com/2013/08/23 /bag-of-words-
models-for-visual- categorization/



Normalizacién del histograma: Necesidad de normalizar para evitar depen-
dencia del nimero total de palabras en la imagen.

nP N
T; = 7> 1og &

nP :nimero de repeticiones de la palabra i en la imagen D

Np :mimero total de caracteristicas en la imagen D
N : niimero total de imdgenes utilizadas para construir el vocabulario
N; :nimero de imdgenes donde aparece la palabra ¢

Normalizacién L2

S
= 7= (nih ’Hiﬁz’mﬂiﬂz) lzlly =4 /2oaf (226,1)
=1

N ""”':(||§h1’u§ﬁ1’“'|\iﬂ1> |||, = /E\xi\ (2,2,6,2)
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Capitulo III

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

El filtrado de spam [14], en cuentas de correo, es un ejemplo de aprendizaje au-
tomédtico. Al analizar miles de correos electrénicos que han sido previamente etique-
tados como spam o no deseado, los filtros de spam aprenden a clasificar los nuevos
mensajes para una cuenta de correo electrénico. De esta manera, el aprendizaje de
méquina es el diseno y desarrollo de algoritmos que utilizan la experiencia pasada
para tomar decisiones futuras.

Arthur Samuel, un informético que fue pionero en el estudio de la inteligencia
artificial, dijo que el aprendizaje automatico es: "el estudio que da a las computado-
ras la capacidad de aprender sin ser explicitamente programadas”. A lo largo de los
anos 1950 y 1960, Samuel desarrollé programas que jugaban a las damas[14]. Dicha
experiencia arrojo resultados de estudio sobre el objetivo fundamental del aprendiza-
je automadtico, ya que el computador aprendia a partir de ejemplos de aplicacién de
una regla en el juego de damas y lograba generalizar o inducir una regla desconocida
para generar nuevas jugadas mejoradas con las cuales llegé hasta vencer a personas
expertas en el juego.

De igual manera el informdatico Tom Mitchell define el aprendizaje automaético
mds formalmente: "Se puede decir que un programa aprende de la experiencia E con
respecto a alguna clase de tareas T y medida de rendimiento P, si su desempeno en
tareas en T medido por P, Mejora con la experiencia E"[14].

3.1. Tareas de aprendizaje automatico

Podemos separar los problemas de aprendizaje en unas pocas categorias: apren-
dizage supervisado y no supervisado. En el aprendizaje supervisado los datos vienen
con atributos adicionales que queremos predecir. Este problema puede ser solucionado
por tareas comunes, que pueden ser realizadas por sistemas de aprendizaje automaéti-
co, como son la clasificacion y la regresion.

3.1.1. Clasificacion:

Las muestras pertenecen a dos o més clases y queremos aprender de los datos ya
etiquetados, jcémo predecir la clase de datos no etiquetados?. Un ejemplo de problema
de clasificacion, serfa el ejemplo de reconocimiento de digitos escrita a mano, donde el
objetivo es asignar a cada vector de entrada un mimero finito de categorias discretas.
Otra forma de pensar en la clasificacién es en forma discreta (en oposicién a continua)
de aprendizaje supervisado, donde se tiene un nimero limitado de categorfas y para
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cada una de las n muestras proporcionadas, una de ellas trata de etiquetarse con la
categoria o clase correcta[16].

En las tareas de clasificacién, el programa debe aprender a predecir valores a partir
de una o més variables explicativas. Por ejemplo, un programa podria aprender a
clasificar imdgenes observando las im&dgenes que han sido ordenadas inicialmente en
una categorfa. Suponga que tiene una coleccién de imdgenes, las imdgenes de cada
categoria representan pdjaros y ardillas. Una tarea, podria ser la clasificacion de las
imédgenes en colecciones separadas de imdagenes de pdjaros y ardillas. Luego, para
conocer el rendimiento del clasificador podria evaluarlo calculando el porcentaje de
imdgenes correctamente clasificadas. Y de igual manera, para nuevas imdgenes con
referencia a pdjaros y ardillas el programa debe predecir la categoria, clase o etiqueta
mds probable a la que pertenece. Otras aplicaciones de clasificaciéon tratan temas
como: predecir si el precio de una accién subird o bajard, o decidir a qué seccién
pertenece un articulo de noticias.

3.1.2. Regresion:

Si la salida deseada consiste en una o mds variables continuas, entonces la tarea
se llama regresion. Un ejemplo de un problema de regresion seria la prediccion de la
longitud de un salmon en funcion de su edad y peso[16].

En los problemas de regresion, el programa debe predecir el valor de una variable de
respuesta continua. Los problemas de regresion incluyen por ejemplo, predecir las ven-
tas de un nuevo producto o el salario de un trabajo basado en su descripcion. Similar
a la clasificacion, los problemas de regresion requieren un aprendizaje supervisado[14].

En el Aprendizaje no supervisado, los datos de entrenamiento consisten en un
conjunto de vectores de entrada y sin valores objetivos correspondientes|[21]. El obje-
tivo en este tipo de problemas puede ser para descubrir grupos de ejemplos similares
dentro de los datos, donde se llama a la agrupacion o para determinar la distribucion
de los datos dentro del espacio de entrada, conocida como estimacion de la densi-
dad, también para proyectar los datos de un espacio de alta dimension bajo dos o
tres dimensiones para el propdsito de la visualizacion[16]. Una tarea para este tipo
de aprendizaje, consiste en descubrir grupos de observaciones relacionadas, llamadas
clisters, agrupacién o andlisis de conglomerados, dentro de los datos de entrenamien-
to, asignando observaciones a grupos, con el fin de que las observaciones dentro de
los grupos sean mas similares entre si, basdndose en alguna medida de similitud que
dentro de los otros grupos[4].

Los clistering a menudo se usan para explorar un conjunto de datos, en aplica-
ctones como: descubrir segmentos de clientes dentro de un mercado para un produc-
to. Al comprender qué atributos son comunes a determinados grupos de clientes, los
vendedores pueden decidir en qué aspectos de sus campanas deben enfatizar([14].
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3.1.3. Datos de entrenamiento y datos de prueba

El conjunto de entrenamiento contiene los datos que, bajo observacion previa,
permite al algoritmo la experiencia que utilizard para aprender. En los problemas de
aprendizaje supervisado, cada dato analizado consiste en una variable de respuesta
observada y una o mds variables explicativas de la muestra.

El conjunto de pruebas, es una coleccién similar de muestras que se utiliza para
evaluar el rendimiento del modelo utilizando alguna métrica de rendimiento. Es im-
portante no utilizar elementos de la muestra de entrenamiento, ya que esto, causard
sesgos en la informacién, porque serd dificil evaluar si el algoritmo ha aprendido a
generalizar a partir del conjunto de entrenamiento o simplemente lo ha memoriza-
do. Es decir, un programa que ha memorizado puede presentar alto rendimiento de
clasificacién con respecto a muestras ya observadas, pero tendrd bajo rendimiento
para predecir y clasificar en la categoria correcta el valor de la variable de respues-
ta para nuevos ejemplos. Ya que podria memorizar relaciones y estructuras que son
ruido o coincidencia. La memorizacién y generalizaciéon de equilibrio, o el ajuste ex-
cesivo (Querfitting) y el subconjunto, es un problema comin a muchos algoritmos de
aprendizaje de maquina. Por lo cual existe una variable de regularizacién, que puede
aplicarse a muchos modelos para reducir el Querfitting[14].

3.2. Maquina de Vectores de Soporte (Support Vec-
tor Machine-SVM)

Es un tipo de maquina de aprendizaje, basado en un conjunto de métodos de
aprendizaje supervisado cominmente utilizados en problemas de clasificacién, regre-
sién y deteccién de valores atipicos.

3.2.1. Formulacién Basica: SVM Lineal:

Las técnicas de aprendizaje supervisado para los problemas de clasificacion, uti-
lizan un conjunto muestra S, que se define como:

S, (T, Yn) |n =1,2...,N,z, € Rly, € {1,2, ..,C}}

donde N es el nimero de elementos del conjunto de datos, d el niimero de variables
para definir los ejemplos x,, del conjunto y C' el nimero de clases distintas. Los
ejemplos representan las caracteristicas del conjunto y se definen por el vector x,, el
cual tiene asociada una etiqueta vy, que corresponde a la clave de la caracteristica.
Los vectores x,, se conocen comuinmente como vectores de caracteristicas.

Un algoritmo de aprendizaje suministra un tratamiento a los datos, a fin de encon-
trar una funcién f : ®¢ — {1,2,..,C}, capaz de predecir aproximadamente la clase
de nuevos elementos con margen de error minima, es decir, # {n ‘ [y # yn} ~ 0.
Los algoritmos de aprendizaje permiten ajustar y optimizar los pardmetros de un
clasificador de acuerdo a su funcién.
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El entrenamiento de una méquina de vectores de soporte primal (SVM-Primal)
para la clasificacién binaria, dado un conjunto de entrenamiento (x1,41), ..., (Tn, Yn)
con z; € RY y y, € {—1,+1}, requiere hallar una funcion que se encuentre dentro
del espacio de hipétesis y que defina el hiperplano de separacién entre clases, lo que
significa resolver un problema de optimizacién[22].

Clasificador binario lineal: para este tipo de clasificador, existe una tnica
frontera de separacién representada por una linea en 2?2 en un espacio bidimensional
(Figura 28) y en un espacio multidmensional es un hiperplano R". Otras extensiones
para este tipo de méquinas son la clasificacién multiclase y los conjuntos no lineal-
mente separables.

Existe otras maneras para trazar lineas solucién (solucién de hiperplanos), para
el problema de dos clases:

eModelos generativos: Que consisten en la construccién de lineas de separacion
entre clases mediante la estimacion probabilistica, usando métodos como: Naive Bayes
(funcién de densidad) o el método de Fisher discriminant anaylisis(LDA) [8].

eModelos discriminativos: Consisten en la solucién a partir de un conjunto de
entrenamiento cuyas muestras sean suficientemente representativas de discriminar,
en este modelo se encuentran la regresién logistica, redes neuronales y Méquinas de
Vectores de Soporte -Support Vector Machine (SVM).

Un hiperplano es la frontera de decision de un SVM. A partir de la solucién de
un problema de optimizacién se obtiene el hiperplano de separacién entre clases: que
consiste en la distancia méxima entre los hiperplanos que contienen los vectores de
soporte de ambas clases (margen méximo), Ver Figura 24.

Caracteristica 2

X
2
@ vectoresclase 1
© vectores de Soporte
de laclase 1
@ vectores clase 2
@ vectores de soporte
delaclase 2
2 Margen
w'x, +b>0
4 — Hiperplano
/s
* = s siperplano de
“ / ” vecteres de
//N 3 ’ X 1 soporte
4 , Caracteristica 1

Figura 24: Frontera de decisién SVM (Support Vector Machine).

Las muestras de cada clase tienen una etiqueta:
Clase 1 :yl = +1
Clase 2 : y2 = —1
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El Support Vector Machine tiene una solucién caracteristica, que se basa en la
generacién de una frontera de separacion a partir de un nimero limitado de muestras
del conjunto de entrenamiento (vectores de soporte) con propiedades concretas y
contenidas en los hiperplanos de separacién. La separacion o distancia maxima entre
los vectores de soporte es el margen maximo.

wla; +b=0 Hiperplano solucion W (3,2,1)
w! = (wy_w,)

Para el caso de un clasificador SVM lineal (Figura 24 ), la solucién se expresard
con la ecuacién de una linea recta (ecuacion 3,2,1) donde w es el vector ortogonal al
hiperplano y b el coeficiente de interseccién, luego se tendrdn entonces la separacién
de las muestras positivas y negativas que cumpliran las condiciones solucién:

para las muestras positivas w’z; +b > 0
para las muestras negativas w’ z; +b < 0

La Funcién del Clasificador lineal SVM se puede expresar a partir del signo (sgn),
al aplicar el hiperplano a la muestra x (ecuacion 3,2,2).

f(z) = sgn(wTz +b) (3,2,2)

En el caso del Support Vector Machine, el hiperplano medio w?z; +b = 0; que es
solucién, estd entre los dos hiperplanos de muestras positivas y negativas h™ y h™,
respectivamente y que son paralelos entre si, definidos por:

At — wle; +b=+1
h™ — wle; +b=—1

La condicién de clasificacién que tienen que cumplir todas las muestras de entre-
namiento, se expresa en la ecuacion 3,2,3 :

y(wlz; +b) >1 (3,2,3)

Asi, el margen delimitado y representado por la regién amarilla en la Figura 24
se podrd calcular a partir de la distancia d, d~ entre los dos planos h (ecuacion 4.4)

dt = - = lwetbl 1
flwll llwl|

(3,2,4)
1

margen =dt =d- = 21T

25



De acuerdo a la ecuacion 3.2.4, el margen depende tnicamente de w. Para la
clasificacién se debe obtener el mayor margen, por lo tanto se debe maximizar la
funcion margen, pero se debe tener en cuenta que al maximizar esta funcién equivaldra
a minimizar el problema inverso representado por la funcién ® (ecuacion 3,2,5), la
cual es proporcional al producto escalar entre w’ por sf mismo, sujeto a la condicién
de clasificacién (ecuacion 3,2,3) y se resuelve tratando dicha solucién del SVM como
un problema de optimizacién cuadréitica (ecuacion 3,2,6).

