INVESTIGACION SOBRE EL
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO FOLIAR
DE LA LAURISILVA CANARIA.

La investigacion que se resume en el presente articulo, da evidencia de
la posibilidad de lograr exitosamente una taxonomia de laurasea canaria
de forma automatica, usando muestras de hojas. Imagenes digitalizadas
por medio de un escaner, de un muestrario de hojas, son usadas como
elementos de clasificacion. Estas son procesadas, extrayendo parame-
tros discriminantes que, por medio de diferentes modelos de aprendiza-
je automatico, los identifican como descriptivos de pertenencia a una
especie. El resultado se presenta con un valor de evidencia, medicion
que permite evaluar el peso de parametros o conjuntos de parametros en
la clasificacion. El sistema podria ser usado para determinar parametros
taxonémicos que permitan establecer un sistema de patentes de plantas
desarrolladas o descubiertas, de interés econémico.

This paper summarizes a research that establishes the possibility of an auto-
matic successful taxonomic task, for laurisilvae canariensis trees, using sim-
ple leaves. Images of scanned leaves are used as means of classification.
These images are processed obtaining discriminating parameters that, by
means of automatic learning models, are identified as descriptors of class
belonging. The obtained result is weighted with an evidence value, a mea-
sure that allows for valuation of parameters or parameters set impact on the
classifying task. The system may be used as mean of taxonomic parameter
identification, allowing for a registration board or a plant patent chart setting,
of developed or discovered valuable species.

PRESENTACION

ste articulo resume una labor
de investigaciéon sobre el
reconocimiento automatico

de hojas de laurisilva canaria con
una tasa de éxito del 88 %.

INTRODUCCION

El reconocimiento y taxonomia
de especies bioldgicas, tiene impor-
tancia no solo desde el punto de
vista académico, sino también eco-
némico. Distinguir inequivocamente
la pertenencia de un espécimen o la
determinacion de una nueva varie-
dad, para las companias producto-
ras de especies vegetales, puede
significar ingresos considerables
(Silvey, 1984). A titulo de ejemplo,
(Warren, 1997), cita el estableci-

miento de un PBR (Plant Breeders
Rights) en el Reino Unido. Esta nor-
mativa de estandarizacion, protege
los derechos de los criadores que
desarrollan nuevas variedades de
plantas, de la misma forma que los
inventores patentan maquinas y
procesos. Con el fin de aligerar el
procedimiento taxonémico de plan-
tas efectuado por un especialista, o
con fines de establecer un PBR en
el registro de especies de rédito
ayudando a establecer los parame-
tros discriminantes que conducen a
su clasificacion; una herramienta
alternativa y adecuada es el esta-
blecimiento de un “reconocedor
automatico”.

Tal sistema es un procedimiento
informatico que, partiendo de evi-
dencia sobre la descripcion de un
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Esta normativa de
estandarizacion, protege
los derechos de los
criadores que
desarrollan nuevas
variedades de plantas,
de la misma forma que
los inventores patentan
maquinas y

procesos.
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espécimen, puede efectuar una cla-
sificacion. Es ademas deseable que
dicha clasificacion sea calificada
con algun grado de certidumbre que
nos permita evaluar la necesidad de
“una segunda opinién” o de la bus-
queda de nueva informacion que,
eventualmente, seria conducente a
una clasificacion mas probable o de
certidumbre mayor. Una clasifica-
cion calificada tiene ventajas, ya
que el sistema puede usarse como
herramienta de evaluacion en el
comportamiento de los parametros.
Esto se logra en la medida en que
se pueda “seguir” el peso especifico
de cada parametro o conjunto de
parametros, de manera a contrastar
en qué punto una especie se distin-
gue de otra; o como una especie,
por medio de muestras recolecta-
das en el tiempo, muta en otra par-
ticular y es identificada por el clasifi-
cador como distinta 0 como nueva.

