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Tesis de Grado de Maestŕıa
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Caṕıtulo 1

Planteamiento del problema de
investigación

1.1. Introducción

El ser humano, para poder sobrevivir e interactuar en su medio ambiente, necesita

obtener información de lo que ocurre en el mundo que lo rodea. Aśı, el cuerpo humano

está provisto de órganos que permiten sensar su entorno de tal manera que pueda captar

la enerǵıa y convertirla en impulsos eléctricos que son transmitidos al cerebro, donde

se interpretan y en consecuencia se reacciona. Por ejemplo, los ojos permiten captar

y transformar la enerǵıa en forma de luz, los óıdos en sonido; mientras que la piel es

sensible a la enerǵıa en forma de temperatura, presión o contacto.

La vista podŕıa considerarse una de las principales capacidades sensoriales que tiene

el ser humano, ya que a través de ella se obtiene la mayor parte de la información que

se presenta alrededor. Pero con el paso del tiempo, este sentido se puede ir degenerando

debido a múltiples factores que van desde los problemas genéticos hasta factores ambi-

entales o artificiales.
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CAPÍTULO 1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 2

En México, la pérdida del sentido de la vista ha incrementado en años recientes,

aśı como en otros páıses [9, 51]. Estad́ısticamente la diabetes muestra ser la principal

causa de ceguera y se estima que para el 2025 habrá unos 300 millones de diabéticos en

el mundo, lo que provoca la aparición de enfermedades en los ojos como el glaucoma

y la retinopat́ıa diabética, siendo esta última la principal causa de deficiencia visual y

ceguera [40].

Actualmente las nuevas tecnoloǵıas médicas proporcionan mediciones cuantitativas

de las estructuras del ojo humano de forma más objetiva como la cabeza del nervio ópti-

co, las fibras nerviosas de la retina, etc. De esta manera, los médicos pueden auxiliarse

para diagnosticar oportunamente el estado del ojo y evitar la aparición de una enfer-

medad o la expansión de la misma. Algunas de estas herramientas son los analizadores

de imágenes como el láser de barrido confocal Heidelberg Retina Tomograph (HRT),la

tomograf́ıa de baja coherencia óptica (OCT), la polarimetŕıa láser con compensación

corneal (GDx-VCC) [6], entre otros.

Con estas herramientas se puede obtener una gran variedad de tipos de imágenes

para encontrar alguna deformación de la retina o alguna otra parte del ojo (parte in-

terna). Por ejemplo, para la retina se tienen las siguientes imágenes: tomograf́ıas por

emisión de positrones, una aplicación de este tipo de imagen es sobre la detección del

melanoma coroideo [43]; técnicas modernas de imagen transversal en oftalmoloǵıa que

se han utilizado en [29] y fondo de imagen con RetCam, empleado para revisar cam-

bios en el nervio o disco óptico [52]. Aśı también se tienen aquellas imágenes obtenidas

por ecograf́ıa, biomicroscoṕıa por ultrasonido, angiograf́ıa con fluorescencia y algunas

tomadas por técnicas especiales entre las que se encuentran las siguientes [53]: fondo

de imágenes de autofluorescencia (Fundus autofluorescence imaging), ángulo amplio de
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angiograf́ıa por fluorescencia (Wide angle fluorenscein angiography), fondo de fotograf́ıa

de campos Swven(Swven field fundus photography), imágenes estéreo (Stereo-imaging),

angiograf́ıa del segmento anterior (Anterior segment angiography), angiograf́ıa con flu-

orencencia oral (Oral fluorescencein angiography).

Este trabajo de investigación tiene por objetivo desarrollar un método que permita

clasificar de manera automática la presencia de Retinopat́ıa Diabética en imágenes de

fondo de ojo. El método propuesto básicamente constará de tres etapas: procesamiento,

caracterización y clasificación de las imágenes. En la primera etapa se aplicarán filtros

de procesamiento de imágenes con el objetivo de mejorar la calidad de las mismas y

obtener mejor información. Enseguida, se reducirá la dimensionalidad de las imágenes

y se obtendrán caracteŕısticas, para finalmente clasificarlas de manera automática em-

pleando algoritmos de aprendizaje automatizado. Para realizar los experimentos, las

imágenes serán proporcionadas por el Hospital de Especialidades IMSS del Estado de

Puebla.

En algunas investigaciones ya se han aplicado métodos de aprendizaje automático

para detectar y clasificar algunas enfermedades por ejemplo, enfermedades de los ojos

[19, 38, 57], detección y diagnóstico de cáncer de mama [21, 47], cáncer del pulmón

[24, 56], aśı también para la clasificación de patrones del cerebro [31]. Otras aplicaciones

más son el reconocimiento de emociones [26] y trastornos como el autismo [20].

1.2. Objetivo general

Desarrollar un método automático para clasificar imágenes de retinopat́ıa diabética

usando algoritmos de aprendizaje automático y procesamiento de imágenes.
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1.3. Objetivos espećıficos

Comparar los métodos de análisis de componentes principales y redes neuronales

para la reducción y extracción de caracteŕısticas en imágenes.

Aplicar técnicas de procesamiento de imágenes para realzar y mejorar las carac-

teŕısticas del conjunto de imágenes.

Clasificar imágenes de retinopat́ıa diabética en proliferativa y no proliferativa

usando algoritmos de aprendizaje automático.

1.4. Justificación

Hoy en d́ıa, las personas están más expuestas a los diferentes tipos de radiación

emitidas por diversas fuentes y particularmente los órganos más afectados son los ojos.

Por ejemplo, el pasar muchas horas usando la computadora, ya sea por trabajo o en-

tretenimiento; el estar frente al televisor; la exposición a los rayos ultra-violeta; la mala

alimentación; aśı como el padecimiento de enfermedades como la diabetes e hiperten-

sión [17, 30], entre otros factores; han propiciado que dicho órgano, sufra diversos tipos

de daños. En consecuencia, la degeneración de las fibras del campo visual se incrementa

con el paso del tiempo o por alguna patoloǵıa de la retina, provocando la aparición de

enfermedades en los ojos como pueden ser el glaucoma, cataratas, conjuntivitis, que-

ratitis, escleritis, uvéıtis, retinopat́ıa diabética, degeneración pigmentaria de la retina,

degeneraciones maculares, angiomatosis de la retina, entre otras [35]. Además, hoy en

d́ıa estas enfermedades no sólo se presentan en personas adultas sino también en per-

sonas jóvenes.
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En México el ı́ndice de personas con diabetes se encuentra entre 6.5 y 10 millones

[10], ya que cada hora se diagnostican 38 nuevos casos [45], lo que provoca un incremen-

to de la presencia de retinopat́ıa diabética [13, 48, 54]. El número incrementa debido a

que los pacientes no reciben atención oportuna o tratamiento adecuado para evitar la

evolución de la enfermedad en sus diferentes fases; aśı como por la falta de información

y descuidos por parte del paciente. Algunas organizaciones como la OMS (Organización

Mundial de la Salud) le dan prioridad a la búsqueda de nuevas soluciones para evitar

la pérdida temprana del sentido de la vista [1].