O (w) = twTw (3,2,5)

El objetivo es obtener w, b, pertenecientes al hiperplano solucién w’z; +b = 0

Minimizar,, ®(w) = % ||w]||® (3,2,6)

2
sujeto a: y;(wlz; +b) > 1

3.2.2. Desarrollo Matematico del SVM

Obtener w, b del hiperplano solucién a partir de w” z; +b = 0.

Tratando la funcién como un problema de optimizacién cuadratica, se debe plantear
la construccion de una funcién auxiliar conocida como el Lagrangiano L.

El Lagrangiano se construye a partir de la suma entre la funcién que se quiere
optimizar y las restricciones a las que estd sujeto el problema, multiplicadas por unos
coeficientes o que son los multiplicadores de Lagrange (ecuacion 3,2,7):

L(z,a) = f(z) + 3 o, gi(x) Va; >0 (3,2,7)

f(z) — @(w)
g(x) — yi(wTz; +6) —1>0

El Lagrangiano construido a partir de las funciones f(x) y g(x) también se repre-
senta en la ecuacion (3,2,8) :

L(w,b,a) = swfw — Y afy;(w'z; +b) — 1] (3,2,8)

(2

Teniendo la transformacién, se procede a minimizar inicialmente el Lagrangiano L
con respecto a las variables (w.b) de la funcién f(z) y después maximizar con respecto
a los multiplicadores de Lagrange y se obtiene la ecuacion 3,2,9 :

max,(ming ,(L(w, b, a)) (3,2,9)

26



La minimizacién del Lagrangiano implica que las derivadas parciales con respecto
a w y b sean iguales a 0, (ver ecuacion 3,2,10).

9L — w—Y iy = 0 = w =) oY
(3,2,10)
S=w—> iy =0 — w=73 a;y; =0 ;a2 0

Reemplazando w de la ecuacion 3,2,10 en la ecuacion 3,2,8, se obtiene una nueva
funcién O(«)

T

Z Oéjyjﬂfj] ZT; + Z a;

J 7
(3,2,11)

T
L(w,b,a) = % {Z aiyixz‘:| Zoéjijj - Zai[yi(
7 7 A

_ 1 T .
= =5 2 2 0GOGY YT T Dy ;
7

i j
O(a) = —3 2 > qayyiyir] v+ 3
i g i

Luego se procede a maximizar la funcién O(«a) y el valor méximo de esta funcion,
estd sujeto a la derivada parcial respecto a b, lo cual constituye un nuevo problema de
optimizacién, llamado Support Vector Machine Dual. En la solucién de este problema
encontramos los vectores de soporte y en su formulacién se puede observar (ecuacion
3,2,12) que las muestras x aparecen tnicamente como productos escalares tanto para
la funcién de clasificacién como para el problema de optimizacién, lo cual es una
propiedad muy 1til al trabajar con Kernels en los casos no linealmente separables.

Mazximizar O(a) = —% > gyl + Y oy
i i

(3,2,12)
Sugeto a: > oy =0 sy >0

f(z)= sgrza(wT:E +b)
f(x) =sgn(32 ayix’ i +b)

La solucién de este problema de optimizacién permite encontrar la formulacién
del hiperplano solucién, al calcular indirectamente los valores éptimos de los multi-
plicadores « y los vectores de soporte, a fin de definir la funcién de clasificacion. Asi,
la solucién para el hiperplano W va a ser la combinacion lineal de aquellas muestras
que tnicamente tengan asociado un multiplicador a diferente de 0 definiendo asi los
vectores de soporte, ya que los multiplicadores de Lagrange calculados en el problema
de optimizacién serdn todos positivos o nulos.

Como se ha mencionado el Support Vector Machine Dual, representa un nuevo
problema de optimizacién aplicable en los casos no linenalmente separables. Inicial-
mente se tiene que los vectores de soporte aparecen como productos escalares y se
puede definir una funcién K (Kernel, ecuacion 3,2,13) que los represente en el espacio
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mapeado de la funcién . La funcién ¢, es el nuevo espacio de caracteristicas (Figura
25) sobre el cual se trabajan las muestras a fin de que las clases sean linealmente
separables en este nuevo espacio.

x — (1) Funcion de Mapeo
K(z,2) = o(z)Tp(z) Funcién de Mapeo (3,2,13)

) [ o e .y 8 B N ] OOoOo/|;

Figura 25: Espacio de muestras Mapeadas a una funcion . Fuente: Introduccion a
la clasificacion de imdgenes. Ernest Valveny [8].

Existen diferentes ejemplos de funciones kernel, que de igual manera representan
el producto escalar entre vectores y que se pueden integrar de forma directa en la
solucién del Support Vector Machine, asi:

Mazximizar O(a) = —% Yo ooy K (2, 5) + >
i g J
(3,2,14)

b=yi = Who(w) =y — 3 auy; K (i, 25)
j
f(x)= sgn(z i K (x5, 27) + b)

» Algunos tipos de funciones Kernel son:

a) Kernel Lineal: es una funcién muy eficiente ya que reduce el costo computa-
cional en aprendizaje y clasificacén pero bajos resultados de clasificacion
para datos no linealmente separables. K (z,z) = (x, z)

b) Kernels No Lineales: Para estas funciones se eleva el coste computacional,
pero mejoran los resultados de clasificaciéon ya que no utiliza solo el pro-
ducto escalar entre muestras sino que se debe calcular el valor del kernel
de las muestras con cada uno de los vectores de soporte.

i. Polinomial: K (z, z) = (z, z)"

lz—z|2

ii. Kernel gausiano de base radial (RBF): K(z,2) =e™ 2
iii. Sigmoide: K(z,z) = tanh(K (x,z) — 0)

iv. Multi-cuadrético inverso: K(z,z) = <||:17 - z||% 20 + 02)

v. Kernel de Interseccion: K (z,z) = > min(z (i), 2(7))
i=1
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Estos tipos de Funciones Kernels definen una funcién de similitud entre dos mues-
tras e introducen pardmetros o, d, ¢; que deben calcularse de forma éptima para cada
funcién. Estos valores éptimos se encuentran durante el aprendizaje del clasificador
mediante la validacién cruzada.

Para conjuntos no linealmente separables, se habla del termino margen suave,
que es, la margen o limite que permite ciertos valores de tolerancia durante la clasifi-
cacion, ayudando a minimizar el error. El margen suave, se implementa con base en
variables de holgura &, que condicionan bajo un valor definido el conjunto de vectores
que violen la condicién de margen, ver Figura 26.

Caracteristica 2

x'.\

S+ valores de Holgura

2 P Caracteristica 1

Figura 26: Margen Suave, Valores de Holgura.

Con el margen suave, el problema de optimizacién para un clasificador SVM-
Primal tendra la funcién de minimizacién (ecuacion 3,2,6) que se puede reescribir
teniendo en cuenta los valores de holgura &. Ver ecuacion 3,2,15.

Minimizar,g, ®(w) = wTw+C Y &
=1

(3,2,15)
Sujeto a : Vi € {1,...,n} : (WP¢ (z;) +b) > 1§

El pardmetro C' que aparece al reescribir la funcién del clasificador es un parametro
de regularizacién y es fijado de manera estdndar a partir de validacién cruzada, que
se detallara m&s adelante en la seccion de pruebas de clasificacién. Este pardmetro C'
se encarga de controlar la variacién de maximizacion del margen y la minimizacién
del error en las muestras de entrenamiento. Cuando este pardmetro toma valores muy
grandes da como resultado la anulacién de la aproximaciéon de margen suave.

Para la solucién final del clasificador dual (Support Vector Machine Dual, ecuacion
3,2,13), se puede reescribir la funcién, introduciendo las variables de holgura &, y
estard sujeta a la definicién de una nueva inecuacién que modula el aporte de los
vectores que tiene « entre 0 y C, ver ecuacion 3,2,15.
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Maximizar, O(a) = —% SN ooy K (x5, 25) + >
i i

(3,2,15)
0<a<C
Sujeto a: S aiy; =0
b=y (1=&) = > oy K(zi, x)
J
(3,2,16)

f(x)= sgn(; ayi K (2, 27) +b)

Por la ecuacion 3,2,16, se puede decir que el parametro C' y las variables de holgura
&, solo son tenidas en cuenta durante el proceso de optimizacién.

3.2.3. Kernels Especiales

Cuando la frontera de decisién se plantea para casos no linealmente separables, los
desarrollos en méquinas de aprendizaje, proponen distintas funciones que proyectan
las muestras a otros espacios de representacion a fin de encontrar las relaciones lineales
para el cédlculo de la distancia entre muestras. FEntre estas funciones, estd el kernel
de Interseccion de Histogramas, que nos permite calcular la similitud existente entre
histogramas de dos imdgenes|[8].

3.2.3.1. Kernel de Intersecciéon de Histogramas

Es una funciéon de comparacién entre Histogramas, mide las frecuencias en los
histogramas, eligiendo la frecuencia minima para cada valor del histograma, a fin
de contar el niimero de correspondencias de una misma palabra visual, en diferentes
regiones y niveles de resolucion de las imégenes.

. . D
Ka(X,Y) = I(HY, HY) = I' = Y min(H\ (i), HL () (3,2,17)
=1

A nivel de vocabulario se puede aplicar este Kernel como técnica muy eficiente. El
Kernel de Comparacién de Pirdmides, se basa en una idea propuesta originalmente
por Grauman y Darrell en el 2005[23]. El objetivo es calcular las correspondencias
aproximadas, entre descriptores visuales de dos imdgenes, en diferentes regiones y
resoluciones, para poder estimar su similitud de forma eficiente. La técnica es con-
catenar histogramas de varios niveles, aumentando proporcionalmente las dimensiones
del histograma en los niveles posteriores.

Posteriormente Svetlana Lazebnik, Cordelia Schmid y Jean Ponce en el 2006,
adaptan esta idea de calcular la similitud de histogramas para aplicarla en histogramas
de palabras visuales[8].
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La aplicacién de este Kenerl se realiza a la entrada del clasificador tanto para
el entrenamiento como para la evaluacién y como se ha mencionado los Kernels se
utilizan para proyectar un conjunto de datos a un espacio euclidiano a fin de encontrar
las relaciones lineales entre sus muestras. Es decir, en el SVM bdsico, los Kernels
utilizan como proyeccion el producto escalar para calcular la similitud de las muestras,
sus posiciones relativas y determinar el hiperplano que los separa mejor [8].

El tema de Kernels especiales, es muy innovador y ha demostrado gran rendimien-
to y eficiencia y puede profundizarse en otra oportunidad donde se aborde los temas de
la representacion de palabras visuales aplicando el concepto de pirdmides espaciales.
Las piramides espaciales consisten en la colocacion de una secuencia de rejillas cada
vez mds finas en una imagen para representarla mediante histogramas de palabras vi-
suales de diferentes niveles y a diferentes regiones de la imagen [8], como lo exponen
los autores Grauman y Darrell, ICCV 2005 y Svetlana Lazebnik, Cordelia Schmid y
Jean Ponce en el 2006 [23][24].

» Las ventajas de este tipo de mdquinas son [16]:

i. Eficaz en espacios de alta dimension.

ii. Sigue siendo efectivo en casos en los que el niimero de dimensiones es mayor
que el nimero de muestras.

iii. Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcién de de-
cisién (llamados vectores de soporte), por lo que también es eficiente en la
memoria.

iv. Versatil: se pueden especificar diferentes funciones del kernel para la fun-
cion de decisién. Los kernels comunes se proporcionan, pero también es
posible especificar kernels personalizados.

» Las desventajas de las maquinas de vectores son:

i. Si el nimero de caracteristicas es mucho mayor que el niimero de muestras,
es probable que el método dé un rendimiento pobre.

ii. Las SVM no proporcionan estimaciones de probabilidad directamente, és-
tas se calculan usando una costosa validacién.

Support Vector Machine, aunque inicialmente su formulacién no es parametriza-
da, en las aplicaciones reales se tiene en cuenta el margen suave, lo cual implica la
regularizaciéon a través del parametro C y ademés el uso de funciones Kernels, las
cuales adicionan pardmetros naturales y propios de cada funcion.
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3.3.  Arboles de Decision (Métodos de Ensamble)

Un &rbol de decisién es un procedimiento determinado por una secuencia ordenada
de preguntas y bifurcaciones donde la respuesta a la pregunta conlleva a la subpre-
gunta y asf sucesivamente hasta la pregunta actual. Dichas cuestiones son formuladas
sobre las variables del vector x,,, a fin de asignarle una etiqueta de la correspondiente
clase, ver Figura 27.