PROCEDIMIENTO

El procedimiento utilizado para la
taxonomia automatica foliar
comienza con la creacion de una
base de datos con las diferentes
especies recogidas seguido de la
parametrizacion de una forma Opti-
ma de las diferentes caracteristicas
de las hojas. El siguiente paso con-
sistira en insertarlas en un sistema
basado en redes neuronales capaz
de reconocer dichas especies.
Posteriormente se comprobara que
la tasa de reconocimiento es valida,
dando por buena la aplicacion de
este método de estudio.
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Para ello sera necesario dispo-
ner un ordenador personal equipa-
do con un escaner que sirva de
interfase entre las hojas recogidas
para la base de datos y los ficheros
guardados en algun formato digital
para la imagen. Este conjunto de
ficheros formara la base de datos de
partida a la cual habra que realizar-
le una extraccién de parametros
que relacione univocamente cada
muestra a cada especie. Una vez
extraidos estos parametros, se
pasara al siguiente paso que con-
sistira en entrenar una red neuronal
dimensionada para tal cometido. La
eleccion de la red neuronal mas
adecuada para lograr nuestro pro-
posito ha sido estudiada en este tra-
bajo. El entrenamiento consistira en
introducirle un numero adecuado de
muestras de la base de datos que
sirvan de patron de conocimiento. El
ultimo paso es testear la red, es
decir, el resto de muestras de nues-
tra base de datos se introducira en
el sistema disefiado y se comproba-
ra la efectividad de nuestra red neu-
ronal (ver figura 1).

CREACION DE LA BASE DE
DATOS

Para poder realizar un sistema
de reconocimiento de diversas
especies vegetales, es absoluta-
mente imprescindible construir una
base de datos. Esa base de datos
debera contener las muestras de las
distintas especies que se pretenden
estudiar. EI numero de muestras

Red Neuronal

Clasificador

| y

Figura 1. Sistema de taxonomia foliar automatica.



sera lo suficientemente grande
como para, primero, poder entrenar
la red neuronal con garantias vy,
segundo, testar dicha red neuronal
con el fin de examinar los resultados
obtenidos. Ademas, la cantidad de
muestras escogidas por especie
vegetal debe abarcar la mayor can-
tidad de formas y estructuras que
puede tomar una unica especie. De
esta manera se asegura un estudio
mas robusto de las distintas espe-
cies vegetales.

Atendiendo a este razonamien-
to, la recogida de las muestras se
realiz6 en diferentes épocas del
afio, pretendiendo con ello abarcar
todos los colores y formas que las
hojas van tomando a lo largo de las
cuatro estaciones. Ademas, se
prestd especial atencion en des-
echar aquellas muestras que se
encontraron degradadas, intentan-
do siempre que las muestras selec-
cionadas presentaran un buen
estado de conservacion.

Las especies que se eligieron
tienen la particularidad de ser autéc-
tonas de las Islas Canarias, endémi-

cas 0 no, que estan encuadradas en
las zonas bajas (Mocan) y las zonas
montafiosas humedas de |la
Laurisilva y del Fayal-Brezal. Se
suelen situar entre los 500 metros
sobre el nivel del mary un poca mas
de los 1500 metros (ver figura 2)
cubriendo variadas caracteristicas
altitudinales. Se puede encontrar a
menor altitud como en el caso de la
isla de La Palma, debido a que
posee grandes zonas humedas que
se extienden practicamente hasta
el nivel del mar (Santos, 1979).

La base de datos se compone de
16 especies distintas, con 75 mues-
tras de cada una de ellas. A conti-
nuacion se listan todas las especies
que forman parte del estudio:
Especie 1: Hija (Prunus lusitanica L.
spp. hixa (Will.) Franco), Especie 2:
Acebifio (llex canariensis Poir.),
Especie 3: Follao (Viburnum rigidum
Vent.), Especie 4: Naranjo salvaje
(lex perado Ait. spp. platyphylla
Webb & Berth.), Especie 5: Til o Tilo
(Ocotea foetens (Ait.) Benth. &
Hook. f.), Especie 6: Laurel o Loro
(Laurus azorica (Seub.) Franco),
Especie 7: Palo blanco (Picconia
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Figura 2. Distribucion altitudinal de los tipos de vegetacion en las
Islas Canarias.
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eligieron tienen la
particularidad de ser
autéctonas de las Islas
Canarias, endémicas o
no, que estan encuadra-
das en las zonas bajas y
las zonas montafosas
humedas de la Laurisilva
y del Fayal-Brezal
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2. ACEBINO