La clasificación de imágenes de enfermedades visuales en la mayoŕıa de los casos

aún se lleva a cabo de forma manual, esto implica una demora de tiempo para realizar

dicha tarea, lo que conlleva a que algunas veces no se concluya la actividad debido a que

existe un gran número de imágenes a evaluar y además en ocasiones el ojo humano de

un especialista no alcanza a visualizar algunos detalles que puedan ayudar a determinar

a qué clase pertenece alguna imagen.

En la actualidad con el avance de las nuevas tecnoloǵıas y la aplicación de la In-

teligencia Artificial con sus diversas ramas, siendo una de ellas el Aprendizaje Au-

tomático, el cual permite que las computadoras “aprendan” de ejemplos anteriores u-

sando sus diversas técnicas estad́ısticas, probabiĺısticas y de optimización, para después

poder realizar múltiples tareas automáticas tales como el reconocimiento de algún pa-

tron o la clasificación de una enfermedad, logrando aśı reducir el tiempo de ejecución

de dicha tarea, además esto puede facilitar y agilizar el procesamiento de un conjunto

grande de imágenes y la toma de decisiones.
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1.5. Contribuciones esperadas

La realización de este trabajo de investigación puede proporcionar algunos elementos

que pueden ayudar en diversos aspectos, estas aportaciones se muestran a continuación:

Un método automático para clasificar imágenes de enfermedades de los ojos.

La reducción y caracterización de imágenes usando los métodos de análisis de

componentes principales y redes neuronales.

La clasificación de dos tipos de retinopat́ıa diabética, proliferativa y no prolifera-

tiva.

Proporcionar una base de conocimiento del desempeño de diferentes algoritmos

de aprendizaje para una futura implementación de un sistema de detección de

enfermedades en tiempo real.

Un estudio experimental con datos reales de las poblaciones de Puebla, Tlaxcala

y Oaxaca.



Caṕıtulo 2

Marco teórico y Estado del Arte.

2.1. Retinopat́ıa diabética

La retinopat́ıa diabética es esencialmente una microangiopat́ıa (una anormalidad de

la participación de los vasos sangúıneos pequeños) que se dirige a la región central, es

decir la mácula, más que a cualquier otra parte de la retina [18]. La retinopat́ıa diabética

se clasifica convencionalmente en no proliferativa y proliferativa, en la tabla 2.1 se

muestra la clasificación con sus diferentes fases [40].

Algunas manifestaciones de la retinopat́ıa diabética no proliferativa (RDNP)

son: microaneurismas, hemorragias intrarretinianas, exudados blando y duros, anormal-

idades en la zona avascular foveal (ZAF) y edema macular (ver Figura 2.1a). Mientras

que la retinopat́ıa diabética proliferativa (RDP) se caracteriza por la aparición

de neovascularización en el disco óptico o en otras partes de la retina, hemorragias pre-

rretinianas v́ıtreas, proliferación fibrosa y desprendimiento de retina por tracción (ver

Figura 2.1b) [11, 40].

Para la detección de la retinopat́ıa diabética existen diversos métodos, uno de ellos

7
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a) Retinopat́ıa diabética no proliferativa b) Retinopat́ıa diabética proliferativa

Figura 2.1: Ejemplos de los tipos de retinopat́ıa diabética [37].

es el examen de fondo de ojo. Esta exploración sirve para ver la parte interna del ojo

(la retina); con esto se puede observar las venas, arterias aśı como las estructuras de

la retina como la papila y mácula. Las imágenes se obtienen a través de una cámara

de fondo, la cual permite utilizar diversos filtros (azul, verde, rojo) o también se puede

emplear colorantes con filtros especiales para destacar alguna patoloǵıa [16, 46].

2.2. Procesamiento de imágenes

El procesamiento de imágenes digitales tiene sus inicios a finales de los 60’s y prin-

cipios de los 70’s para ser usado en imágenes médicas, en observaciones remotas de los

recursos terrestres y la astronomı́a. Otras aplicaciones se encuentran en la industria,

medicina, ciencias biológicas, la geoloǵıa y f́ısica [39].

El objetivo del procesamiento de imágenes digitales es mejorar el contraste o los

niveles de intensidad del color para facilitar la interpretación de la imagen.

Una imagen se puede definir como una función bidimensional f(x, y), donde x e y

son coordenadas espaciales, la amplitud de f para cualquier par de coordenadas (x, y)
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Tabla 2.1: Clasificación convencional de la retinopat́ıa diabética [40]
Tipo Fase Caracteŕısticas

NRD Diabetes mellitius sin

No hay presencia de RD lesiones oftalmoscópicas

Leve Microaneurismas, hemorragias

retinianas, exudados duros

y blandos.

Microaneurismas, exudados

blandos, microhemorragias

Moderada retinianas moderadas

RDNP y escasas AMIR.

Hemorragias, microaneurismas

severos en los 4 cuadrantes

Grave o AV en 2 o más cuadrantes,

AMIR en por lo menos

un cuadrante.

Muy grave Coexisten 2 de los 3 criterios.

de la RDNP grave

Sin caracteŕısticas NVE de cualquier extensión

sin HV/HP; NVD de extensión

de alto riesgo inferior a la cuarta parte

(sinCAR) del área del disco

Con caracteŕısticas de NVD de extensión igual

o mayor a la cuarta parte del área

RDP alto riesgo papilar; HP/HV con NVD de

(conCAR) cualquier extensión

o con NVE igual.

HV muy extensas (no permiten

valorar neovasos); desprendimiento de

Avanzada retina macular traccional;

glaucoma neovascular

es la intensidad de la imagen en ese punto. Una imagen digital es cuando x, y y los

valores de la intensidad de f son cantidades finitos y discretas. Todos los elementos

finitos que componen una imagen los cuales tienen un lugar y valor en particular se

conocen comúnmente como pixeles [39].

Se pueden considerar tres tipos de proceso computarizado: proceso de nivel bajo,
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medio y alto. El primero involucra operaciones primitivas como el preprocesamiento de

una imagen para reducir el ruido, aumentar el contraste y la nitidez de la imagen. El

nivel bajo se caracteriza porque las entradas y salidas siempre son imágenes.