Caracteristica(f)

Figura 27: Ejemplo de arbol de decisiéon. Fuente:https: //www.analyticsvidhya.com/
blog/2015/06 /tuning-random-forest-model /

La forma natural de representar el procedimiento, es mediante un érbol (Figura
27), donde el primer nodo se conoce como nodo raiz y es donde se ubica la carac-
terfstica f, para luego conectarse sucesivamente con el resto de nodos hasta llegar a
los nodos hoja, los cuales no tienen descendientes. En los nodos hojas es asignada la
probabilidad P; de pertenecer a la clase de la etiqueta y. Ademds, se puede observar
en la figura que las preguntas en cada nodo pueden ser interpretadas por reglas del
tipo si [z < 3y x < 2], entonces sucede algo, = € y;.

3.3.1. Arboles CART

El termino divide y vencerds hace referencia a un paradigma de diseno algoritmico
muy importante y es el principio base de los arboles de decisién[25].

El procedimiento de construccién de un drbol CART [Classication and Regression
Trees, Breiman.1984], inicia con el conjunto total de datos y se van definiendo los
cortes posibles, dividiendo el conjunto inicial en dos subconjuntos. Por tanto, los tres
problemas a resolver son[26]:

1. Seleccionar la variable y el valor de corte en cada nodo.
2. Asignar una clase a cada nodo hoja.
3. Decidir el criterio para definir un nodo como hoja o continuar construyendo el

arbol.
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3.83.1.1.  Seleccionar la variable y el valor de corte

La seleccién del corte en un arbol de decisién tiene como objetivo principal, buscar
la pureza de los nodos con respecto a su nodo inicial o padre, dado un nodo %, su
descendiente t; derecho e izquierdo tg, deben ser lo méds puros posible. Es decir,
que las clases subsiguientes (descendientes) siempre estén mejor separadas que en
los progenitores. CART esta centrado en la construccion de drboles binarios (cada
nodo tiene o dos hijos o ninguno) debido a su simplicidad y a que todo drbol con mds

ramas en alguno de sus nodos puede ser reducido a un drbol binario aumentando su
profundidad [26].

Para esta selecciéon de corte, el criterio de impureza para cada nodo i(t), debe
ser maxima cuando varias clases se presentan en t (nodo menos puro posible) y
ser 0 cuando solo haya elementos de una de las clases (nodo mds puro posible).
Formalmente, una funcion de impureza es una funcion ¢ definida sobre (p1ps) tal

que p1.p2 > 0 y p1 + p2 = 1[26].

Dada una funcién de impureza ¢ se puede definir la impuerza en un nodo asi:

i(t) = o(p(1[t) . p(2]t)) (3,3,1)
donde p(1 |t) es la probabilidad de pertenecer a la clase y dado el nodo t¢.

La funcién de impureza mds utilizada por el algoritmo CART es la impureza
GINI, la cual se definne como:

i(t) = ¢(p(L]t) - p(2[t)) = (p(L|t) - (1 = (p(1]t)) (3,3,2)

Existen también otras funciones de impureza como la funcién de entropia:

i(t) = —(p(1[t) -logp(1|t) + p(2t) - logp(2]t)) (3,3,3)

Se ha observado que la eleccion de algunas de las funciones de impureza no es muy
determinante en cuanto a la capacidad de generalizacion del drbol final [Classification
and Regression Trees, Breiman et al., 1984]. [26]

Luego de que la funcién de impureza es definida, se procede a encontrar la funcién
de corte 6ptimo para que maximice la diferencia entre la impureza del nodo raiz
y la de sus descendientes en proporcién a cada uno de ellos. Para obtener el valor
6ptimo, se debe buscar exhaustivamente en todos los cortes posibles de cada una de
las variables.

Ai(t) =i(t) —pr-i(tr) —pr-i(tr)  (3,34)

donde i(t1) y i(tg) son las funciones de impureza de los hijos, ppy pr la proporcién
de datos de t.
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3.8.1.2.  Asignacion de clase a los nodos hoja.

La asignacién de etiqueta se realiza despues de que se ha decidido la corresponden-
cia del nodo actual con la clase asignada. Si el drbol ha logrado asignar una sola clase
para todos los elementos (impureza 0), la clase serd asignada al nodo correspondiente.
La asignacién de pureza o impureza de los nodos despues de ser cortados (pruning),
definen la etiqueta del elemento a la clase con més afinacion o concordancia. Esto es:

t — etiqueta y <= y = argmax, p(y |t) (3,3,5)

3.3.1.3.  Criterios de parada. Poda.

El entrenamiento de un clasificador por el método de arboles de decisién puede
presentar sobre entrenamiento( Querfitting), como en el caso de las maquinas de vec-
tores de soporte que se mencionaron en secciones anteriores, suele suceder en este
caso, porque durante la construccién del drbol se busca que todos los nodos tengan
impureza 0, una estimacién que resulta ineficiente ya que se pierde la capacidad de
generalizacion de las clases, y aunque las muestras del conjunto de entrenamiento
queden bien clasificadas, los errores suelen ser elevados durante la clasificacion del
conjunto de prueba(test). Esta situacién puede ser resuelta utilizando, criterios de
parada (prepoda) o podando el arbol (poda).

Al utilizar criterios de parada, lo que se busca es, introducir una regla que permita
cierto umbral dentro del cual se permitird que las muestras puedan pertenecer a una
clase de acuerdo al ajuste fijado para dicho umbral. Es decir, se tendrd un umbral que
propone una margen para que las muestras que superen el umbral pertenezcan a una
clase, si el umbral permite muchas aproximaciones de las muestras lo que sucedera es
que aumente el nimero de falsos positivos y como lo sugiere Breiman et al., 1984, el
resultado no serd del todo satisfactorio. De igual forma se sugiere que para construir
un drbol con la capacidad de generalizacion, se utilice el procedimiento de poda[26].
Para este procedimiento de poda primeramente se establece un estimador del error
local R(t) = r(t) - p(t), para un nodo ¢, definido como la probabilidad de que una de
las muestras del conjunto sea mal clasificada r(t) = min{p(1t),p(2t)}.

Al obtener el error R(t), el cual puede aumentar o disminuir durante el entre-
namiento, se busca hasta alcanzar un minimo tras la poda del &rbol, logrando un
punto de equilibrio donde todos los datos tengan el mismo error, ya que se tienen
un mejor estimador del error esperado y de esta manera se admita la creacién de
un arbol T'méax donde los nodos terminales contengan muestras de una sola clase.
Finalmente construido, CART utiliza un criterio de poda denominado criterio de
costo-complejidad, el cual selecciona un sub-drbol de entre todos los contenidos en
T méx, el sub-arbol T tendra la notacién T' < T'max medido por el criterio costo-

complejidad definido como: R,(T) = R(T) + « ‘T ‘ , donde « es el pardmetro de

complejidad @ > 0 y ‘T ‘ el nimero de nodos terminales de T'.
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Luego se debe minimizar el criterio planteado y por lo tanto se deben hallar los
valores de a que logren este objetivo, de esta manera se formard una secuencia finita
de sub-arboles con los distintos valores de o donde el drbol minimizador cambia, asi:

Tméx =T(0) = T(a1) = T(wa)...
(3,3,6)
T(ay) = raiz(T)

Para obtener la secuencia finita mencionada, se realiza un procedimiento que no
se describe en profundidad en esta seccién del libro, pero a nivel general se resume
en 3 pasos:

1. La obtencién del término 7T'(«), el cual es el drbol de partida y el mas pequeno,
con error global igual al de T'max .

2. Obtener ay y el sub-drbol T'(as) asociado. Aqui se define dos medidas de costo-
complejidad las cuales van eliminando las ramas maés débiles, de forma que el
nodo t; serd el que minimice la expresion 3,3,8.

R(t)+a=R(T) +« ‘T( — q= % (3,3,7)
% Luego el nodo donde la igualdad se satisface con un alfa mds pequeno, es aquel
en el que la diferencia entre el error del nodo t1 y del drbol T}, es mds pequena
(ponderada con la complejidad), ver expresion 3,3,9 [26]

T(as) = T(on) — T, donde ay = miny, ep(ay) % (3,3.8)

3. Repetir el paso 2 hasta que el valor de a sea ay con T'(ay) = raiz(T).

3.3.2. Bosques Aleatorios (Random Forest-RF')

Al inicio de este capitulo, se ha mencionado que las tareas de clasificacién pueden
ser abordadas con diferentes modelos de clasificacién, pero lo que se busca es encontrar
un modelo que arroje mejores precisiones durante la clasificaciéon y se reduzca la
varianza de los errores presentes en el entrenamiento, por lo tanto, se proponen las
técnicas de conjuntos de clasificadores (ensamble). El procedimiento de esta técnica
puede observarse en el cuadro 4.

El objetivo de los métodos de ensamble, es construir clasificadores dados por la
combinacién de las predicciones de varios estimadores base, con el fin de mejorar la
generalizacién y robustez sobre un tnico estimador[27]. Se pueden mencionar dos fa-
milias de métodos de ensamble, los métodos promediados (Métodos Bagging, Bosques
aleatorios- Random Forest) “Con ello se consiguen las probabilidades estimadas con-
juntas y se realiza la clasificacion mediante la técnica del punto de corte dptimo de la
probabilidad estimada”[28] y los métodos boosting (AdaBoost, Gradient Tree Boost-

ing).
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Cuadro 4: Procedimiento de los Métodos de Ensamble[5]

Procedimiento General para Métodos de Ensamble.
1. Entrada: Dado un conjunto de datos de entrenamiento D,
k el nimero de clasificadores base y T" el conjunto de prueba.

2. for i = 1 hasta k do

a. Crear un subconjunto de entrenamiento D; del conjunto original D

b. Construir un clasificador Base C; de D
3. end for
4. for cada registro de prueba x € T' do

1. clasificar por "voto mayoritario", C*(z) = Voto(C1(z), Ca(x), ..., Cr(z))
5.end for

Los conjuntos de clasificadores pueden construirse a partir de la respuesta da-
da en un nivel de cuestionamientos. En la literatura Rokach[4], propone una tax-
onomia de cinco dimensiones (1.Combinador, 2.Construccién del Ensamble, 3.Diver-
sidad, 4. Tamano del Ensamble y 5.Universalidad), para la construccién del clasifi-
cador, se puede consultar el libro Combining Pattern Classifiers[4], donde se encuen-
tra representada graficamente y de forma simplificada. Resaltando la dimension de
Universalidad, se puede decir con respecto a esta dimensién, que el enfoque de los
clasificadores base, en algunos modelos pueden ser usados con cualquier modelo clasi-
ficador, mientras que otros estdn vinculados con un tipo de clasificador especifico, un
ejemplo de clasificador especifico es el bosque aleatorio (Random Forest), cuyo sello
es, su clasificador base, el arbol aleatorio (Random Tree)[4].

Un Random Forest es un algoritmo de prediccién basado en la familia de drboles
de decisién, utiliza la técnica de Bagging para combinar diferentes arboles de tal
manera que cada &rbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado
independientemente y con la misma distribucién para cada uno de los arboles[25],
fue propuesto por Leo Breiman in the 2000’s[29]. El algoritmo de Random Forest-RF
consta de pardmetros sencillos de ajustar, se adecua a muchas aplicaciones reales ya
que a menudo es capaz de lograr el mejor rendimiento de la clase con respecto al error
de generalizacién[30]. De esta forma, Dado un conjunto de entrenamiento etiquetado
(X,Y), un RF es una coleccion de drboles clasificadores F = {hy(x),k =1,..,k}, y
probablemente la mejor forma de entenderlo, es dibujar la forma en que se construyen
habitualmente los drboles de decision/31].

3.3.2.1. Formulacion Bdsica del Random Forest:

En 2001, Breiman propuso una variante del Bagging que él llama un bosque al
azar (Random Forest-RF'). El bosque aleatorio es una clase general de métodos de
ensamble utilizando un drbol de decision como el clasificador base[4]. Su autor Leo
Breiman define un Random Forest como un clasificador que consiste en una coleccion
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de clasificadores de drboles estructurados {h(x,Oy),k = 1,...,L} donde los {O}
son vectores aleatorios distribuidos de forma idéntica y cada drbol arroja un voto
unitario para la clase mds popular en la entrada x [25]. La definicién indica que
la construccién de un Random Forest (Figura 28), se puede realizar por muestreo
aleatorio del conjunto de datos o del conjunto de caracteristicas y es una dimension
conocida como diversidad que tienen los modelos ensamblados.

g
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~ h(x) = argmaxy, S°5_, 1(h(x) = yi)

Figura 28: Random Forest-RI. Fuente:Simon Bernard Document and Learning re-
search team LITIS laboratory University of Rouen, France d__ecembre 2014.[9]

Ademds, Random Forest es una técnica mejorada de Bagging, que mejora la pre-
cision en la clasificacion mediante la incorporacion de aleatoriedad en la construccion
de cada clasificador individual. El algoritmo Random Forest, a diferencia de Bag-
ging introduce de forma aleatoria en cada nodo p variables de todas las originales, y
de estas selecciona la mejor para realizar la particion[28]. Es decir, que la seleccién
aleatoria de caracterfsticas se realiza en el nodo de cada &arbol, de esta seleccién y
divisién se generard un subconjunto S con M caracteristicas en cada nodo(cultivo del
arbol). El drbol se cultiva utilizando la metodologia CART [Breiman et al. Classi-
fication and Regression Trees.1984/hasta el tamario mdzximo, sin poda[29]. Breiman
sugiere que crezca un drbol CART completo (sin poda). El valor recomendado de M
es [logyn + 1][4].