3. F'OLLAO A NARANJO SALVAJE

6. LAURLEL

7 PALO BLCO 8 VINATIGO

O pAYA

FSACATERO 12 SAUCK

13 MOCAN

15, DELFING

16. SANGUING

Tabla |. Descripcion de las hojas de laurisilva Canaria reconocidas por el sis-
tema de taxonomia foliar automatica.

excelsa (Ait.) DC), Especie 8&:
Vifatigo (Persea indica (L.)
Spreng.), Especie 9: Faya (Myrica
faya Ait.), Especie 10: Barbusano
(Apollonias barbujana (Cav.) Bornm),
Especie 11: Sacatero o Aderno
(Heberdenia excelsa (Ait.) & DC.),
Especie 12: Sauce o Sao (Salix
canariensis Chr.Sm. ex Link),
Especie 13: Mocan (Visnea mocane-
ra L. f.), Especie 14: Olivillo (Phillyrea
angustifolia L.), Especie 15: Delfino
(Myrsine canariensis (Willd.) A.DC),
Especie 16: Sanguino (Rhamnus
glandulosa Ait.). En la Tabla | se des-
criben las hojas de dichas especies.
(Font Quer, 1973)

Como se observara, hay espe-
cies que no aparecen y que se defi-
nen en el apartado anterior. La
razén de que no estén el almécigo,

el lentisco, el brezo y el tejo, es que
son especies de hoja compuesta y
estan divididas en foliolos. El objeti-
vo de este trabajo es reconocer
hojas y no foliolos, por lo que mas
adelante se dejara propuesta otra
metodologia posible para el recono-
cimiento de estas hojas compuestas
(Torres, 2001).

Para poder desarrollar la base
de datos se ha hecho necesario
seguir una metodologia de trabajo
basada en la recogida y posterior
conservacion de las especies a
similitud de la realizada por parte de
los bidlogos. Consiste en los
siguientes pasos: Recogida selecti-
va de las hojas en los tiempos esta-
blecidos y zonas localizadas (ver
Tabla 1), limpieza de impurezas no
deseadas como polvo o tierra, pren-



Zona de Recogida
/ Localidad / Isla

Coordenadas

UTM

Fecha Recogida

Pico del Inglés. Monte _ .
de Las Mercedes. ‘Z{: 3335662320 15 de Abril de 2000
(La Laguna) Z=903m. 11 de Febrero de 2001
Tenerife
Camino de los 15 de Junio de 2000
Laureles. Entrada a X =369.600
Tegueste. Y =3.155.460
(La Laguna) Z=475m. 11 de Febrero de 2001
Tenerife
Roque de las Animas. X =379.420
(Taganana) Y =3.159.580 15 de Abril de 2000
Tenerife Z =689 m.
{ﬁml’o d;i'llla X = 370.900
Y =3.152.760 9 de Febrero de 2001
(La Laguna) -
. Z=552m.
Tenerife
Cabezo de Zapata. 15 de Abril de 2000
Monte de Las X =374.505 -
Mercedes. Y =3.156.780 28 de Enero de 2001
(La Laguna) Z=982m. 8 de Febrero de 2001
Tenerife

TABLA |l. Datos sobre la recoleccion.

sado de las especies, que elimina el
agua que poseen las hojas para una
adecuada conservacion de las mis-
mas, y adhesion de las hojas pren-
sadas a las plantillas, que va a ser-
vir para escanearlas y al mismo
tiempo para su conservacion.

A continuacion se hace un
recuento del material utilizado para
la metodologia de trabajo seguida.
En la recogida es necesario unas
bolsas plasticas para la clasificacion
y posterior transporte de las espe-
cies; para la limpieza, un trapo de
algoddn impregnado en agua y un
cepillo de dientes para eliminar
posibles pulgones que han sido
detectados en ciertas especies;
para el prensado, papel absorbente
y un cartén separador entre capas,
y una prensa de 20 a 30 kilos. La
adhesién de las hojas a las plantillas
se realiza mediante cinta con capa
adherente de doble cara, y para el
almacenamiento de cada especie
debidamente clasificada y caracteri-
zada se han utilizado carpetas de

carton a similitud de la metodologia
seguida para la clasificacion y con-
servacion de especies en el herba-
rio del Jardin de Aclimatacién de la
Orotava.