En el nivel medio se realizan tareas como la segmentación (particionar una imagen en

regiones u objetos), la descripción de estos objetos reducirá a una forma adecuada para

el proceso computacional y clasificación (reconocimiento) de objetos individuales, este

nivel se caracteriza porque generalmente sus entradas son imágenes pero sus salidas son

atributos (caracteŕısticas) extráıdos de esas imágenes, por ejemplo bordes, esquinas.

Para el nivel alto existe la capacidad de dar sentido a un conjunto de objetos reconoci-

dos como el análisis de una imagen o la realización de las funciones cognitivas asociadas

normalmente con la vision [39].

2.2.1. Técnicas de procesamiento de imágenes

Para este trabajo se usarán las siguientes técnicas de procesamiento: el detector de

bordes Canny; la textura de imagen filtro de rango (range-filter); el método de ecua-

lización del histograma y binarización.

Detector de bordes Canny

El algoritmo Canny usa un detector de bordes óptimo sobre un conjunto de criterios

los cuales incluyen encontrar más bordes para minimizar la tasa de error, marcando

todos los bordes cercanos como sea posible para maximizar la localización de los bordes

actuales. Este detector trabaja de la siguiente manera, primero se obtiene un gradiente,

en este paso se aplica un filtro gaussiano para suavizar la imagen para después calcular

la magnitud y orientación del vector gradiente en cada ṕıxel. A continuación se realiza
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la supresión no máxima, en donde se logra un adelgazamiento del ancho de los bordes

obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un ṕıxel de ancho. Finalmente se

aplica una función de histéresis basada en dos umbrales, con el objetivo de reducir la

aparición de contornos falsos [33].

Textura de la imagen Range-filter

La técnica de range-filter calcula un rango local de la imagen, el cual provee informa-

ción acerca de la variación local de los niveles de intensidad de los pixeles, donde en

las áreas uniformes son cero y en las áreas no uniformes el valor es mayor a cero. Por

tanto la extracción de un borde es realizado proporcionando pixeles de salida los cuales

contienen el valor de rango (valor máximo - valor mı́nimo) de los 3× 3 vecinos que se

encuentran alrededor del pixel correspondiente en la imagen de entrada [7].

Ecualización del histograma

La ecualización del histograma es un método no lineal usado ampliamente para re-

alzar las imágenes. Es un método no paramétrico que hace coincidir la función de la

distribución acumulativa de una imagen dada con una distribución de referencia. Este

método emplea un mapeo lineal monótono, el cual reasigna los valores de intensidad de

los pixeles en la imagen de entrada con el fin de controlar la forma del histograma de

intensidad de la imagen de salida para lograr una distribución uniforme de la intensidad

o para destacar ciertos niveles de intensidad [14].

Método de binarización

Una imagen binaria es aquella en donde cada pixel puede tener solo un valor posible 0

ó 1. El método para obtener este tipo de imágenes es mediante la utilización del valor

de umbral de una imagen a escala de grises, es decir elige un intervalo a partir del
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cual todos los valores de intensidades mayores serán codificados como 1 y los que se

encuentren por debajo de este valor serán codificados como 0.

Para elegir el umbral óptimo y realizar una binarización adecuada, se pueden aplicar

funciones como graythresh, esta función retorna un valor normalizado entre 0 y 1, el

cual corresponde al mejor umbral que se debe aplicar a la imagen para obtener la

binarización.

2.3. Reducción y caracterización de imágenes

El objetivo de reducir una imagen en cuanto a su dimensionalidad y obtener sus car-

acteŕısticas, es para disminuir el poder computacional y el tiempo de ejecución cuando

se realizan tareas como la clasificación o reconocimiento de un objeto, entre otras.

Algunas técnicas son: Indexación Semántica Latente (Latent Semantic Indexing

(LSI)); Análisis de Componente Independiente (Independent Component Analysis (ICA));

Análisis de Correlación Canónica (Canonical Correlation Analysis CCA)); Análisis Dis-

criminante Lineal, (Linear Discriminant Analysis (LDA)); y Análisis de Componentes

Principales, (Principal Component Analysis (PCA)), que será utilizado para este traba-

jo. Aśı también se experimentará con la técnica de redes neuronales, para compararlo

con el método de PCA. Esta técnica fue utilizada en el 2006 por Hinton para la com-

presión de datos [15], cabe decir que esta técnica no ha sido muy utilizada para la

reducción y caracterización de imágenes.

2.3.1. Análisis de componentes principales

El Análisis de Componentes Principales o sus siglas en inglés PCA, fue creado por

Karl Pearson (1901) y Hotelling (1933). El objetivo de PCA es reducir la dimension-
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alidad con un porcentaje mı́nimo de pérdida de información y encontrar los vectores

que reportan mejor la distribución de datos en todo el espacio del conjunto de datos [28].

Antes de iniciar el proceso de PCA, se debe realizar una estandarización al conjunto

de datos para asegurar que todos tengan un peso igual en el análisis. Un método común

para estandarizar es transformar todos los datos para tener una media cero y la unidad

de la desviación estándar.

xi − µ

σ
(2.1)

donde σ y µ son la desviación estándar y media de xi´s.

La metodoloǵıa que lleva a cabo PCA es la siguiente [28]: Dado un conjunto de

entrenamiento de datos I1, I2, ..., IM , donde cada dato Ii será representado como un

vector Γi, M es el conjunto de entrenamiento. Por lo tanto el promedio del vector de

un dato Ψ será calculado de la siguiente forma:

Ψ =
1

M

M∑

i=1

(Γi) (2.2)

donde cada dato difiere del promedio por el vector, es decir se substrae la media del

dato:

Φi = Γi −Ψ

Este conjunto de vectores grandes se somete al análisis de componentes principales, los

cuales buscan un conjunto deM vectores ortonormales, un, y los eigenvalores (escalares)

λk respectivamente, los cuales describen mejor la distribución de los datos. Los eigen-

vectores uk y eigenvalores λk son obtenidos de la matriz de covarianza C (ver ecuación

2.3). Los eigenvalores y eigenvectores proporcionan información acerca de los patrones
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en los datos.

C =
1

M

M∑

n=1

ΦnΦ
T
n = AAT (2.3)

donde la matriz A = [Φ1Φ2...ΦM ].

El kth vector uk es elegido de tal manera que

λk =
1

M

M∑

n=1

(uT
kΦn)

2 (2.4)

es un máximo, sujeto a

uT
l uk = δlk =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

1, if l = k

0, en otro caso
(2.5)

Para elegir los componentes principales, se ordenan los eigenvectores de acuerdo a

sus eigenvalores de mayor a menor para descartar los menos significativos, si el valor

de los eigenvalores es pequeño, la pérdida de información es menor.

