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RESUMEN

This paper presents a taxonomy paradigm for canary tree leaves
images with a general multilayer perceptron neural network
architecture. Some biological parameters that seems to work well
and topics of image processing, for the acquisition of such
parameters, are exposed. This parameters are used by MLP in
clasification task.

1. INTRODUCCION

Los bidlogos suelen identificar los arboles a partir de unas claves
que recogen descripciones de: las hojas, las ramitas, la corteza, la
madera, las flores, frutos, semillas y plantas jovenes.

En este articulo presentamos las primeras pruebas de la
identificacion de arboles a partir de sus hojas. El problema de la
taxonomia de imagenes de hojas simples se ha restringido a la
laurisilva canaria y Fayal-Brezal, especificamente a 16 de los 26
arboles o arbustos endémicos: acebifio, barbusano, delfino, faya,
follado, hija, laurel, mocdn, naranjo salvaje, olivillo, palo
blanco, sacatero, sanguino, sauce canario, tilo y vifiatico.

La clasificacion automatica de especies vegetales por medio
exclusivo de sus hojas, presenta el problema afiadido del
procesado de la informacion con la finalidad de extraer los
parametros mas relevantes de la hoja. Una vez obtenidos los
parametros se pasan al clasificador.

Este articulo lo presentamos de la siguiente manera: en la
primera seccion presentamos la fase de pre-procesado, en la
segunda seccion presentamos las primeras pruebas utilizando
redes neuronales MLP al problema de la taxonomia de imagenes
foliares. Continuamos comentando la base de datos y resultados y
finalizaremos con las conclusiones y las lineas de trabajo futuras.

2. ADQUISICION DE IMAGENES

Las imagenes fueron obtenidas por escaner de hojas
previamente secadas y prensadas, en tonalidades de grises (300
dpi). Consideraciones de tonalidad (oscuro/claro) o de contraste
en la determinacion de la presencia de glandulas o nervaduras se
efectuaron mediante filtrado adaptativo en intensidad usando
histograma. Todas las medidas se consideraron en pixeles,
escaladas en [0,1]. EIl suavizado de la imagen se obtuvo por
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filtrado adaptativo de Wiener y eliminacion de ruido por filtrado
paso alto.
3. PARAMETRIZACION
La hoja se divide en zonas atendiendo a su morfologia:

peciolo, cuerpo y apice [1] y [2]. A partir de estas zonas se
extraen distintos parametros.

Figura 1. Partes de una hoja.

Los parametros extraidos son:

1. Zona cuerpo: 16bulos, largo, ancho, color
(claro/oscuro), nimero de nervios, color de nervadura
(claro/oscuro), presencia glandular, escala.

2. Zona apice: angulo.

3. Peciolo: Largo, ancho, base (existencia/ausencia) y
rugosidad.

La presencia o ausencia de una caracteristica al igual que
parametros calificados de claro/oscuro se codificaron mediante
{0,1}.

El niimero de veces que se presenta una caracteristica se
obtiene por conteo de su localizacion y determinacion. La medida
de los angulos se consider6 en grados.

El parametro de rugosidad se obtiene por un proceso
esquematizado: la proyeccion de contorno de un borde a otro,
obteniéndose una linea con variaciones perpendiculares a la
trayectoria de propagacion y proporcional a la variacion del borde
seguido; realizandose un estudio estadistico de su evolucion. El
numero de 16bulos se obtuvo por conteo de maximos y minimos
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sobre el borde luego de hacer una transformacion de Radon [6]
sobre el eje de 90°.

Finalmente se obtuvieron 13 parametros bioldgicos de
caracterizacion de especies.

4. CLASIFICADOR MLP

Como primeras pruebas de clasificacion se ha utilizado una red
neuronal Multilayer Perceptron (MLP), entrenada con el
algoritmo de  backpropagation. Se  realizaron  varios
experimentos:

1. Red neuronal de 2 capas, ver figura 1.

2. Red neuronal de 3 capas, ver figura 1.

3. Conjunto de varias redes neuronales con seleccion de la

clase mas votada, ver figura 2.
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Figura 1. Experimento con una unica red neuronal.
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Figura 2. Modelo del mas votado (voting model).

Para el experimento 1 se trabajo con una estructura de red de
2 capas: la capa de entrada con los 13 parametros de entrada, una
capa oculta con 26 nodos y la capa de salida con 16 nodos, (un
nodo por clase).

El experimento 2 se realizo con una red neuronal de 3 capas:
la capa de entrada con 13 nodos, 2 capas ocultas de 10 y 30 nodos
y la capa oculta con 16 nodos (una por clase).

La estructura de las redes neuronales de los experimentos
fueron obtenidas a base de prueba y error.

El experimento 3, se trabajo con redes entrenadas obtenidas
de los experimentos 1y 2.

4. BASE DE DATOS Y RESULTADOS

La base de datos esta formada por la laurisilva canaria y
Fayal-Brezal, especificamente se ha trabajado con 16 de los 26
arboles o arbustos endémicos: acebifio, barbusano, delfino, faya,
follado, hija, laurel, mocdn, naranjo salvaje, olivillo, palo
blanco, sacatero, sanguino, sauce canario, tilo y vifiatico.

De cada arbol se han recogido 75 hojas, en épocas distintas
del aflo, lo que hace un total de 1200 hojas a digitalizar.

Los resultados se presentan en la tabla 2, y corresponden a los
resultados promedios de entrenar 10 redes neuronales para cada
experimento.

Media Varianza
MLP 2 capas 85.72 1.30
MLP 3 capas 84.70 1.27

Tabla 2. Resultados de los experimentos 1y 2.

Se observa que se obtienen mejores resultados con la MLP de
2 capas. Para el experimento 3 se trabajo con las 10 redes
procedentes de los experimentos anteriores por separado y
mezclando las redes del experimento 1y 2.

Media
Modelo mis votado MLP 2 capas 88.3
Modelo mis votado MLP 3 capas 88.2
Modelo mas votado MLP 2 y 3 capas 88.7

Tabla 3. Resultados de los experimentos 3.

La combinacion de varias redes ayuda en la fase de decision,
errores que comete una red puede ser corregido por otras redes.
Se observa en la tabla 3 que ha aumentado la tasa de
reconocimiento en casi 3 puntos. Lo interesante de esta estructura
es que las redes que participen en el modelo estén lo mas
incorreladas posible, ya que asi los errores lo estaran.

4. CONCLUSIONES

Aqui se presenta los primeros resultados sobre la taxonomia de
hojas de imagenes foliares procedentes de arboles autoctonos de
las Islas Canarias, aplicando redes neuronales. Los mejores
resultados obtenidos son los del modelo mas votado, ya que
participan varias redes en el proceso de clasificacion. Todavia
queda mucho trabajo que realizar sobre el preprocesado,
extraccion de parametros, aplicaciones de otros modelos de
clasificacion y combinacion entre ellos.
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