» En forma resumida, el Random Forest puede seguir un procedimiento de 4 pasos
[32]:

1. Selecciona aleatoriamente elementos de un conjunto de datos para crear un con-
junto de entrenamiento (Bootstrap-muestras de tamano n). Con los elementos

restantes de entrenamiento se forma el conjunto de validacién o Out Of Bag
data (OOB data).

2. Crea un &arbol de decisién con cada uno de los elementos y divide el drbol o
nodo sobre un subconjunto, m.

a) Selecciona aleatoriamente d caracteristicas sin reemplazo, en busca de la
mejor variable.
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b) Se implementa una funcién de impureza (entropia o Gini), para buscar la
mejor divisién de los datos de las variables seleccionadas en el subconjunto
m.

3. Los pasos se repiten k veces hasta obtener los diferentes conjuntos de drboles
entrenados.

4. Evaliay predice los nuevos datos, clasificando por el “voto mayoritario”, la clase
a la que pertenece, y para regresién promediando el valor de los resultados.

Continuando con la revisién de algoritmo de Random Forest, este a su vez, presenta
la seleccion al azar de los subconjuntos desde el conjunto de entrenamiento completo.
Una forma en la que se selecciona el subconjunto, es filtrar aleatoriamente las filas
con reemplazo de la misma manera que el algoritmo de agregacion de bootstrap de
Brieman[15]. El algorimto de un Random Forest se puede observar en el cuadro 5,
tomado de Trevor Hastie (2009).

Cuadro 5: Algoritmo Random Forest Para Regresién y Clasificacion|[6].

Algoritmo Random Forest Para Regresién y Clasificacién, Hastie(2009).
1. Entrada: Conjunto S, {(z, yn) |n =1,..,N,z, € Ry, € {1, .., C’}}
k el nimero de variables en cada nodo, T el niimero de arboles.
2. for t =1 hasta T do
a. Dibuja un conjunto de entrenamiento (MuestreoBootstrap-muestras
Z* de tamano N) del conjunto original S
b. Cultivar un drbol de decisién B; repitiendo de forma recursiva los
siguientes pasos para cada nodo terminal del arbol,
hasta que se alcance el tamano de nodo minimo n min.
i. Selecciona aleatoriamente = caracteristicas de k variables.
ii. Elige la mejor divisién de los datos de las variables seleccionadas
en el subconjunto m
iii. Divide el nodo en dos hijos nodo.
3.Salida: ensamble de drboles { B;}7
Regresion: f1,(z) = 1>, Bi(z).
Clasificacion: Sea Cy(z) la prediccion de clase del t-drbol del. Bosque Aleatorio.
Entonces C’g}(m) — voto mayoritario {Cy(x)}T

La heuristica aleatoria del bosque tiene la intencion de diversificar el conjunto. Los
enfoques alternativos incluyen drboles difusos y pesos de caracteristicas aleatorias.
Una cierta exactitud del drbol de decision se puede sacrificar, pero se paga con la
diversidad creciente[4].Los estudios empiricos han demostrado que Random Forest
supera significativamente el Tree Bagging y otros métodos de ensamble en términos
de precisién. En términos de grado de aleatorizacién, este algoritmo es més fuerte
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que Tree Bagging, especialmente si K es pequeno en comparacién con el nimero
de atributos, n [33]. En la literatura Brieman expone dos métodos similares para la
implementaciéon de Random Forest, Forest-RI y Forest-RC.

3.5.2.2. Formulacion Matemdtica del Random Forest:

La coleccién de arboles definidas para Random Forest es {r,(z, ©p, D,)m > 1}
donde ©4, O,...s0n salidas independientes e idénticamente distribuidas de la variable
aleatoria ©. Estos drboles aleatorios se combinan para formar la estimacion de regre-
sion agregada[29)].

fn<X) Dn) = E@[Tn(x’m @ma Dn)]a

Donde E indica la expectativa con respecto al pardametro aleatorio, condicionado
en X y el conjunto de datos D,,. La variable aleatoria © se utiliza para determinar
como se realizan los cortes sucesivos al construir los drboles individuales, como la
seleccion de la coordenada a dividir y la posicion de la division[29].

Para la caracterizacion de la medida exactitud, se detallan tres conceptos, la con-
vergencia, la fuerza y correlacién del Random Forest. Estos terminos son explicados
profundamente, con un amplio analisis matematico por Breiman (2001) y otros au-
tores en varios articulos y libros, por tal razén a manera de resumen se consignan las
expresiones para los términos mencionados y una breve descripciéon de su contenido.

Dado un conjunto de calsificadores hy(z), ho(x), ..., hx(x) y con el conjunto de en-
trenamiento seleccionado aleatoriamente de la distribucién del vector aleatorio Y, X,
definen la funcién de margen como

mg(X,Y) = avpl (hi(X) =Y) — méx,zy = avpl (hi(X) = j),

Donde I(-) es la funcién del indicador. Cuanto mayor sea el margen, mayor serd
la confianza en la clasificacién. El error de generalizacién estd dado por:

PE* = nyy(mgP(X, Y) < 0),

Para un gran nimero de drboles, se deriva de la Ley Fuerte de Grandes Ntimeros,
y como el nimero de drboles incrementa, para casi todas las secuencias O, existe un
teorema que expresa que PE* converge a

Pxy(Po(h(X,0) = Y) — méx;4y Po(h(X,0) =Y) < 0) ,

para la comprobacién de este teorema se recomienda consultar la explicaciéon dada
en el apéndice 1 del articulo escrito por Leo Breiman(2001), este resultado explica por
qué los bosques aleatorios no se sobreponen a medida que se agregan mds drboles, pero
producen un valor limitante del error de generalizacion.[25].

La formulacién matemética de Random Forest, tiene cualidades a nivel de con-
junto indicadas como Fuerza y Correlacion y en ellas interviene la funcién de margen
expresada anteriormente mg(X,Y"). La fuerza del conjunto de clasificadores se define
como: s = Exymg(X,Y),y para el caso de dos clases, se tendré:
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s = ExylEolc(X,0) =Y) — Eglc(X,0) # Y]],
y la correlacion entre los drboles dentro del conjunto se mide de la siguiente forma:
p= E@EG/ [p(C(, @)a C(', @/))]

para estimar la correlacién a partir del conjunto de evaluacién, es conveniente
utilizar la expresion en términos de la varianza y el margen, utilizando la siguiente
expresion:

p _ varx,ymg(X,Y)
[Eolsd(©)))”

Luego de obtener las estimaciones de fuerza y correlacién para un determinado
Random forest, se puede definir el ratio ¢/s2 [25], igual a la correlacién dividida por
el cuadrado de la fuerza:

0/52:,532

Se pueden mencionar algunas ventajas y desventajas para el Random Forest, que
han quedado como resultado de la experiencia, al utilizar esta técnica de aprendizaje
automatico.

e Pros:

Buen funcionamiento en grandes conjuntos de datos.

Puede ser utilizado para la extraccién de variables importantes.

No requiere ingenieria de funciones (escalado y normalizacion)

Es uno de los modelos de decisiéon més precisos en aprendizaje de méaquina.

Buenos resultados de exactitud.

e Contras:

Baja respuesta frente a datos ruidosos generando Overfitting.
Los resultados son mds complejos de interpretar.
Necesita una buena afinaciéon de Hyperparametros para una mejorar la precision.

En cuanto a velocidad, requiere mayor tiempo de ejecucién.
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3.4. Meétodos de FEvaluacion

Los métodos de evaluacion, son utilizados para determinar si la solucién a un
problema de clasificacion es correcta o la més adecuada, para ello se utilizan indices
de calidad calculados a partir de métodos y procesos de rendimiento del clasificador,
verificando durante cada prueba los niveles de mejoria y la presencia de errores. En
la evaluacién del rendimiento del clasificador se cuenta con una muestra de datos de
entrenamiento y otra de prueba, durante esta evaluacién existe una serie de medi-
das que indican si la solucién en respuesta a los datos es correcta. De esta manera
encontrar los pardmetros mds adecuados para el clasificador con mejores resultados.
Las medidas conocidas son, el Accuracy o exactitud, la AP o Average Precision, la
Sensibilidad (sensitivity — recall), Curva precision-recall y la Precision media.

La matriz de confusién permite analizar el resultado del clasificador para cada una
de las categorfas etiquetadas en el Ground truth, contabilizando aciertos y errores del
resultado de la clasificacién. Asi, en una columna se tendré los positivos reales, que son
aquellas imagenes etiquetadas como reales y también aquellas imégenes etiquetadas
como negativas por el clasificador (falsos positivos), en otra columna se encontrara
los falsos negativos y los negativos reales dados por el clasificador, ver cuadro 6.

Cuadro 6: Matriz de Confusién para problema de dos clases.

Resultado del Clasificador
Clase 1 Clase 2
Resultado correcto | Clase 1 | Positivos Reales | Falsos Negativos
Clase 2 | Falsos Positivos | Negativos Reales

Exactitud (Accuracy): Es la medida que indica la proximidad entre el resultado
del clasificador y la clasificacién exacta.

Ezractitud = PositivosReqle§+N8gativosReales (3 2 17)
PrediccionesT otales s

Precisién: Es la medida que indica la calidad de la respuesta en que fueron clasi-
ficadas las muestras que son reales.

LN S PositivosReales
Presicion = PositivosReales+ Falsos Positivos (372718)

Sensibilidad (sensitivity — recall): Es la medida que indica la eficiencia en la clasi-
ficacién de todos los elementos de una misma clase.

Recall = PositivosReales (3’2,19)

Positivos Reales+ FalsosNegativos

Curva Precisién-recall: Esta curva se obtiene al graficar los datos de Precision vs
Recall, con el fin de obtener la precision media AP (Average Presicion) (Figura 29).

AP =77 precision(k)Arecall (k) (4,20)
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k: todos los posibles umbrales de decisién
presicion(k): precisién para el umbral de decisién k.
Arecall(k): incremento de recall al pasar del umbral £ — 1 al umbral &

Precision | Recall
0.7 0.1
08 0.53 0.27
0.54 0.47
0.51 0.58
0.45 0.67
0.36 0.84

Precision

Recall

Figura 29: Curva de Precisién-Recall. Fuente: Autor.

Durante la evaluacién se requiere tener un conjunto bastante significativo de mues-
tras para el entrenamiento, podria utilizarse un porcentaje del 70 % para la etapa de
entrenamiento y un 30 % para el conjunto de prueba. El conjunto de prueba repre-
sentara las muestras que se requieren para medir el rendimiento del calificador y de
esta manera conocer el aprendizaje del modelo y proporcionar una estimacién de su
desempeno en el mundo real.

El Support Vector Machine, aunque inicialmente su formulacién no es parametriza-
da, en las aplicaciones reales se tiene en cuenta el margen suave, lo cual implica
la regularizacién a través del pardmetro C' y ademds, el uso de funciones Kernels,
las cuales adiciona pardmetros naturales y propios de cada funcién. La técnica con-
siste en probar todas las posibilidades de los pardmetros del clasificador con vali-
dacién cruzada y elegir la mejor combinacién, es una técnica muy 1til para medir
el rendimiento. La validacién cruzada, Consiste la particién del conjunto de en-
trenamiento en muestras de aprendizaje y evaluacién. El clasificador Support Vector
Machine, tiene un aspecto importante por resaltar y es el umbral de decisiéon durante
la clasificacién, ya que por defecto clasifica las muestras en funcién de si el resultado
es positivo o negativo. Es decir, que inicialmente el umbral se sitia en cero, y el signo
asignado a cada muestra determina la clase o umbral al que pertenece. Sin embargo,
el umbral se puede modificar, de manera que la posicién de la frontera de decisién se
modifique.