2.3.2. Red neuronal de Hinton

Esta forma de reducir y caracterizar imágenes fue propuesto por G. E. Hinton y

R.R. Salakhutdinov en el 2006 y de acuerdo con los resultados presentados funciona

mejor que el análisis de componentes principales al obtener un valor mı́nimo de error

de reconstrucción usando un número menor de caracteŕısticas en el proceso [15].

El método es una generalización no-lineal de PCA el cual usa una red codificadora

adaptativa multicapa (encoder) para transformar los datos de una dimensión grande a

un código de baja dimensión y de forma similar trabaja la red decodificadora (decoder)

para recuperar los datos del código.
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Al conjunto de las dos redes encoder y decoder se les llama sistema autoencoder.

Este sistema inicializa con pesos aleatorios en las dos redes las cuales pueden ser en-

trenadas al mismo tiempo para disminuir la discrepancia entre los datos originales y

su reconstrucción. Los gradientes requeridos son obtenidos por la regla de la cadena

para retropropagar (backpropagate) el error derivado, primero a través de la red decod-

ificadora y después en la red codificadora.

Debido a la complejidad para optimizar los pesos en un autoencoder no-lineal, los

autores introducen un procesamiento llamado pre-entrenamiento el cual consiste de un

ensamble de vectores binarios (por ejemplo, imágenes), que puede ser modelado usan-

do una red de dos capas llamada Restriced Boltzmann Machine (RBM). Este proceso

consiste en aprender de un gran número de RBM’s, cada uno con una sola capa de

detectores de caracteŕısticas. La activación de la caracteŕıstica aprendida de un RBM

se usa como “dato” para entrenar el siguiente RBM de la pila.

Para comprender mejor el funcionamiento del sistema autoencoder (ver Figura 2.2),

lo podemos visualizar de la siguiente forma: como se sabe el modelo del sistema es una

red neuronal, en este caso se tiene dos redes una llamada codificadora y decodificadora,

la primera encoder toma una imagen en su tamaño normal y la va reduciendo en cada

capa por la que pasa, hasta obtener una imagen adecuada para los cálculos que se

realizarán. Como se muestra en la Figura 2.2 el encoder que tiene como entrada una

imagen de tamaño 2000 después pasa a 1000 hasta llegar a 30, la red decodificadora se

encarga de hacer lo mismo pero de manera contraria. La fase de ajuste es para obtener

una imagen lo más proxima a la original y el pre-entrenamiento es para obtener los pesos

iniciales para que el autoencoder tenga un sesgo mı́nimo y genere mejores resultados.
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Figura 2.2: Sistema autoencoder [15]

2.4. Aprendizaje automático

El aprendizaje automático es una rama de la Inteligencia Artificial, dentro de las

ciencias computacionales, cuyo principal objetivo es desarrollar programas que permi-

tan a las computadoras tener la capacidad de “aprender” [50].

Una definición de aprendizaje automático, se puede ejemplificar de la forma si-

guiente: un programa de computadora “aprende” de la experiencia E con respecto a un

tipo de tarea T y mide su desempeño P, si el desempeño en la tarea T medida por P,

mejora con la experiencia E [50].

El aprendizaje automático no es una disciplina aislada, sino que se relaciona con una
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gran diversidad de disciplinas como son la teoŕıa de control, la teoŕıa de información,

la psicoloǵıa, la neurobioloǵıa, la filosof́ıa, la estad́ıstica, la teoŕıa de la complejidad

computacional, entre otras; para comprender mejor los procesos de aprendizaje de un

humano y utilizar los parámetros e información adecuada para la construcción y desa-

rrollo de algoritmos que puedan efectuar tareas imitando al ser humano [50].

Algunas aplicaciones exitosas que han involucrado al aprendizaje automático son:

el reconocimiento de rostros, el reconocimiento de voz, algunas detecciones de enfer-

medades, detección de fraudes de tarjetas de crédito, clasificación de objetos astronómi-

cos, reconocimiento de secuencias de ADN, reconocimiento de patrones, análisis del

mercado de valores, aplicaciones en videojuegos y robótica, entre muchas otras más.

Para resolver cualquier problema de aprendizaje, se tiene que tener en cuenta el

tipo de tarea T que se realizará, cómo se va medir el desempeño P para mejorar y cuál

será la fuente que le proporcionará experiencia E.

Algunos términos y simboloǵıa que se usarán en esta sección son los siguientes:

X es el conjunto de elementos, por lo tanto xiϵX es una instancia de X .

c es la tarea u objetivo a “aprender”.

D denota el conjunto de ejemplos disponibles.

El proceso para realizar una tarea que involucre aprendizaje automático (ver Figura

2.3), consta básicamente de las siguientes etapas:

1. Definir c, en este ejemplo mostrado en la Figura 2.3, la tarea es aprender a re-

conocer la letra B.
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2. Seleccionar un conjunto de datos que serán utilizados para entrenar al algoritmo

de aprendizaje automático y éste pueda “aprenderse” la tarea. A este conjunto

de datos se le llamará conjunto de ejemplos de entrenamiento.

3. Seleccionar el algoritmo que mejor se desempeñe para ejecutar la tarea.

4. Seleccionar un conjunto de datos que serán utilizados para probar el desempeño

del algoritmo de aprendizaje automático sobre la tarea. Este conjunto de datos

se le conoce como conjunto de ejemplos de prueba.

Figura 2.3: Ejemplo del Proceso de aprendizaje automático, para este caso el objetivo
es aprender a reconocer la letra B.

2.4.1. Tipos de aprendizaje automático

Generalmente, el aprendizaje automático se divide en dos tipos: aprendizaje super-

visado y aprendizaje no supervisado, los cuales se describen a continuación.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel en donde los algoritmos reciben como entrada

al conjunto de entrenamiento etiquetado con su respectiva clase, para saber el resultado
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correcto de la salida para cada uno de los datos [44]. Un ejemplo seŕıa el reconocimiento

de rostros, donde cada uno de los datos del conjunto de entrenamiento es etiquetado

como 1 para los rostros y 2 para otros,

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se caracteriza porque los algoritmos reciben única-

mente como parámetros de entrada los datos de entrenamiento, que estos a su vez no

van etiquetados con la clase a la que pertenecen, por lo tanto los algoritmos se adap-

tarán al conjunto de datos para ejecutar alguna tarea.

La tarea más frecuente en este tipo de aprendizaje es el clustering [44].