Las opciones para el escaneo
son una resolucion de 300 dpi, esca-
la de grises a 8 bits (256 niveles de
gris) con el apice y peciolo alienados
en vertical (ver figura). Las imagenes
escaneadas se guardan en formato
‘bmp’. Posteriormente se transforma-
ran a formato “jpeg” (Joint
Photographic Experts Group). Las
figuras 3 y 4 muestran el procedi-
miento de recogida y un ejemplo de
hoja escaneada.

PARAMETRIZACION

El primer paso que debe darse
para poder realizar un sistema de
reconocimiento consiste en la
extraccion de parametros caracte-
risticos. Cabe preguntarse ahora
cuales son los parametros que defi-
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Figura 3. Esquema del procedimiento de recogida de hojas.
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Figura 4. Ejemplo de hoja escaneada

antes de su paso a escala de grises.

nen a todas y cada una de las espe-
cies y nos permiten diferenciarlas
entre si con un porcentaje de error
minimo. Pues bien, muchos de esos
parametros son intuitivos: las
dimensiones (largo x ancho), la
forma, la rugosidad, la longitud del
peciolo, los colores, etc. Son para-
metros que inconscientemente usa-
mos cuando reconocemos las
cosas a diario. Por lo tanto, seran
de ese tipo los que se usaran para
tratar de diferenciar las especies
vegetales.

Para ello, se elaboraran diversos
programas en el lenguaje de progra-
macién matematico MATLAB. Con
esos algoritmos se podra, en algu-
nos casos, medir diversas magnitu-
des (como puede ser el ancho y el
largo de la hoja), y en otros, verificar
la presencia o ausencia de una
determinada caracteristica de la

hoja (por ejemplo, la existencia de
glandulas en algunas especies).

Este proceso de extraccion de
parametros se realizara en dos
fases: en primer lugar, se hara un
corte a grandes rasgos de la zona
de estudio (se centra la atencién en
aquello que estamos estudiando) vy,
en segundo lugar, se obtendran las
peculiaridades de la zona bajo
observacion. Las zonas de estudio
son tres: el cuerpo de la hoja, el
peciolo y el apice (ver figura 5),
siendo los parametros obtenidos
de cada zona, los reflejados en la
figura 6.

- T
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Borde o aargen

CUERPO

Prcfolo

Figura 5. Partes de la hoja.

EL CUERPO

El cuerpo de la hoja es, sin duda,
la zona que mas informacion aporta
al sistema de reconocimiento. Aqui
es necesario distinguir dos partes
en la extraccién de parametros: una
primera que comprende los para-
metros relacionados con el cuerpo
en su totalidad, como son el largo,
ancho, escala, color y Iébulos, y una

Mermio prisaro



CUERPO

= Large
n  Ancho
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Figura 6. Parametros obtenidos de cada parte de la hoja.

segunda parte, que tiene que ver
con zonas mas especificas del cuer-
po de la hoja, como es la nerviacion
y la existencia de glandulas.

Para estudiar cada una de esas
peculiaridades es imprescindible, ya
que de esta forma se facilitan
mucho las operaciones, realizar un
corte de la imagen de la hoja en la
zona de interés. Por ejemplo, para
calcular la existencia de glandulas
en la hoja, se recorta la imagen a la
zona central inferior de la hoja, ya
que es ahi donde es posible encon-
trar las glandulas. Asi, las operacio-
nes que han de aplicarse para
determinar la existencia o no de
esas glandulas se llevan a cabo en
una zona especifica del cuerpo de
la hoja y se minimizan los errores
que puedan producirse si se estudia
el cuerpo en su totalidad.

Nerviaeion

APICE
= Angulo

Siguiendo con la misma linea,
podemos establecer que para el
estudio de la nervadura se eligié la
zona central de los nervios de la
hoja. Se optd por esta zona ya que
es la que, en general, tiene una
tonalidad mas uniforme y, por lo
tanto, es en ella donde mas facil-
mente se pueden llevar a cabo las
diferentes operaciones. Por ultimo,
para medir el largo, ancho y deter-
minar los l6bulos del borde del
limbo, se selecciond, como es
natural, el cuerpo de la hoja en su
totalidad.