Para estimar la medida de error del Random Forest, se utiliza una caracteristica
muy importante y es el anélisis de las muestras Out-Of-Bag (OOB), esta caracteristica
se usa para determinar la impureza en los nodos terminales. “Para cada observacion
zi = (x;,v;), elaborar su predictor Random Forestes predictor, promediando sélo aque-
llos drboles que corresponden a muestras de bootstrap en las que z; no aparecio. Una
estimacion del error oob es casi idéntica a la obtenida mediante la validacion cruza-

da”[6]
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Capitulo IV

DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1. Aspectos practicos de la prueba de Ronchi

La referencia experimental para obtener los Ronchigramas es la prueba de Ronchi
y estos se forman al exponer una luz controlada, que atraviesa una rendija hacia
el espejo y por el fenémeno de reflexién se obtiene la imagen sobre la rejilla, que
luego es capturada a través de una cdmara. La imagen digitalizada, es almacenada
en el computador con el fin de crear un conjunto de entrenamiento que contiene las
diferentes muestras que representan tanto un espejo sin defecto, como aquellos espejos
que presenten los diferentes tipos de errores o defectos en la superficie, después del
pulido del mismo.

Existen diferentes configuraciones y modelos para hacer la Prueba de Ronchi, pero
el fin es el mismo, encontrar patrones de interferencia como los que se aprecian en la
Figura 7, estos patrones son formados al colocar una rejilla dentro o fuera del centro
de curvatura de una superficie 6ptica (espejo); como se ha explicado, estos patrones se
relacionan con las aberraciones 6pticas en la superficie del espejo. Cuando el sistema
optico es puesto bajo estudio, utilizando el haz de luz que pasa a través de una
rendija, se obtiene una imagen de la rejilla, la cual se traslapa con la rejilla original
produciendo asf un patrén conocido como Ronchigrama. El Ronchigrama es el patréon
que se analiza para encontrar y determinar el estado del espejo.

Recientemente, se trabajan diferentes métodos para la parte de procesamiento de
Ronchigramas[34], las lineas futuras buscan la implantacién de algoritmos de apren-
dizaje con el fin de evaluar y encontrar patrones que se obtienen durante la prueba
de Ronchi[35] Un articulo escrito en el 2012 se titula: “Probador de Ronchi con pre-
cision de 1\ en las aberraciones del frente de onda, para sistemas dpticos convergentes
usando la interferométria de desplazamiento de fase, donde se describe el diserio y
la implementacion de un dispositivo para verificar cuantitativamente la calidad de
cualquier sistema dptico convergente, ademds como fuente de iluminacion utilizan un
conjunto de LEDs que ayudan a reducir variaciones en la irradiacion captada por la
cdmara, este es una mejora muy relevante cuando se trabaja en las aberraciones de
frente de onda. La técnica PSI fue implementada dando movimientos a la rejilla de
Ronchi con un motor a pasos”[36].

En los laboratorios de 6ptica se llevan a cabo diferentes procesos, en algunos se
fabrican espejos que deben cumplir con caracteristicas especificas por parte de un
cliente, al cual debe garantizarse, que la elaboracién del espejo, se estd realizando
bajo 6ptimos procesos de calidad, es decir, bajo sistemas automatizados y de altos
niveles de tecnologfa. La prueba més utilizada es la prueba de Ronchi, que analiza las
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caracteristicas de espejos y lentes arrojando los datos que pueden indicar el defecto en
un espejo. Si el proceso es automatizado, se puede obtener un resultado més exacto
de la prueba.

La Universidad de los Llanos cuenta con un taller de éptica, tinico en el pafs a
nivel universitario, en el cual se producen componentes 6pticos en vidrio, desde una
lupa simple hasta el espejo objetivo de un telescopio astronémico reflector. Ademads,
realiza la prueba de Ronchi y para realizar esta prueba se utiliza el sistema asistido por
computador de la prueba de Ronchi. En la Figura 30 se muestra el sistema utilizado
en el taller de 6ptica en la Universidad de los Llanos. Compuesto por: 1. Riel de 1
metro, 2. Fuente de poder 12V. 3. Motores paso a paso NEMA 17, 4. Circuito puesto
sobre la Plataforma mévil movimiento largo, 5. Fuente de luz blanca, laser portatil 6.
Céamara, Rejilla y rendija ubicadas en la plataforma de movimiento corto, 7. Espejo
y soporte.

Figura 30: Sistema SAPRULL del Laboratorio de Optica de la Universidad de los
Llanos. Fuente: Diseno e implementacion de un sistema de adquisicion y andlisis de
informacion de Ronchigramas, mediante tratamiento digital de imagenes [2].

Como se observa en la Figura 30, el arreglo practico distingue tres elementos
primordiales, la fuente de luz blanca, rejilla periddica (4 lineas /mm) y la cdmara
digital integrada por el sensor semiconductor complementario de 6xido metdlico (en
inglés complementary metal-oxide-semiconductor CMOS). “Si el frente de onda es
esférico, las franjas formadas por la rejilla son lineas rectas y paralelas. Si existen
imperfecciones en el sistema Optico, las franjas ya no son paralelas, mostrando las
correspondientes distorsiones de la superficie bajo prueba” [37].

El sistema asistido por computador SAPRULL, consta del Médulo Interferémetro
de Ronchi asistido por computador (IRAC) y el Médulo de Anélisis de Ronchigramas
por computador (MARC). El médulo IRAC es controlado por un operador, quien
ingresa las especificaciones de movimiento de forma remota desde el computador, en
el Software ANGMAR. El movimiento de la rejilla tiene una precision del orden de
10 — 2 metros y un desplazamiento unidimensional en linea directa con el foco del
espejo de 0 a 0,5 metros. El Desplazamiento unidimensional del conjunto luz-cdmara
en un rango de 0,9m a 2,5m con respecto al espejo bajo prueba. Ademds, presenta
confiabilidad en los desplazamientos al tener una respuesta en el tiempo baja (durante
los movimientos).
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El sistema automatizado, garantiza una mejor posiciéon de los diferentes pun-
tos donde se debe ubicar la cdmara y la rejilla de Ronchi, con el fin de garantizar
mediciones mds fiables. Dependiendo del didmetro del espejo o lente, intervienen dis-
tancias como el punto focal y el centro de curvatura. Una de las caracteristicas mds
importantes del sistema, es la calibraciéon de la cdmara, la cual debe situarse en el
punto deseado, porque es donde se van obtener las muestras correctas para su poste-
rior procesamiento, estas muestras son imdgenes capturadas con buena resolucion y
pueden ser en tiempo real o durante un intervalo de muestreo para ser almacenadas. El
Médulo de Anélisis de Ronchigramas por computador (M ARC), disponible también
en el Software ANGMAR (Figura 31), permite la adquisicién de la imagen y con-
trol del dispositivo de captura escogido, realizando a su vez el andlisis e interpretacion
cualitativa y cuantitativa de los patrones capturados e ingresados al computador.

#.| ANGMAR - Image Processing V1.0 (= | E s
| Archivo Preprocesamientos Procesamiento  Adquisicion
CONTROL DE MOVIMIENTO
[ o | Radio de curvatura
L Foco
ADQUSICION
| = Etapa de Adquisicién
PREPROCESAMIENTO
|
Filtros espaciales
Transformacion de la imagen
| L3 Algoritmos de umbralizacion
& | Umbralizacion
= Guardar datos finales
PROCESAMIENTO
: Analisis de Ronchigramas
|

Figura 31: Interfaz gréfica de Usuario ANGMAR Fuente: Diserio e implementacion
de un sistema de adquisicion y andlisis de informacion de Ronchigramas, mediante
tratamiento digital de imdgenes|2].

4.2. Clastficacion de Ronchigramas

El desarrollo del proyecto, profundiza en el uso de técnicas de aprendizaje au-
tomadtico en el campo de la visién por computador, a fin de implementar un algorit-
mo de aprendizaje capaz de determinar caracteristicas de espejos y lograr describir
aproximadamente el estado de un espejo con respecto a la superficie donde se for-
ma la imagen. El problema de clasificacién de Ronchigramas, puede abordarse desde
el concepto de aprendizaje supervisado, ya que teniendo un conjunto de imdgenes
representativas de cada error dentro de una biblioteca, se utilizardn para entrenar el
algoritmo seleccionado.
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La implementacién del algoritmo de aprendizaje, se organizo en seis etapas, ver es-
quema en la Figura 32, inicialmente se tienen dos etapas externas que son: la primera,
donde se obtienen las imdgenes desde la cdmara y la segunda, es donde se acondi-
cionan, para tener un modo escala idéntico y resoluciéon proporcional para todas las
imdgenes, luego se procede a crear las carpetas con las clases que componen la Bib-

lioteca.
AIJQU!SICICIN DE
IMAGENES

PROCESAMIENTO DE
IMAGENES

EXTRACCION Y
DETECCI(?N DE
CARACTERISTICAS

REPRESENTACION DE
LAS IMAGENES

l
ENTRENAMIENTO
CLASIFICADOR

EVALUACION
CLASIFICADOR

Figura 32: Esquema de Implementacién del Algoritmo de Aprendizaje Automético.

Las etapas siguientes corresponden al esquema interno de la implementacion del
algoritmo de aprendizaje: en la tercera etapa, es donde se realiza la extraccion de
caracteristicas y su descripcién utilizando el algoritmo SIF'T, para la cuarta etapa, se
utiliza el método de Bag of Visual Words a fin de crear el vocabulario de palabras y
generar el histograma normalizado para el caso de las palabras visuales y obtener la
representacién de la imagen. En la quinta etapa, se procedié a dividir la biblioteca
en dos conjuntos de muestras, conjunto de entrenamiento y conjunto de evaluacion,
el primero representaria un porcentaje de muestras para el entrenamiento y el otro
porcentaje para la evaluacién. Para el entrenamiento de los dos algoritmos de apren-
dizaje, el primero la Maquina de Vectores de Soporte y el segundo un Random Forest.
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Se utiliz6 el conjunto de entrenamiento a fin de encontrar las medidas de rendimiento
o6ptimas, utilizando las técnicas de validacién cruzada y estimacién del error OOB
(para el caso del Random Forest). En la ltima etapa, con los pardmetros obtenidos
de acuerdo al mejor rendimiento para cada algoritmo, se procede a evaluarlos, uti-
lizando el conjunto de prueba que representaba el segundo porcentaje de muestras,
obteniéndose de esta manera los diferentes resultados en las medidas de rendimiento
del clasificador frente a las muestras desconocidas.

Adquisicién de Imdagenes: En esta fase se realiza el reconocimiento bésico de la
informacion, para la capturada de las imagenes se utiliz6 una cdmara digital con sensor
CMOS Exmor R® tipo 1/2,3 (7,82 mm), 20,4 MP, la cual brinda mejor resultado
en espacios oscuros y en este caso la prueba de Ronchi se llevé a cabo en un espacio
oscuro para capturar los Ronchigramas.

» Metodologia Para Armar El Arreglo Experimental

1. Fijacién del espejo en el soporte para objetos del sistema. El sistema no utiliza
desplazamiento del espejo, por lo tanto se mantiene estético.

2. Alineacién de la cdmara, junto con el haz de luz y la rejilla Ronchi. Se utiliz6
una cdmara CMOS a color de 20 Mpx. La cdmara debe estar ubicada en el
sistema de desplazamiento del modulo IRAC. La rejilla utilizada es de 100{pi(4
lineas /mm) y se coloca en un marco alineado con la rendija del haz de luz..

3. Difusor de luz y espejo reflector. Es un componente que se utiliza como filtro
para suavizar el haz de luz del led.

4. Digitalizacion de las imdgenes. La imagen capturada por la cdmara CMOS es
almacenada en el computador, en formato jpg, con una resolucién de 256 x 256
pixeles a 8 bits por pixel.

Procesamiento de Imaégenes: Incluye las técnicas de procesamiento de ima-
genes, como el filtrado para la reduccién de ruido, tamano y ubicacién proporcional
para todas las imdgenes para mejores condiciones de andlisis por computador. Las
imdgenes fueron seleccionadas visualmente, a fin de elegir imagenes con informacién
relevante y sin afectar la muestra.

La muestra consistia en 14 espejos esféricos parabdlicos para telescopios, con difer-
entes distancias focales y estos a su vez representaban algin tipo de aberracién o
espejos sin defectos. De esta forma se expusieron bajo la prueba Ronchi 14 espejos, 2
de los cuales representan la referencia de un espejo sin defectos, los espejos restantes
presentan errores o defectos en la superficie y que, para algunos casos, un defecto es
comun para varios espejos; de esta forma la seleccién conformo cinco clases presentes
en el conjunto de imagenes o biblioteca utilizada. En general la biblioteca de imé&-
genes presenta en su totalidad 2327 imégenes alrededor de 100 y 700 imégenes por
clase. Algunos ejemplos de las imédgenes contenidas en las clases pueden observarse
en la Figura 35. Las imédgenes estdn trabajadas bajo ciertas propiedades o detalles
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generales que identifican las imdgenes y se puede mencionar algunas como el tamano
equivalente a 256 x 256 pixeles y en modo escala de gris (8 bits). Conociendo los
aspectos tedricos de la prueba de Ronchi y la interpretacion de los patrones (Ronchi-
gramas) por un experto en fabricacién de espejos, en el laboratorio de éptica de la
Unillanos, se lograron formar las clases que fueron nombradas con el defecto referido
en cuanto a la interpretacion dada por la teorfa de la prueba de Ronchi sobre los
patrones (Ronchigramas) formados por los fenémenos de difraccién e interferencia.