2.4.2. Algoritmos de aprendizaje

Árboles de decisión

Este método de aprendizaje es el más usado y práctico para la inferencia inductiva. Es

un método de aproximación, robusto al ruido y capaz de aprender expresiones disyunti-

vas. Algunos algoritmos que forman parte de la familia de árboles de decisión son ID3,

ASSISTAN y C4.5 [50].

Un árbol de decisión representa una función que toma como entrada un vector de

valores de atributos y regresa una decisión, un solo valor de salida. Los valores de en-

trada y salida pueden ser discretos o continuos [44]. Por ejemplo, un árbol de decisión

booleano consiste de un par (x, y) donde x es un vector de valores para los atributos de

entrada e y es un solo valor booleano de salida.

Los árboles de decisión están compuestos por nodos internos que son las pruebas
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para cada atributo de la instancia; cada rama descendiente de ese nodo corresponde a

un valor posible de este atributo y los nodos hoja son el valor final de la prueba real-

izada desde la ráız (ver Figura 2.4). Un árbol se construye partiendo desde el nodo ráız

Figura 2.4: Ejemplo de un árbol de decisión.

que es el atributo que mejor discrimina entre los ejemplos de entrenamiento, el cual se

obtiene mediante una propiedad estad́ıstica llamada ganancia de información. Después

se añadirán al nodo ráız, otros nodos que corresponderán a los valores que puede tener

este atributo. Este proceso se repite para cada uno de los nodos nuevos hasta haber

analizado todos los atributos.

Para elegir los atributos que mejor clasifican dentro de todo el conjunto se usa la

ganancia de información la cual está definida en términos de la entroṕıa. La en-

troṕıa es una medida muy usada en la teoŕıa de información, la cual mide la incertidum-

bre de una variable aleatoria. Dada una colección S que contiene ejemplos positivos y

negativo de una tarea, la entroṕıa de S con respecto a la clasificación booleana es la

siguiente [50]:

Entropy(S) ≡ −p⊕ log2 p⊕ − p⊖ log2 p⊖ (2.6)

donde p⊕ es la proporción de ejemplos positivos en S y p⊖ es la proporción de ejemplos
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negativos en S. La ganancia de información es la reducción esperada en la entroṕıa

causada por la partición de los ejemplos de acuerdo con este atributo [50]. La ganancia

de información, Gain(S,A) de un atributo A, en relación con un conjunto de ejemplos

S, se define como:

Gain(S,A) ≡ Entropy(S)−
∑

vϵV alues(A)

|Sv|
|S| Entropy(Sv) (2.7)

donde los valores de A es el conjunto de todos los valores posibles para el atributo A y

Sv es el subconjunto de S para que el atributo A tenga un valor v por ejemplo:

Sv = sϵS|A(S) = v (2.8)

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) están basadas en la observación de los proce-

sos biológicos que ocurren en el cerebro [50]. Están compuestas por nodos o unidades

conectadas por v́ınculos dirigidos. Una conexión de la unidad i a la unidad j se encarga

de propagar la activación ai de i a la unidad j, cada conexión tiene un peso numérico

wi,j, asociado a él este determina la dirección e intensidad de la conexión. Cada nodo

tiene una entrada con error a0 = 1 con un peso asociado w0,j. Cada unidad j calcula

primero la suma de los pesos de sus entradas [44]:

inj =
n∑

i=1

(wjai) (2.9)

Después se aplica una función de activación g de esta suma para obtener la salida:

aj = g(inj) =
n∑

i=0

(wi,jaj) (2.10)

En la Figura 2.5, se puede observar un modelo simple de una neurona donde la activación

de la unidad de salida está dada por: la activación como perceptrón o una función

loǵıstica, también llamada función sigmoid, definida de la siguiente forma: una función
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Figura 2.5: Modelo de una neurona.

g se puede ver como un umbral sólido, donde la unidad o nodo se conoce como [44, 50]:

f(x) =
1

1 + e−z
(2.11)

Las propiedades de las redes neuronales artificiales están determinadas por el tipo de

topoloǵıa y propiedades de las neuronas. Existen varios tipos de topoloǵıas para formar

redes neuronales, entre ellas se pueden mencionar las de tipo Feedforward y las redes

recurrentes. Las primeras tienen una sola dirección, es decir, la señal de entrada inicia

en la capa de entrada hasta llegar a la salida sin formar ciclos y tienen una serie de

capas: entrada, una o más ocultas y la de salida; la segunda es un tipo de red que puede

formar direntes topoloǵıas, se alimenta de sus propios resultados de sus entradas, puede

formarse al menos un ciclo, la respuesta de red para una entrada depende de su estado

inicial que puede depender de las entradas anteriores [44, 50].

El gradiente descendente proporciona la base para el algoritmo backpropagation y

para otros métodos que deben buscar a través del espacio de hipótesis el cual tiene

varios tipos de hipótesis continuamente parametrizados [50].
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Una forma de calcular el error:

E(w⃗ =
1

2

∑

dϵD

((td − od)
2) (2.12)

donde D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento; td es la salida objetivo para

los ejemplos de entrenamiento d; od es salida de la unidad lineal para d.

El algoritmo backpropagation aprende de los pesos dada una red con un conjunto

de unidades fijas y sus interconexiones. Hay un problema con el que se enfrenta este

algoritmo, ya que debe buscar un espacio grande de hipótesis definida por todos los

valores de pesos posibles para todas las unidades en la red; por lo que se apoya en el

método gradiente descendente para minimizar el error cuadrado entre los valores de

salida de la red y los valores objetivo para esas salidas [50].

Métodos basados en instancias

Los métodos basados en instancias almacenan todos los ejemplos de entrenamiento

disponibles y posponen la clasificación de un dato nuevo hasta que éste sea presentado,

debido a esto se les conoce como métodos “lazy”. Para hacer una nueva clasificación,

el ejemplo nuevo se compara con los ejemplos previamente almacenados de tal manera

que se puedan ordenar aquellos más parecidos y asignar el valor de la función para la

instancia nueva [50]

El aprendizaje basado en instancias incluye a los métodos de vecinos más cercanos

y regresión lineal localmente ponderada, que asumen instancias que pueden ser repre-

sentadas como puntos en un espacio euclidiano [50]. La ventaja principal de este tipo

de métodos es que el aprendizaje en lugar de estimar la función una vez para todo el

espacio de la instancias, pueden estimarlo localmente y de manera diferente para cada
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instancia nueva a clasificar.

El método más simple basado en instancias es el algoritmo de k-vecinos más cercanos

(K-Nearest Neighbor). Este algoritmo asume todas las instancias de n que corresponden

a los puntos en el espacio n-dimensional. Los vecinos más cercanos de una instancia están

definidos en términos de la distancia euclidiana estándar [50].