EL PECIiOLO

Los parametros obtenidos del
peciolo fueron largo, ancho, exis-
tencia / ausencia de la base y rugo-
sidad. El proceso seguido para el
calculo de estas caracteristicas fue

Tomalidad nervios
—pl Tomalidad cucrpo I

Imagen
en escala
de prises

Glindulas

MNimero nervios

Tinarizacion

I
¥

Targo

Ancho

CUEeImd

Figura 7. Obtencién de los parametros del cuerpo.
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El cuerpo de la hoja es,
sin duda, la zona que mas
informacion aporta al sis-
tema de reconocimiento.
Aqui es necesario distin-
guir dos partes en la
extraccion de parametros:
una primera que compren-
de los parametros relacio-
nados con el cuerpo en su
totalidad, como son el
largo, ancho, escala, color
y I6bulos, y una segunda
parte, que tiene que ver
con zonas mas especificas
del cuerpo de la hoja,
como es la nerviaciéon y la
existencia de glandulas.
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Figura 8. Obtencion de los parametros del peciolo.

Una vez que se ha
conseguido caracterizar
las distintas especies
vegetales mediante la
obtencién de una serie
de parametros, se deben
construir las redes neu-
ronales que permitan
clasificar las clases de
arboles que se estan
analizando.

Imagen cn
cseala de
£TISCS

Binarizacion

el siguiente: Recorte de la imagen a
la zona de interés, calculo del largo
y del ancho del peciolo, se determi-
na también si la hoja presenta o no
base, y estudio de la rugosidad del
peciolo.

El punto mas conflictivo aqui, se
encuentra a la hora de diferenciar lo
que pertenece al cuerpo de la hoja
de lo que pertenece al peciolo. Una
vez que se salva esta dificultad, el
resto de las medidas es relativa-
mente mas sencillo.

EL APICE

El angulo que forma el apice de
la hoja se erige como un parametro
muy importante a la hora de carac-
terizar las distintas especies vegeta-
les, y es exactamente la medida del
angulo del apice lo que se busca en
este apartado. Para ello, y al igual
que con los anteriores parametros,
se comienza seleccionando la zona
de la hoja de interés, se trazan las
tangentes cerca del apice y se cal-
cula el angulo.

CLASIFICACION

Una vez que se ha conseguido
caracterizar las distintas especies

Imagen en
escala de

orises

Ancho

Corte del

largo
peciolo g

—®| Rugosidad

vegetales mediante la obtencion de
una serie de parametros, se deben
construir las redes neuronales que
permitan clasificar las clases de
arboles que se estan analizando.

Para ello, se realiza un estudio
de las distintas posibilidades que
ofrecen las redes neuronales (fun-
cionamiento, topologia, etc.). El tipo
de red neuronal mas adecuado para
el problema que se esta tratando no
se sabe a priori. Unicamente des-
pués de probar varias opciones, se
podra optar por el que ofrezca unos
resultados mas acordes con los
objetivos buscados.

A continuacion se detallaran los
pasos seguidos para elaborar el sis-
tema mas adecuado para clasificar
las muestras de las distintas espe-
cies vegetales. (Bishop, 1997)

NORMALIZACION

Para poder utilizar los datos
obtenidos en el proceso de parame-
trizacion anterior, éstos deben sufrir
algun tipo de modificacion. Esto se
debe a que existen grandes diferen-
cias entre ellos, aun tratandose de
datos referidos al mismo aspecto
(por ejemplo, grandes diferencias

Biisqueda
de puntos
central y

laterales

Figura 9. Obtencion de los parametros del apice.
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de magnitud entre los resultados
que se obtuvieron en el proceso de
medida del largo de peciolo).

Este proceso de normalizacion
es muy sencillo, y consta de los
siguientes pasos: primero, se calcu-
la el maximo de cada parametro
para cada una de las especies; a
continuacion, se calcula el maximo
de los maximos anteriores; y por
ultimo, se divide cada uno de los
valores de los diferentes parame-
tros y de las distintas especies por
el correspondiente maximo.