Los Ronchigramas se obtuvieron desde diferentes distancias con respecto a la
distancia focal (ver el cuadro 7), utilizando la medida de milimetros para realizar
movimientos cortos en el recorrido dentro del foco obteniéndose imagenes que varfan
en el nimero de franjas y para el caso fuera del foco las imdgenes no eran capturadas
visiblemente por la cdmara.

Dentro de Foco

Cuadro 7: Caracteristicas de Espejos bajo la Prueba Ronchi.

Caracterfsticas
Id Didmetro (cm) | Radio de Curvatura (mm)
Espejo N°1 20,5 2400
Espejo N°2 20 2560
Espejo N°3 17,5 2080
Espejo N°4 17,5 1910
Espejo N°5 15 2470
Espejo N°6 14,5 2450
Espejo N°7 17,5 2160
Espejo N°8 20 2400
Espejo N°9 14,7 2300
Espejo N°10 15 2440
Espejo N°11 15 2460
Espejo N°12 14 2400
Espejo N°13 17,5 2270
Espejo N°14 14,5 3200

Al realizar los desplazamientos dentro del foco(0,5¢m, 1,0cm, 1,5¢m,2,0cm), el
nimero de franjas en cada Ronchigrama era diferente (Ver Figura 33), se observaba
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aumento y disminucién del nimero de franjas, pero representando el mismo error.
Para el diagnéstico visual por parte de una persona experta, estos desplazamientos
validan su concepto respecto a una aberracién éptica, es decir son muy ttiles para la
correspondencia de errores desde diferentes distancias focales.

1 Scm Dentra del Foco 2.0 em Dentra del Foco

Figura 33: Rochigramas con desplazamientos dentro del foco.

Luego de tener las imdgenes iniciales, para aumentar el nimero de muestras por
espejo, se procede a realizar el sobremuestreo (Qversampling), que consistia en realizar
giros a la imagen, sin alterar sus caracteristicas, es decir, que se tenfan 3 muestras
adicionales (Giro Horizontal o efecto Espejo, Giro 180° y giro Vertical o efecto espejo
para 180°) por cada Ronchigrama inicial, ver Figura 34.

Ronchigrama Giro 180° Ronchigrama Giro Vertical

Figura 34: Sobremuestreo para cada Ronchigrama Inicial.
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De esta forma se presenta el cuadro 8 donde se relacionan la clase a la que
pertenece cada espejo y el niimero de Ronchigramas tanto para el entrenamiento
como para la evaluacién; estos valores se tomaron relativamente con proporcionali-
dad de 70 % y 30 % respectivamente de cada clase de la biblioteca de Ronchigramas
Original.

Cuadro 8: Clases y Cantidad de Ronchigramas en el conjunto de entrenamiento y de
prueba.

Muestra de | Cantidad de
Espejos
Tipo: Ronchigramas
Parabdlico
Clases Id Train | Test
1.Sin Defectos Espejo N°1 | 561 240

Espejo N°12
Espejo N°2

2.SobreCorr3(Defectos en el Centro) Espejo N°3 | 464 | 199
Espejo N°14
Espejo N°4

3.SobreCorr9(Defectos en el Centro) Espejo N°7 | 342 146
Espejo N°11
Espejo N°13
Espejo N°5

4.Sobre9SubCorr3(Defectos Bordes y Centro) | Espejo N°6 | 337 | 145
Espejo N°8
Espejo N°9
5.SubCorr9(Defectos en los Bordes) Espejo N°10 | 84 36

Los Ronchigramas obtenidos se pueden observar en la Figura 35, de derecha a
izquierda se tienen los Ronchigramas representativos de las clases del 1 al 5 respecti-
vamente del cuadro 8, para la clase 5 se tenfa la muestra de un solo espejo y por lo
tanto la clase presenta un desbalance en el nimero de imédgenes para la conformar el
conjunto de entrenamiento y de evaluacion de esa clase con respecto a las otras.

Figura 35: Ronchigramas representativos dentro de la Biblioteca de Ronchigramas.
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Inicialmente se penso en realizar aumento del conjunto original, utilizando la téc-
nica de data augmentation, aplicando diferentes transformaciones como, movimientos,
cambios de modo, desenfoques y otras modificaciones (ver Figura 36), pero se observé
que se alteraban las caracterfsticas del patrén y no habria sentido al momento de en-
trenar el algoritmo de aprendizaje. Por lo anterior, se opté trabajar con el niimero de
imdgenes iniciales del cuadro 8 sin provocar otros efectos distintos a los descritos por
la técnica del sobre-muestreo.

Figura 36: Técnica de Data Aumentation para el Espejo 10 de la clase 5.

4.3. FExperimentos con Clasificadores SVM y Ran-
dom Forest

Continuando con las etapas del esquema de implementacion, la tercera etapa corre-
sponde a la Deteccién y Descripcién de caracteristicas: En esta etapa se realiza
la deteccién y descripcion de puntos o caracteristicas de interés de una imagen, uti-
lizando el algoritmo Scale Invariant Feature Transform (SIFT )[35]. SIFT es una de
las técnicas usuales para encontrar caracteristicas locales de una imagen y muestra
buen desempeno al trabajar con los Ronchigramas; otras conocidas y que también
pueden utilizarse son: Speeded Up Robust Features (SURF'), que es similar y tiene la
misma idea que SIF'T, pero es mas rapido y robusto frente a desenfoques, aunque su
capacidad se ve disminuida frente a problemas de iluminacién. Existen otras tecnicas
y por mencionar aquellas que trabajan por Seleccion de Muestreo estan: el muestreo
Denso y Aleatorio[8], pero ambas conllevan tanto a la parametrizacién de escala y
espacio como al aumento del costo computacional.

Representacion de la Imagen: En esta etapa se asignaron los valores repre-
sentativos a las caracteristicas extraidas en cada imagen; se utilizé el método de Bag
of Visual Words (BOV W) a fin de crear el vocabulario de palabras visuales y me-
diante el histograma normalizado de las palabras visuales obtener la representacion
de la imagen (Figura 37).
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Deteccion de Caracteristicas Descripcion de Caracteristicas Construccion del Diccionario (Vocabulario) Visual
Locales

Clusters K-means Palabras Visuales

Figura 37: Palabras Visuales obtenidas por el método de BOVW.

% Implementacion del Método; los principales pasos del Metodo BOVW, aplicados
fueron:

e Deteccién y descripciéon de puntos de interés de la imagen, usando SIF'T.

e Asignacion de descriptores locales a un conjunto de clisteres predeterminados,
usando el algoritmo de K-means para la cuantificacién vectorial. Se parametrizo
el Vocabulario con 50,000 puntos de interés y trabajando distintos valores para
el mimero de palabras 256,512 y 1,024 del vocabulario visual (k).

4.3.1. Entrenamiento del clasificador SVM y Random Forest

Seguidas las etapas cinco y seis del esquema de implementacién, se procede a
entrenar los algoritmos de aprendizaje, las etapas iniciales son aprovechadas para el
entrenamiento de ambos clasificadores, tanto para la Maquina de Vectores de Soporte
(SVM) como para el algoritmo de bosques aleatorios (Random Forest).

En primer lugar, cada clase es recorrida por el metodo SIFT, ver Figura 38, y
asi generar el vector de descriptores de cada imagen, luego de extraer los detectores
y descriptores usando el método SIF'T para cada imagen, se proporciona una serie
de puntos de interés (keypoints) con el fin de construir la representacién de cada
imagen usando el método BOVW, ver Figura 37, para generar las palabras visuales
que conformaran el vocabulario visual, ademds la Figura 39, hace énfasis a la tarea
de entrenamiento marcada con un cuadro rojo para su explicaciéon méas adelante ver
Figura 39 y Figura 40.

Teniendo los vectores de caracteristicas obtenidos por BOVW, se procedio a crear
un amplio vocabulario de descriptores y luego asignar cada palabra de los Ronchigra-
mas a una del vocabulario, generando asi un histograma, para proceder a representar
cada imagen tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de prueba.

El niimero de muestras utilizado fue de 50,000 para la extraccién y un nimero de
centroides o palabras de 256,512 y 1,024 para formar los diferentes vocabularios del
entrenamiento. Para la elecciéon del niimero de muestras, se consulté en la literatura
que un numero de descriptores trabajado generalmente por encima de las 50,000
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muestras es una buena eleccién y calculando hasta el total de imédgenes por clase en el
conjunto de entrenamiento, se obtuvieron 27 descriptores por imagen (50,000/1,788 =
27,964).
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Caracaristicas T -
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Kenerl de |n1ersecdu'rﬂ l . o Modeln Clasificador
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Cojunto de Evaluacidn

Hodelo Clasiicador
Optimizado Random
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Clasificacion

Evaluacion de la
Clasificacion

Efiquetas

Figura 38: Diagrama de Flujo de la Implementacién de los Clasificadores SVM y
Random Forest.

La Maquina de Vectores de Soporte permite la inclusién de funciones de Kernels
externas, para el método de Bag of Visual Words, se utilizé un kernel especial de
Interseccién de Histograma.

El kernel especial, fue la entrada para el entrenamiento y evaluacién del SVM.
comparar histogramas y contar las frecuencias de palabras visuales en cada imagen y
elegir el valor minimo que representa la palabra visual, asf el entrenamiento con este
tipo de kernel es usado por la SVM recibiendo la matriz obtenida de la concatenacién
de histogramas de las palabras visuales que representan las imédgenes del conjunto de
entrenamiento, ver Figura 39.

Con los vocabulario creados de acuerdo al nimero de palabras en el rango de
256,512 y 1024 y teniendo las palabras visuales que representan las imégenes del
conjunto de entrenamiento, se aplica el kernel especial (Intersecciéon de Histogramas)
y se procede a la tarea de entrenamiento para buscar los pardmetros éptimos para la
Miéquina de Vectores Soporte.
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Figura 39: Diagrama de Flujo del Entrenamiento del clasificador SVM. Fuente: In-
telligent Optimization Methods for High-Dimensional Data Classification for Support
Vector Machines [10].
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Hyperparametros
"Grid Search™

En el caso del Random Forest, su parametrizacén es mas simple, por lo tanto
se procede a entrenar y evaluar con los conjuntos de muestras correspondientes, ver
Figura 40.
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Figura 40: Diagrama de Flujo del Entrenamiento del clasificador Random Forest.
Fuente: Fvaluating total inorganic nitrogen in coastal waters through fusion ofmulti-
temporal RADARSAT-2 and optical imagery using randomforest algorithm [11].

Usando la técnica de Validacién cruzada ver Figura 41 y dado el caso para este
problema de clasificacién, donde una de las clases tiene desbalance de muestras como
es la clase 5 (con apenas 86 imdgenes), no resulta aconsejable utilizar la medida de
desempeno de exactitud como medida de evaluacién del rendimiento para el clasifi-
cador SVM. Sin embargo para la eleccién de Hiperpardmetros (tuned_ parameters) se
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presentan los resultados para las mejores puntuaciones obtenidas usando un vocabu-
lario de 1,024 palabras visuales y el anélisis de las medidas de Precisién (Precision)
y Sensibilidad (Recall) ambas disponible en la libreria de Sckit learn para la esti-
macién de hiperpardmetros mediante busqueda de cuadricula (GridSearchCV') con
Validacién Cruzada [sklearn.model selection.GridSearchCV]. Los pardmetros
para realizar la validacién cruzada en el aprendizaje del clasificador son: 5 particiones
(folds), un rango de 10 valores diferentes con valor inicial de 0,0001 y final de 0,02 para
elegir el factor de regularizaciéon C' y dos kernels internos diferentes “kernel Lineal”
y “kernel Precomputed” .

Evaluacion

- Entrenamlento

old1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5

Datos
m—

Ep=1>E:
12

Figura 41: Validacién Cruzada, bisqueda de Hiperpardametros SVM. Fuente: Autor

En el caso del clasificador Random Forest, la validaciéon de pardmetros se realiza
inicializando el nmimero de arboles dependiendo del resultado obtenido en la curva
OOB, donde se observa la estabilizacién del error y el nimero de variables por cada
nodo.

4.3.2. Resultados de Evaluacién del Clasificador SVM y Random Forest

Utilizando la Matriz de Confusion para medir el rendimiento de los clasificadores,
se pueden encontrar las medidas de Exactitud (acc), Precisién y Recall.