Una instancia x arbitraria está descrita por el vector de caracteŕısticas

(a1(x), a2(x), ...an(X))

donde ar(x), simboliza el valor del atributo i-ésimo de una instancia x. Por lo tanto, la

distancia entre dos instancias xi y xj está definida como d(xi, xj), por consiguiente se

tiene la ecuación de la siguiente forma:

d(xi, xj) =

√√√√
n∑

r=1

(ar(xi)− ar(xj))2 (2.13)

El algoritmo de vecinos más cercanos es el siguiente [50]: durante el entrenamiento se

almacenan los ejemplos (x, f(x)) para después realizar la clasificación, dado una nueva

instancia xq. Las x1...xk, indican las instancias k de los ejemplos de entrenamiento más

cercanos a xq.

Teniendo lo siguiente:

f̂(xq)← argmaxvϵV

k∑

i=1

(δ(v, f(xi)) (2.14)

donde, f : ℜn → V ; (V es un conjunto finito v1, ...vs); (xi) es la instancia de entre-

namiento más cercana a xq; f̂(xq), es el resultado obtenido de la estimación del valor

más común de f entre los ejemplos de entrenamiento más cercanos k para xq.
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Naive Bayes

El teorema de Bayes proporciona una forma de calcular la probabilidad de una hipótesis

basada en su probabilidad a priori, en las probabilidades de observar diferentes datos

dada una hipótesis y de los datos observados por el mismo. El teorema de Bayes (ver

ecuación 2.15), es la base de los métodos de aprendizaje bayesiano puesto que propor-

ciona una manera de calcular la probabilidad posterior P (h | D) de la probabilidad a

priori P (h), junto con P (D) y P (D | h) [50].

p(h | D) =
P (D | h)P (h)

P (D)
(2.15)

donde, P (h) indica la probabilidad a priori de h; P (D) es la probabilidad de D sin

ningún conocimiento de h; P (D|h) es la probabilidad de D dado h. P (h | D) es la

probabilidad posterior de h.

Para calcular la hipótesis máxima posterior (MAP ) hMAP , se utiliza el teorema

de Bayes, es decir:

hMAP ≡ argmaxhϵHP (h|D) = argmaxhϵH
P (D|h)P (h)

P (D)
= argmaxhϵHP (D|h)P (h)

(2.16)

En los casos donde las hipótesis son igual de probables a priori (P (hi = P (hj) para

todas las hi y hj en H). Se puede calcular la hipótesis más probable donde sólo se va

a considerar a P (D|h), que es conocido como la probabilidad de los datos D dado h.

La hipótesis que maximiza a P (D|h) es llamado la hipótesis máxima probable (hML),

la cual se obtiene de la forma siguiente [50]:

hML ≡ argmaxhϵHP (D|h) (2.17)

El algoritmo naive Bayes proporcionan una base para el aprendizaje de los métodos que

trabajan directamente con probabilidades, también es una estructura para analizar el
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funcionamiento de otros algoritmos que no utilizan probabilidad expĺıcitamente [50].

Máquinas de vectores de soporte

Las máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVMs), es un método

de aprendizaje supervisado para realizar tareas de regresión, clasificación y detección

[44].

SVMs calcula un hiperplano de separación óptimo para minimizar la norma cuadra-

da del hiperplano de separación. Esta minimización se puede ver como un problema de

programación cuadrática convexa. Una vez calculado el hiperplano óptimo, los datos

que se encuentran en este margen son conocidos como vectores de soporte y la solución

se representa como una combinación lineal de esos vectores. El margen es la amplitud

del área delimitada, es decir la distancia doble del separador al punto del ejemplo más

cercano. SVMs es convexo y trabaja en un espacio de caracteŕısticas inducido por ker-

nels [22, 44].

Un hiperplano w · x + b = 0, puede ser denotado como un par de (w, b), donde, w

es el vector de los pesos y b es el parámetro separado [44].

Si se considera un conjunto de entrenamiento

T = {(x1, y1), (x2, y2, ..., (xm, ym)}

y S es el producto punto del espacio, donde

x1, x2, ..., xmϵS
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para cualquier hiperplano en el espacio S, puede ser escrito como:

{xϵS|w · x+ b = 0}, wϵS, bϵR

El producto punto w · x, está definido por:

w · x =
n∑

i=1

(wixi) (2.18)

Existen dos casos a evaluar, cuando los datos son linealmente separables y cuando

no son linealmente separables.

Es linealmente separable (ver Figura 2.6a) si existe al menos un clasificador lineal

definido por el par (w, b), los cuales clasifican correctamente a todos los ejemplos de

entrenamiento. El hiperplano óptimo para este caso es la suma de las distancias de los

ejemplos de entrenamientos más cercanos positivos y negativos [22, 44].

Y es linealmente no separable cuando no existe un hiperplano que separe exitosa-

mente los datos negativos de los positivos en un conjunto de entrenamiento (ver Figura

2.6b). Una forma de resolver los linealmente no separables es mapear los datos a un

espacio de alta dimensión (ver Figura 2.7) y definir un hiperplano que pueda separarlos.

A este espacio de alta dimensión se le conoce como la espacio de caracteŕısticas trans-

formado [22, 44]. La función kernel se encarga de realizar la separación y traslado de

los ejemplos al espacio de caracteŕısticas, misma que se muestra a continuación [22, 44]:

K(xi, xj) ≡ φ(xi)
Tφ(xj) (2.19)

Existen diferentes tipos de kernels [3, 22]:

Lineal

K(xi, xj) = xT
i xj
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a)Linealmente separable b) Linealmente no separable

Figura 2.6: Ejemplos de los casos de SVMs

Figura 2.7: Ejemplo del mapeo de datos a una alta dimensionalidad.

Polinómica

K(xi, xj) = (γxT
i xj + r)d, γ > 0

Gaussiana (RBF)

K(xi, xj) = exp(−γ∥xi − xj∥2), γ > 0

2.5. Métricas de evaluación

Para evaluar el desempeño de la tarea de clasificación de cada uno de los algoritmos

de aprendizaje automático, se usarán algunas métricas que nos permitirán comparar

cada uno de ellos.

Matriz de confusión

Una matriz de confusión contiene información sobre la clasificación que se realizó usando
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Figura 2.8: Matriz de confusión
.

un algoritmo sobre un conjunto de datos, en cuya diagonal principal se indica el número

de ejemplos clasificados correctamente para cada clase.

La matriz está formada de la siguiente manera (ver Figura 2.8) donde:

TP (True Positive, verdaderos positivos) es el número de predicciones correctas

de un ejemplo que es positivo.

FP (False Positive, falso positivo) es el número de predicciones incorrectas de un

ejemplo que es positivo.