RED NEURONAL DE ALIMENTA-
CION PROGRESIVA

Como ya se ha advertido, la cla-
sificacion taxonomica de especies
de arboles a partir de la hoja pre-
senta varios problemas. Uno de
ellos resulta de las grandes diferen-
cias existentes entre las distintas
hojas de una misma especie. Esto
conduce a pensar que un modelo
jerarquico que vaya estudiando las
distintas caracteristicas y discrimine
directamente a partir de la presen-
cia o ausencia de una de ellas, no
sea la mejor solucion.

Por lo tanto, parece que un
modelo en el que se tengan en
cuenta todos los parametros, y en el
que se pondere adecuadamente el
peso especifico de cada uno de
ellos en la decision final, si es el que
pudiera ofrecer el mejor resultado.
Es esta la razén fundamental por la
que se ha optado por la red neuro-
nal de alimentacion progresiva.

De manera general, una red
neuronal se define como un grafo
compuesto por varios nodos
conectados entre si, donde esos
nodos poseen una determinada
funcién de transferencia, y donde
los enlaces entre ellos estan pon-
derados por diversos valores.
Estos valores tienen la capacidad
de ir variando dinamicamente
durante el proceso de aprendizaje
de la red. Ademas, la red en si, se

dice que tiene un procedimiento de
funcionamiento concreto.

Existen varios tipos de redes
neuronales, muchos de ellos dise-
fnados para resolver problemas
especificos. Las caracteristicas
que presentaba el problema de la
clasificacion de diversas especies
arboreas a partir de su hoja, hicie-
ron pensar que la clase de red neu-
ronal mas adecuada para dar res-
puesta a esta dificultad era la red
neuronal de alimentacion progresi-
va con una sola capa oculta y con
funciones de transferencia sigmoi-
des. (Bishop, 1997)

ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Una vez que se ha elegido una
determinada arquitectura (un tipo
de red neuronal) se debe optar por
un algoritmo de aprendizaje para la
red; es decir, un método que ayude
a calcular los pesos que deben
asignarse a cada uno de los
nodos. El objetivo que se persigue
con esto es tratar de conseguir que
la red asigne unos valores de sali-
da considerados como correctos
para unos valores de entrada
determinados.

El método que se eligi6 para el
entrenamiento y el aprendizaje de
la red fue el algoritmo de backpro-
pagation, combinado con el LMS
(menor error cuadratico medio).
Este se utiliza para conseguir los
pesos Optimos para una sola neu-
rona, pero sin contar con la fun-
cién de transferencia. Con el algo-
ritmo de backpropagation se obtie-
ne un algoritmo de aprendizaje
valido para la red de alimentacion
progresiva al completo. (Bricefio,
2002a)

RESULTADOS

Para finalizar la presentacion
del trabajo realizado, sélo resta
presentar los resultados consegui-
dos y las conclusiones que de ellos
se derivan.
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PORCENTAJES DE PRUEBA

La red neuronal elegida necesita
de un periodo de entrenamiento o
aprendizaje. Para que pueda llevar-
se a cabo dicho entrenamiento, se
proporciona un determinado por-
centaje de muestras de la cantidad
total disponible. Las restantes
muestras se utilizaran para testar la
red, estudiando si dicha red ofrece
unos resultados adecuados.

En principio, no se conoce cual
es el porcentaje de muestras idoneo
para el entrenamiento de la red. No
todas las especies presentan el
mismo grado de variabilidad en la
forma y estructura de sus hojas, por
lo que no se sabe que numero de
muestras es el adecuado para
lograr cubrir todas las posibilidades.
Hay especies en las que sus hojas
tienen un alto grado de homogenei-
dad entre si, lo que permite reducir
el numero de muestras necesarias
para el entrenamiento. Pero tam-
bién existen otras clases de arboles
con hojas que exhiben claras dife-
rencias entre si, lo que hace que
sea muy importante aumentar la
cantidad de muestras utilizadas
para el entrenamiento, de forma que
puedan tenerse en cuenta la mayor
cantidad de casos posibles.

Finalmente se optdé por escoger
un 30% de las muestras para reali-
zar el entrenamiento, mientras que
el 70% restante se usara para tes-
tar la red.