Resultado del
Clasificador
Clase 1 | Clase 2
Resultado | Clase 1 TP FN
Correcto | Clase 2 FP TN

=2

TP(True Positive) = Verdaderos Positivos
P(False Positive) = Falsos Positivos
N (False Negative) = Falsos Negativos
TN(True Negative) = Verdaderos Negativos
P (Positive) = Condicion Positiva (TP + FN)
N(Negative) = Condicion Negativa (FP + TN)
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TP+TN
P+N
TP

TP+FP

acc =

precision =

Para este problema especial de clasificacién se utilizan las mejores puntuaciones
obtenidas en las medidas de Precisién y Sensibilidad ( Recall) para evaluar el rendimien-
to del clasificador ya que se tiene una clase con menor nimero de muestras, generando
un desbalance; ademas se utilizé la curva ROC (receiver operating characteristic) la
cual representa el valor de TPR (True Positive Rate) en funcién del FPR (False
Positive Rate), indicando el coste de obtener falsos positivos (F'PR) para obtener el
beneficio de reales positivos( TPR), alcanzado por el modelo clasificador para cada
una de las clases y la curva de precision vs recall a fin de utilizar la medida de
precisién media (average precision) como medida representativa para elegir el mejor
modelo clasificador optimizado.

False Positive Rate(FPR): Es la proporcién de Ronchigramas de una clase
marcados como correctos en algunas de las otras clases con respecto del total de
Ronchigramas:

_ rpP
FPR=1EP

True Positive Rate(TPR):Es la proporcién de Ronchigramas correctamente
clasificados de una clase con respecto del total de Ronchigramas clasificados en esa
clase:

TPR=1F

Ademsds de la curva de Precision vs Recall vista en una seccién anterior del pre-
sente libro, se obtiene la curva ROC la cual permite medir el rendimiento teérico
del clasificador al calcular el drea bajo la curva (AUC), de los elementos clasificados
correctamente y los mal clasificados, mostrando una oscilacién entre 0 y 1, respecti-
vamente.

En la préactica la curva ROC tambien se presenta como una buena fuente de
informacién para analizar el comportamiento del modelo clasificador y al final de
acuerdo al valor obtenido en esta curva junto con la medida de pecisién media obtenida
por la curva Precision vs Recall se procede a elegir el mejor rendimiento para el modelo
clasificador.

4.8.2.1.  Fvaluacion del Clasificador SVM

El cuadro 9, presenta los mejores pardmetros optimizados por la busqueda de
cuadricula (GridSearch) durante el entrenamiento, utilizando validacién cruzada; se
inicializé con el Kernel “Lineal” y “Precomputado”, para esta validacién cruzada
es recomendable un tercer conjunto de evaluacién. El tiempo de ejecucién varia de
acuerdo al nimero de pardmetros que se inicialicen para validacién y tambien de la
CPU donde se ejecute el programa.
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Cuadro 9: Mejores pardmetros seleccionados para el Clasificador SVM.Fuente: Autor

Mejores Puntuaciones Pardametros Tiempo
durante el aprendizaje kernel: precomputed | 1013 seg
Presicion:0.78 - Recall:0.77 C: 0.018
Normali;ed colnfusiorl'u rnatrlix 10
\Without Defects F2iE88 0.08 0.27 0.03 0.00 | 0.9
0.8
i(Center Defects) | (-0 0.04 011 0.00 | 0.7
0.6
I(Center Defects) |- 0-03 0.01 40.5
40.4
i Center Defects) | 0.01  0.08 {0.3
40.2
Borders Defects) | 0-00  0.00 0.00 0.00 10.1
- - - - 0.0

[
Center Defects )
Borders Defects)

" py .y
o i) )
O v [v]
g £ ¢
O

b Q Q
= I e
[s] < <
S ] b
= © o

Figura 42: Matriz de Confusién del Clasificador SVM.

La Figura 42, muestra un rendimiento del clasificador SVM de 74 % en términos

de la medida de precision media (average precision) y una desviacién estandar de
o = 2.6 % de muestras clasificadas correctamente, la dispersién se ve marcada por el

desbalance de muestras.
El clasificador SVM se confunde en tres clases marcadas por debajo del 70 % de

Ronchigramas clasificados correctamente, de esta forma se observa que las clases 3 y 4
por tener Ronchigramas con errores en el centro pueden corresponder a caracteristicas

marcadas de una o de la otra.
Para la clase 1, del espejo sin defectos, un 30 % de Ronchigramas son mal clasifi-
cadas, representando un falso positivo para la clase 3 con errores en el centro.

La Mdquina de Vectores de Soporte al ser un clasificador que divide las muestras

por medio de hiperplanos, presenta ciertas margenes, las cuales son controladas por el
factor de regularizacién y esto hace, que ciertas muestras puedan violar dicha margen
)

y se conviertan en falsos positivos, confundiendo la tarea de clasificacion.
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Extension of Precision-Recall curve to multi-class

Precision

| micro-average Precision-recall curve (area = 0.74)

0.2 — Precision-recall curve of class 0 (area = 0.93)
Precision-recall curve of class 1 (area = 0.92)
Precision-recall curve of class 2 (area = 0.52)

—— Precision-recall curve of class 3 (area = 0.65)

= Precision-recall curve of class 4 (area = 1.00)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall

Figura 43: Curva Precision vs Recall del Clasificador SVM.

La precisién media alcanzada por el clasificador SVM fue de 0.74 (Figura 43).

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class

0.8

=
S

True Positive Rate

=
-

— macro-average ROC curve (area = 0.92)
0.2 | ROC curve of class 0 (area = 0.96)
[ ROC curve of class 1 (area = 0.97)
ROC curve of class 2 (area = 0.78)
— ROC curve of class 3 (area = 0.89)
ROC curve of class 4 (area = 1.00)

0.0 0.2 04 06 08 1.0
False Positive Rate

Figura 44: Curva ROC del Clasificador SVM.

La curva ROC del clasificador SVM (Figura 44 ), presenta una buena general-
izacién, permitiendo que el margen de separacién en cada una de las clases ad-
mita muestras pertenecientes a otras (Falsos Positivos) y que el costo sea menor,
aprovechando las muestras reales clasificadas correctamente, verificable también con
la matriz de confusién, donde la mayoria de las muestras es clasificada correctamente.
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4.3.2.2.  Fvaluacion del Clasificador Random Forest

Para la parametrizacién del Random Forest se procede a entrenar el algoritmo bajo
la busqueda de cuadricula (GridSearch), inicializando diferentes valores de érboles y
de acuerdo al mimero de caracteristicas, el niimero de variables en cada nodo; de esta
forma se procede a estimar el error OOB (out of bag) para estimar aquellos valores
donde el error se estabilice[38] para encontrar el niimero de drboles éptimo de acuerdo
al nimero de caracteristicas para la clasificaciéon de Ronchigramas.

Esta caracteristica del Random Forest, 1o hace més eficiente frente a la Maquina
de Vectores de Soporte ya que para optimizar los pardmetros no se necesita realizar
la validacién cruzada, esto se debe a que el atributo OOB, hace referencia a aquellas
muestras que quedaron fuera (out of bag) durante la primera iteracién del &rbol, y
no son usadas para crear el arbol. Durante cada iteracién, para estas observaciones
se realiza la prediccién y se calcula el error de la misma para estimar el error OOB.
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Figura 45: Estimacién del Error OOB para el Clasificador Random Forest.

Se observa en la Figura 45 que el error se estabiliza casi en los 900 arboles y que
la curva con menor estimacién del error OOB, es para un méaximo de caracteristicas
igual al log2+1 del total de caracteristicas descritas por el BOVW.

El clasificador Random Forest muestra una interesante respuesta de clasificacion
como se observa en la matriz de confusién normalizada (ver Figura 47), donde se
alcanzan altos valores de predicciones contra los reales, tal es el caso de la clase 1, 2
y 5 donde las muestras del conjunto de evaluacién son correctamente clasificadas y
también se observa que solo se confunde en las clases 3 y 4.
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Figura 46: Matriz de Confusién del Clasificador Random Forest.

Se observa en la Figura 46 que el Random Forest alcanza un rendimiento del 88 %
en términos de la precisién media y una desviacién estandar de o = 3.5 %, un valor
representativo frente al presentado por la Maquina de Vectores de Soporte.

Extension of Precision-Recall curve to multi-class
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Figura 47: Curva Precision vs Recall del Clasificador Random Forest.

La medida de precisién media es muy importante y es utilizada en este proyecto
para elegir el nivel de aprendizaje del algoritmo, ya que esta precision alcanzada es
con respecto a las muestras del conjunto de evaluacién el cual son desconocidas por

el clasificador.
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La desviacién estandar alcanzada es de 3.5 % muestras clasificadas correctamente.

Una hipdétesis planteada para la confusién de las clases 3 y 4, es que realmente
algunas imagenes dentro de estas clases representan caracteristicas de un patrén mar-
cado en la clase 2, se puede observar que tanto las clases 2, 3 y la 4 representan el
error de defectos en el centro, solo con alguna modificacién en cuanto al valor de sobre
corregimiento como la adicién del defecto de borde respectivamente.

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class
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Figura 48: Curva ROC del Clasificadro Random Forest.

El resultado obtenido en la curva ROC para el Random Forest (Figura 48), mues-
tra un promedio de drea bajo la curva de 0.94, demostrando que el modelo clasificador
tienen buena generalizacién entre cada una de las clases .

Finalmente, en la matriz de confusién algunas muestras en su minorfa pueden
pertenecer a otra clases que también tenga caracteristicas del patrén en una determi-
nada aberracién éptica como lo son las clase 3 y 4.

En la cuadro 10, se registra la precisiéon media alcanzada para cada uno de los
clasificadores por cada vocabulario con diferente nimero de palabras visuales. La
Maéquina de Vectores de Soporte, presenta valores signficativos que indican que el
clasificador mejora a medida que se aumentan el vocabulario. Para el clasificador
SVM ademds de las funciones kernels especiales, junto con la validacién cruzada,
muestra que requiere de un importante andlisis de parametrizacién, a differencia del
Random Forest que mantiene buena precisién para los distinto vocabularios.
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Cuadro 10: Medidas de Rendimiento Alcanzadas por los Clasificadores SVM y REF.

Numero de Palabras Random Forest SVM
del Vocabulario AV | Acc T AV | Acc T
256 0,86 | 0,75 | 11 seg | 0,68 | 0,69 | 318 seg
512 0,86 | 0,75 | 14 seg | 0,68 | 0,69 | 421 seg
1024 0,88 | 0,78 | 19 seg | 0,74 | 0,72 | 532 seg

AV = Precision Media
Acc = Exactitud
T= Tiempo de ejecucion

1 Precision en Funcién del Ndmero de Palabras

N2 de Palabras

del Vocabulario

Figura 49: Precisién alcanzada por los clasificadores SVM y RF frente al nmimero de
palabras visuales del vocabulario.

En la Figura 49, se observa el aumento del rendimiento por nimero de palabras
en cada vocabulario, para cada uno de los calsificadores. E1 Random Forest muestra
estabilidad en los vocabularios de 256 y 512 palabras visuales, alcanzando 86 % de
rendimiento en términos de precision.

4.4. Implementacion en Python

Con los resultados obtenidos en el rendimiento del clasificador, se logré identificar
y elegir el algoritmo Random Forest como el mds conveniente para ser implementado
en la tarea de andlisis de Ronchigramas del Médulo MARC.

Las fuentes bibliograficas y desarrollos a nivel de cédigo para algoritmos, trabajan

en entornos cientificos, como MATLAB, con un enfoque de presentacién explicita de
los datos. Para la codificacién trabajada en el médulo MARC del proyecto SAPRULL,
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utilizando el lenguaje de programacién Python, se eligi6 el entorno de desarrollo SPY-
DER (Scientific PYthon Development EnviRonment), el cual es un IDE interactivo
de uso libre que estd incluido en Ancaconda, una plataforma abierta para la cien-
cia de datos impulsada por Python. “La version de cédigo abierto de Anaconda es
una distribucion de alto rendimiento de Python y R e incluye mds de 100 de los pa-
quetes de Python, R y Scala mds populares para la ciencia de los datos” [13]. Cabe
resaltar que Python desde su creacién en 1991, iniciando con una versién 0.9.0, tenia
fines matemadticos y de andlisis de datos, pasando de su versién 1.0 hasta llegar a
las versiones disponibles 3.6.1 / 2.7. Para el ano 2017, se ha convertido en uno de
los lenguajes de programacién més utilizado y una herramienta muy potente para el
desarrollo de algoritmos en cualquier &mbito, logrando gran auge por su claridad en
cuanto a sintaxis de cédigo.

Para la codificacién del proyecto (Figura 50), se utiliz6 Python 2.7 en el entorno
SPYDER, utilizando diferentes paquetes de libreria disponibles y necesarias para el
desarrollo de los algoritmos.
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. iy BowW | — oAl —_ Prediccidn-Etiquetado
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""" Constuceidn
e Vocabulario

Figura 50: Diagrama de Flujo de Implementacién del Clasificador Random Forest

Para describir con una breve resena la funcionalidad de las librerias, se mencio-
nan algunas de ellas internas y otras externas que requirieron ser instaladas, para la
implementacion del algoritmo de aprendizaje:

Pylab: Es el paquete o conjunto de librerfas que incluye numpy, scipy, sympy,
pandas, matplotlib, ipython, un ejemplo de su uso es la interfaz PyLab de Matplotlib
donde se encuentra el conjunto de funciones que permiten al usuario crear tramas.