TN(True Negative, verdadero negativo) es el número de predicciones correctas de

una instancia que es negativa.

FN (False Negative, falso negativo) es el número de predicciones correctas de una

instancia que es positiva.

De la matriz se confusión se obtienen las siguientes métricas de evaluación:

Exactitud (Accuracy (AC)) es el porcentaje entre el total de números de instancias

correctamente clasificadas para todos las instancias del conjunto, la cual esta determi-

nada de la siguiente forma:

AC =
TN + TP

TN + FP + FN + TP
(2.20)
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Recuerdo ((Recall) es la proporción de instancias correctas que actualmente pertenecen

al subconjunto relevante y se calcula con la siguiente ecuación:

Recall =
TP

FN + TP
(2.21)

Precisión (Precision (P)) es el número de instancias clasificadas como positivas según

el criterio del algoritmo, la cual esta determinada por:

P =
TP

TP + FP
(2.22)

Medida-F (F-measure) está métrica está basada en la precisión armónica, que combina

el porcentaje de precision y recall, y se obtiene con la siguiente ecuación:

F −measure = 2 · P · Recall
P + Recall

(2.23)

Sensibilidad (sensitivity) es el porcentaje de instancias verdaderas positivas que son

clasificados correctamente y se obtiene de la forma siguiente:

sensitivity =
TP

TP + FN
(2.24)

Especificidad (specificity) es el porcentaje de ejemplos verdaderos negativos que son

clasificados correctamente y es calculada con la ecuación siguiente:

Specificity =
TN

TN + FP
(2.25)

El área bajo la curva ROC es considerada como la más exacta y la medida global del

rendimiento de un sistema. Un área de 1,0 tiene una sensibilidad = especificidad = 1 y

representa una clasificación o detección perfecta. Mientras que el área de 0,5 representa

el rendimiento de un sistema sin valor es decir su eficiencia es al azar.

2.6. Estado del arte

En esta sección se describen algunos trabajos en el ámbito médico, que han utilizado

algoritmos de aprendizaje automático y procesamiento de imágenes. Actualmente las
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técnicas de aprendizaje automático se aplican en diversas áreas de la medicina para el

reconocimiento, clasificación o detección de diferentes enfermedades.

Aplicaciones para enfermedades de los ojos

En las Tablas 2.2 y 2.3, se resume los diversos trabajos realizados para la clasificación

o detección de enfermedades de los ojos.

Aplicaciones médicas en general

En la Tabla 2.4, se muestran algunos trabajos elaborados, para la identificación,

clasificación y diagnóstico de diversas enfermedades.

2.6.1. Discusión

En este trabajo se utilizará un conjunto de algoritmos de aprendizaje automático

para la clasificación de dos clases de retinopat́ıa diabética, proliferativa y no prolifera-

tiva, además tiene una estrecha relación con el procesamiento de imágenes, porque se

aplicarán algunas técnicas para eliminar el ruido y resaltar algunas caracteŕısticas para

obtener mejores resultados en la tarea de clasificación. Para la reducción y extracción de

caracteŕısticas de las imágenes de fondo de ojo de este trabajo, se utilizará los métodos

de PCA y redes neuronales. La red neuronal como método de reducción y caracteri-

zación de imágenes no es muy usado, debido a que generalmente las redes neuronales

se utilizan para las tareas de clasificación o detección, por esta razón en este trabajo

se usarán para después realizar una comparación con el método de PCA y aśı poder

analizar el desempeño que tiene la red neuronal en la tarea de reducción y caracteri-

zación.
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Tabla 2.3: Trabajos relacionados
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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE. 34

Tabla 2.4: Aplicaciones médicas en general
Autor Propuesta Algoritmos Resultados

utilizados

Zhou Z. et al Identificación Ensamble de 2.5% de error

[56] de cáncer redes en falsos negativos

de pulmón neuronales

Sharkey A. et al Detección de Ensamble de 94.81% de

[47] cáncer de mama redes neuronales sensibilidad

Red neuronal, 92% de sensibilidad,

Jesneck J. et al Diagnosticar análisis discrimininate especificidad y

[23] lesiones de mama lineal +
− 0.02 como desviación estándar

medido bajo la curva de ROC

Zheng J.et al Compresión de PCA, k-nn y 80:1 de porcentaje

[21] imágenes de la técnica llamada de compresión

mastograf́ıas JPEG2000 usando JPEG2000

Clasificación Árboles de decisión

Joshi S. et al de Alzhaimer, redes neuronales 99.3% de

[41] parkinson y artificiales accuracy

enfermedades vasculares

Fan Y. et al Identificación de 91.8% de

[55] anormalidades en SVMs accuracy

el cerebro

Clasificación k-nn y 72.6% para SOM y

Christodoulou C.I. et al de imágenes de SOM 73% para k-nn

[8] ultrasonido de la (self organizing map) de accuracy

placa carótida

La diferencia de este trabajo con los trabajos relacionados, es que ellos utilizaron

el método de análisis lineal discriminante o filtros gaussianos para la extracción de

caracteŕısticas y solo clasifican o detectan una o varias caracteŕısticas de la retinopat́ıa

diabética como son exudados blandos o duros, hemorragias entre otros, mientras que

en este trabajo se clasificará la enfermedad en su totalidad como proliferativa y no

proliferativa.



Caṕıtulo 3

Método automático de clasificación

3.1. Método propuesto para clasificar las imágenes

de la retinopat́ıa diabética

El siguiente método es propuesto para clasificar imágenes de fondo de ojo en dos

tipos de retinopat́ıa diabética: proliferativa y no proliferativa. Este método consiste

en tres fases: 1) procesamiento de imágenes; 2) reducción y caracterización de las

imágenes usando los métodos de PCA y redes neuronales de Hinton; 3) Clasificación

de las imágenes en RDNP y RDP usando algoritmos de aprendizaje automático como:

árboles de decisión, k-vecinos más cercanos, naive Bayes, redes neuronales artificiales y

máquinas de vectores de soporte (SVMs). La Figura 3.1 muestra el método de forma

general, el cual opera de la siguiente manera:

Dado un conjunto de imágenes de fondo de ojo, primero se les aplica diferentes técnicas

de procesamiento de imágenes para mejorar y realzar las caracteŕısticas de cada una de

ellas, después se reduce la dimensionalidad y se extrae las principales caracteŕısticas de

las imágenes y como último paso, se realiza la clasificación en dos tipos RDNP y RDP,

usando algunos algoritmos de aprendizaje automático.

En las siguientes secciones se explica a detalle cada una de las etapas.

35
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Figura 3.1: Etapas del método propuesto para clasificar imágenes de retinopat́ıa
diabética

.