ARQUITECTURAS UTILIZADAS

Dentro de la red neuronal de ali-
mentacion progresiva elegida, se
estudiaron diversas variantes. Las
caracteristicas comunes a todas
ellas son las siguientes: Tienen 13
entradas diferentes, una por cada
uno de los parametros estudiados
en las hojas, Cada una cuenta con
16 salidas, una por cada una de las
especies en estudio. Para cada
una de las estructuras disefiadas
se realizaron diez pruebas. Se ha
obtenido un porcentaje del grado
de reconocimiento para cada una
de las redes propuestas, asi como
la varianza y la desviacion tipica.

Los experimentos realizados
son los siguientes: Experimento 1,
con red neuronal de 26 nodos en la
capa oculta; Experimento 2, con
red neuronal de 2 capas ocultas de
10 y 30 neuronas; Experimento 3,
con red neuronal de 13 nodos en la
Unica capa oculta; Experimento 4,
con red neuronal de 16 nodos en la
capa oculta; Experimento 5, con
red neuronal igual al experimento 4
pero entrenando con un 50% de la
base de datos y testeado con un
50%.Los resultados se muestran
en la Tabla Il (Bricefio, 2002b).

METODO DEL MODELO MAS
VOTADO

Este modelo consiste en coger
varias redes y aplicarles a todas el
mismo test en paralelo. A continua-

LXPERIMENTO
1 2 3 4 5
MEDIA 85,7267 | 84,7093 | 84,0262 | 76,8459 | 83,4584
VARIANZA | 1,0834 1,0697 1,3153 5,447 0,9613

Tabla IIl.

Automatica.

Tasa de Acierto del Sistema de Taxonomia

Foliar



EXPERIMENTO

N redes
1 2 3 4 Ey
4 87,936 | 87,3547 | 843023 | 853198 | 80,6279
6 87,7907 | 87,7909 | 85,7558 | 86,3372 | 86,1919

8 88,0814 | 88,2267

86,7733 | 87,2093 | 86,1919

10 88,3721 | 88,0814

86,0465 | 88,0814 | 86,1919

Tabla IV. Tasa de Acierto Mediante el Modelo Mas Votado.

cion, sus resultados seran compara-
dos y se seleccionara el resultado
por el que mas redes hayan votado.
Los resultados obtenidos, utilizando
este procedimiento, se muestran en
la tabla IV resaltando en amarillo los
optimos.

ENCUESTA

Para finalizar, se realizd una
encuesta con el fin de comparar los
resultados obtenidos por el clasifi-
cador con la capacidad de percep-
cion del ser humano para realizar la
clasificacion de las diversas espe-
cies. A los encuestados se les expli-
c6 detenidamente el proceso y el fin
que se pretendia conseguir. Se les
dejoé un tiempo para que se familia-
rizaran con las distintas especies,
con sus caracteristicas, sus for-
mas, etc. Ademas, para llevar a
cabo la clasificacion, tenian una
muestra, a modo de ejemplo, de
cada una de las especies para que
pudieran comparar y decidir cual
de ellas les parecia la mas acerta-
da. La media de aciertos que se
logré6 con estos encuestados fue
del 51,7%, resultado claramente
inferior al 88,8% conseguido con el
sistema desarrollado.

CONCLUSIONES

Se ha expuesto aqui el trabajo
realizado sobre la taxonomia de
algunas especies vegetales usando
un programa informatico. Se
comenzo presentado el proceso de
construccion de la base de datos.
Posteriormente, se vieron las

diversas técnicas aplicadas para
extraer los parametros y el por qué
de su utilizacion. A continuacion, se
expusieron los motivos que llevaron
a elegir la red neuronal de alimenta-
cion progresiva como la tipologia
mas adecuada para este problema.
Por ultimo, se vio que los resultados
conseguidos son satisfactorios,
teniendo en cuenta los diversos pro-
blemas presentes. A partir de este
punto, se ahondara aun mas en la
clasificacion de estas mismas espe-
cies vegetales. La intencion es tratar
de obtener mas parametros significa-
tivos de las plantas. De esta forma se
mejorara, entre otras cosas, la tasa
media de reconocimiento, y se dota-
ra al programa de mayor robustez
frente a variaciones en la forma y la
estructura de las hojas.
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