Matplotlib: En las tareas de andlisis matemaético y trazo de puntos y graficas o
lineas y curvas en imagenes, Matplotlib es una librerfa de graficos potente que permite
la ejecucién de funciones para realizar las tareas mencionadas. Matplotlib es de cédigo
abierto y estd disponible gratuitamente en http://matplotlib.sourceforge.net/. [14]

Pickle: Se utiliza para guardar algunos resultados o datos para su uso posterior,
el médulo Pickle puede tomar casi cualquier objeto Python y convertirlo en una
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representacion de cadena. [14]. Este proceso busca persistir. Esta representacion de
cadena puede ser facilmente almacenada o transmitida.

NumPy: Libreria que brinda soporte en las operaciones con matrices y vectores.

SciPy: Es una libreria de c6digo abierto para el andlisis matemético, que se basa
en NumPy y proporciona rutinas eficientes para una serie de operaciones, incluyen-
do la integraciéon numérica, optimizacién, estadisticas, procesamiento de senales y
procesamiento de imagenes. Disponible en http://scipy.org. [14]

sklearn: El caso de scikit-learn es una librerfa centrada en machine learning, per-
mitiendo ejecutar algoritmos ya implementados para el aprendizaje de méquina, en
temas de clasificacion, regresion y agrupacion, méquinas de vectores de soporte(SVM),
gradiente descendente, k-means ademaés permite interoperar con librerias como NumPy
y SciPy.

OpenCV: cv2, es una libreria C ++ con médulos que cubren muchas dreas de la
visiéon por computador. La interfaz de Python permite el uso de algunas funciones,
aunque no todas estén documentadas, se puede consultar en: https://opencv-python-
tutroals.readthedocs.io/en/latest /index.html (consulta realizada Mayo 2017).

PyQt: Es la librerfa para el entrono grafico Qt para Python.

4.4.1. Interfaz grafica

Para el procesamiento de Ronchigramas, la interfaz grafica utilizada es muy sen-
cilla para el usuario (Figura 51), consta de los botones cargar y evaluar, el primero
permite elegir en una direccién donde se aloja el Ronchigrama que se desea evaluar,
el segundo predice la clase de error a la que pertenece el Ronchigrama y su grado de
incertidumbre de acuerdo al rendimiento del clasificador y esta respuesta, es entre-
gada a partir del modelo entrenado, el cual se persiste en formato de datos masivos

(.pkl ).

r -
#.| Procesamiento [ =2CC iﬂh,_.._.]
Imagen a evaluar Evaluacién de Ronchigrama

Cargar J Evaluar _:

Figura 51: Interfaz gréfica de la herramienta para el procesamiento de Ronchigramas.

64



Algunas excepciones que advierten al usuario para el manejo de la herramienta,
es el caso de no cargar el Ronchigrama antes de evaluar, por lo tanto, no puede existir
prediccién (Figura 52).

Figura 52: Excepcién de error Critico. "No se ha cargado Ronchigrama'.

Para el caso del algin error interno del programa, se muestra el error presentado
para que pueda ser solucionado (Figura53).

) 25

in

Error: global name 'DICT2' is not defined

E'd

el

Figura 53: Excepcién Error interno. El vocabulario no se ha definido.
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Capitulo V

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones

El desarrollo del proyecto permitié la evaluacién de los algoritmos de aprendizaje
automaético, para cada clasificador. Se analizaron las medidas de precisién media
alcanzada, tanto para la Maquina de Vectores de Soporte como para el Random
Forest y de esta forma elegir el mejor rendimiento para el modelo de clasificacién.
El modelo del clasificador optimizado de la Maquina de Vectores de Soporte alcanzo
74 % de precision media y para el Random Forest se alcanzé 88 %, este valor final
demuestra la superioridad del clasificador y se elige como el modelo optimizado para
el procesamiento de patrones de Ronchi para determinar caracteristicas de espejos.

Las técnicas de procesamiento de imdgenes son generalmente muy especificas, es
decir, dependiendo de la imagen a tratar existen métodos que se adaptan mejor y
permiten facilidad para el andlisis de datos, en el caso de Ronchigramas, las carac-
terfsticas locales SIF'T funcionaron bien, siendo una de las primeras técnicas para la
deteccion y descripcién de puntos de interés, esto permitié describir el contenido de
la imagen y lograr extraer dichos puntos para la creacién del vocabulario.

El vocabulario BOVW con mayor nimero de Palabras visuales 1024, mejoré el
rendimiento de clasificaciéon para el caso del clasificador SVM, mientras que para el
Random Forest se mantuvo estable, lo que demuestra la independencia de este tltimo
clasificador con respecto a algunos parametros de inicializacién.

Se logré abordar el problema de clasificacién de Ronchigramas desde la perspectiva
de la 6ptica geométrica y medir la aberracién transversal (defecto 6ptico) en una
forma directa, al capturar el patrén que se forma y computarizar los datos obtenidos
de la imagen, influyendo inicialmente los factores cualitativos de la observacién de un
experto para generar el nombre de las clases en la biblioteca de Ronchigramas. Cada
clase correspondié a una aberracién 6ptica o estado caracteristico de un espejo bajo
prueba.

Los patrones Ronchi pueden variar en cuanto al nimero de franjas, sin modificarse
el tipo de aberracién, es decir que el desplazamiento dentro y fuera del foco, arroja
una cantidad de informacion relevante que ayuda a validar el diagnostico y que por
lo tanto las imdgenes obtenidas a diferentes distancias no alteraron el problema de
clasificacién en la parte computacional.

La implementacién de una m&aquina de vectores de soporte, se convierte en una
tarea dispendiosa, la cual debe retroalimentarse constantemente, es decir, conocer
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el comportamiento de la mdquina y parametrizar su entrenamiento. Un factor im-
portante para el aprendizaje de mdquina es el conjunto de validacién durante el
entrenamiento, usando las técnicas de validacién cruzada que ayudan al algoritmo
a encontrar la soluciéon méas 6ptima, aprendiendo constantemente de los resultados
obtenidos en cada validacion.

Las medidas de desempeno precision y sensibilidad al ser trabajadas como pun-
tuaciones en casos reales, permiten obtener diferentes resultados. Estas puntuaciones
al ser graficadas representan curvas, como lo es la curva precision-sensibilidad, la cual
muestra que ambas medidas son inversamente proporcionales, porque al tener una
mayor sensibilidad, las muestras tanto verdaderos positivos como falsos positivos se
veran clasificados con una precision baja y en cambio si disminuye la sensibilidad la
precision de la clasificacion aumentara. Para el problema de clasificacién de Ronchi-
gramas y la presencia de un desbalance de clases, no fue recomendable enfocar la
evaluacién del rendimiento en un alto puntaje de exactitud, sino que se eligié un alto
puntaje en la precisién para que el clasificador tuviera la capacidad de generalizacién
en cada una de las clases, como se observa en la seccién de resultados y junto con
la literatura consultada la medida de exactitud es un valor que tiene importancia
principalmente en casos ideales.

El problema de clasificacién de Ronchigramas no es linealmente separable y se
deduce, al observar el comportamiento del clasificador SVM que muestra bajos resul-
tados de clasificacién para modelos de clasificadores con funciones lineales y para este
caso, se necesité de un kernel especial de Interseccién de Histogramas a la entrada del
SVM vy la parametrizacion del factor de regularizacion, para de esta forma, mejorar
un poco el rendimiento del clasificador.

Se logré implementar el algoritmo de aprendizaje del Random Forest como clasi-
ficador de Ronchigramas a fin de determinar las aberraciones épticas en espejos, la
codificacién se llevé a cabo en el lenguaje de programacion Python para ser imple-
mentada en el Médulo MARC del Sistema Asistido por Computador de la Prueba
de Ronchi en el Laboratorio de éptica de la Universidad de los Llanos (SAPRULL).
La parametrizacion de este algoritmo, para el problema de clasificaciéon de Ronchigra-
mas, es mds sencilla que la realizada para el SVM, ya que la bisqueda de pardametros,
solo necesito del tamano del bosque o nimero de arboles y el valor paramétrico del
nimero de variables por cada nodo, esto dependiendo del nimero de caracteristicas
de las imagenes.

Random Forest lidia muy bien con problemas de desbalance de clases y nuevas
técnicas han abordado este tema para mejorar los rendimientos del clasificador. En la
teorfa, Random Forest, como método de conjunto de clasificadores, resulta viable en
casos de decisién para las muestras que presenten un poco de ruido porque permite
generalizar las caracteristicas de cada una de las muestras permitiendo un margen de
infraccién y el resto se penaliza para lograr clasificar correctamente cada muestra en
la clase respectiva.
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Finalmente, Random Forest como clasificador, establece una buena solucién al
problema de clasificacion de Ronchigramas, alcanzando una precision media del 88 %
43,5 y un tiempo de ejecucién de 19 segundos para la evaluacién, sobrepasando
en rendimiento y tiempo de ejecucién con respecto al SVM, el cual alcanzo 74 % de
precision media en 532 segundos para la evaluaciéon. La parametrizacién y robustez del
Random Forest frente a ruidos de las imdgenes lo hace idéneo para lograr determinar
las aberraciones épticas en espejos.

5.2. Trabajo Futuro

El nimero total de Ronchigramas para conformar la biblioteca fue un valor relati-
vamente representativo, ya que debe aumentarse el nimero de muestras y el nimero
de espejos para la clase de aberracién éptica que presenta menor nimero de Ronchi-
gramas con respecto a las otras clases, el aumento debe realizarse con la ayuda de un
experto en Optica, al ser expuestos bajo prueba, un significativo nimero de espejos
a los cuales se les aplique el pulido y se provoque algin tipo de defecto 6ptico al es-
pejo. Mejorando asf la capacidad de aprendizaje del algoritmo con respecto a nuevas
muestras.

Para profundizar en las tareas de la visién por computador, cabe también men-
cionar, los procedimientos previos al procesamiento de imégenes, como es la mejora en
la forma de lectura de la informacién que contiene la imagen, de esta forma se procede
no solo a extraer la caracteristicas sino a realizar un conjunto de técnicas asociadas al
procesamiento de imégenes, como son, los kernels de pirdmides espaciales o utilizando
el Histograma de Gradientes Orientados (HOG) que consiste en describir la imagen
desde distintas orientaciones a fin de obtener una funcién que represente la imagen de
manera individual, es decir, se convierta en una firma para cada patron bajo anélisis,
de esta forma mejorar los caracteristicas de interés en cada una de las imdgenes en su
respectiva clase y obtener el contenido més representativo de una imagen, esto ayuda
mucho a los algoritmos de aprendizaje para potenciar su rendimiento, ya que serd
més informacién relevante por analizar.

Para algunos problemas de clasificacién, teniendo en cuenta las salidas de un
clasificador, se plantean mejoras al utilizar técnicas de fusién o combinacién de clasi-
ficadores, es decir, que para un problema de clasificacién, se debe estudiar el origen
de los datos y sus caracteristicas, por ejemplo, la clasificacién de Ronchigramas puede
presentar no solo la formacién de franjas. sino otras variables que correspondan a la
determinacién de un error, como lo puede llegar a ser el desplazamiento, esto, visto
desde otro modelo de la prueba Ronchi. Para el andlisis geométrico, la visualizacién
de los patrones, permite obtener la informacién relevante del tipo de defecto 6ptico,
pero amerita mencionar, que utilizar la combinacién de clasificadores se convierte en
un tema para tratar y ayudar a mejorar los niveles de clasificacién; ademads existen
técnicas que ayudan a mejorar el rendimiento de un clasificador como en el caso del
Random Forest en cuanto al desbalance de clases, tratdndolo con una técnica que se
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conoce como aprendizaje sensible al coste (cost sensitive learning)[39]. Mediante esta
técnica, se asigna un determinado peso a cada una de las clases de tal forma que se
penaliza mds el clasificar mal los elementos de una clase que los de otra[26].

El desplazamiento dentro del foco es un aspecto para obtener diferente niimero de
franjas, haciendo que el patrén cambie y es un aspecto que no deja de convertirse en
una opcion para trabajar una subclase, que requiera un tratamiento especial de clasi-
ficacién, dependiendo la distancia donde se capture el Ronchigrama, lo cual puede
trabajarse con Redes Neuronales Convolucionales (CNN-Convolutional Neural Net-
work), la cual es una técnica muy potente de aprendizaje automético, pero igualmente
para que amerite este tipo de técnica se debe aumentar el numero de Ronchigramas
a nivel de cientos de miles.
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