3.2. Procesamiento de imágenes

En esta fase se aplicaron varias técnicas de procesamiento de imágenes al conjunto de

imágenes de fondo de ojo aplicando las siguientes técnicas de procesamiento: detector de

bordes Canny, rango del filtro (range-filter), ecualización del histograma y binarización

que fueron descritos en la Sección 2.2.

3.3. Reducción y caracterización de imágenes

El propósito de reducir la dimensionalidad de las imágenes de fondo de ojo y extraer

sus principales caracteŕısticas, para facilitar la manipulación de cada una de ellas con

un mı́nimo de pérdida de información, esto contribuye a la disminución en el poder

computacional, tiempo de ejecución para la tarea de clasificación o para alguna otra,

además se reduciŕıa el espacio de almacenamiento de toda la información. Ya que traba-

jar con el conjunto de imágenes original, consumiŕıa mucho tiempo para realizar alguna

tarea y esto implica una demora en la toma de decisiones.
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Figura 3.2: Fase de reducción y caracterización de imágenes con PCA
.

En esta fase se usaron dos métodos, el método de PCA y la red neuronal de Hinton,

que a continuación de detalla la forma de operar para cada uno de ellos.

3.3.1. Análisis de componentes principales

El método de PCA descrito en la Sección 2.3.1 opera de la siguiente manera, la cual

se muestra en la Figura 3.2. El primer paso es transformar cada imagen en un vector

para obtener una matriz M de tamaño n-número de imágenes por n-pixeles, después se

aplica el método de PCA a la matriz M , de la caul se obtendrán los n-eigenvectores o

n-componentes principales que mejor reporten para la distribución de todo el conjunto

de imágenes. Estos valores obtenidos forman la matriz X cuyo tamaño es de n-imágenes

por n-componentes principales.

Para obtener los atributos que serán usados en la fase de clasificación, se realiza una
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proyección de las imágenes originales sobre los eigenvectores.

Proj = z′ ∗M (3.1)

donde z son los eigenvectores y M las imágenes originales.

3.3.2. Modelo de la red neuronal de Hinton

La reducción y caracterización de imágenes con el método de la red neuronal de

Hinton, explicado en la sección 2.3.2, cuya forma de operar se muestra en la Figura 3.3,

que consiste de la siguiente manera: dado un conjunto de imágenes se transforman en

vectores para aśı obtener una matriz de tamaño n-número de imágenes por n-pixeles,

llamada matriz original, enseguida se inicializa la etapa de pre-entrenamiento para

obtener los pesos adecuados, que serán los valores iniciales del sistema autoencoder

(codificación y decodificación), el cual es ejecutado inmediatamente y finalmente pasa

a la etapa de ajuste, en este paso se aplica nuevamente el sistema autoencoder, el cual

se repite n-veces hasta obtener el resultado deseado, en este caso una imagen similar a

la original. El proceso de este sistema es el siguiente: toma la matriz original y en cada

capa la reduce a un tamaño que anteriormente se le ha indicado, lo que se reduce es el

número de pixeles, los cuales son etiquetados como caracteŕısticas.

La última capa del sistema autoencoder (Figura 3.3, capa 4), es la que proporciona los

atributos de entrada para los algoritmos que llevarán a cabo la clasificación.

Para trabajar con la red neuronal de Hinton y elegir los valores adecuados que

obtengan mejores resultados se realizó lo siguiente:

1. Se modifico la forma de leer las imágenes, ya que originalmente la red neuronal

de Hinton recibe imágenes binarias

2. Se realizaron aproximadamente 20 experimentos con los valores por default de la
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Figura 3.3: Fase de reducción y caracterización de imágenes con la red neuronal de
Hinton

.

red neuronal.

3. Se manipulo las capas de la red neuronal para realizar diferentes experimentos

con el propósito de obtener los mejores resultados. La red neuronal de Hinton por

default trabaja con 4 capas, aśı que se disminuyo a 3 y después se aumento a 5 y

6 capas.

4. Se vario los valores por default de la red neuronal, realizando aproximadamente

50 experimentos.

3.4. Clasificación usando algoritmos de aprendizaje

automático

En esta fase se usaron los algoritmos que se describieron en la Sección 2.4.2. La

Figura 3.4 muestra la operación de la clasificación.
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Figura 3.4: Fase de clasificación usando algoritmos de aprendizaje automático
.

Los atributos de entrada que se usaron para cada uno de los algoritmos son los resultados

obtenidos de la proyección de los eigenvectores obtenidos con el método de PCA y las

caracteŕısticas obtenidas con la red neuronal de Hinton.



Caṕıtulo 4

Resultados Experimentales

4.1. Datos

Los experimentos fueron realizados con un conjunto de 151 imágenes de fondo de

ojo de 2588 × 1958 pixeles, etiquetado como S3. Estas imágenes fueron clasificadas

manualmente por un retinologo; 109 como RDNP que será la clase 1 y 42 como RDP

llamada clase 2.

Para probar el método propuesto y realizar los experimentos, del conjunto origi-

nal se realizaron varios subconjuntos, primero por número de imágenes (S1, S2, S3)

y después de cada conjunto resultante se obtuvieron otros por tamaño de resolución

(R1, R2, R3),los conjuntos resultantes se muestran en la Figura 4.1. El conjunto S1

tiene 21 imágenes por clase y el conjunto S2, 42 por clase.

4.2. Clasificación y evaluación

Para la fase de clasificación se ejecutaron los algoritmos de aprendizaje automático

como árboles de decisión (AD), k-vecinos más cercanos (k-nn), naive Bayes (NB), redes

41



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 42

Figura 4.1: Conjuntos para el método de PCA
.

neuronales (RN)y máquinas de vectores de soporte (SVMs) que están implementados

en el software Weka. Para todos los experimentos se uso 10−fold cross-validation y para

evaluar el desempeño de cada uno de ellos se usaron las siguientes métricas accuracy,

precision, recall y F-measure, que fueron descritas en la Sección 2.5

La clasificación se realizo primero con los valores por default para cada algoritmo

y después modificando algunos valores, para ambos se iteró la semilla en cada corrida.

La modificación de los valores se realizó con el objetivo de comprobar si existe alguna

mejora.

A continuación se reportan los resultados para cada una de las etapas del método

propuesto, donde además se realizaron experimentos con imágenes sin procesamiento

para comparar los resultados con las imágenes procesadas en la clasificación.

4.3. Resultados procesamiento de las imágenes

Las técnicas de procesamiento de imágenes fueron: detector de bordes Canny, ecual-

ización del histograma, (range-filter) y binarización. Estás técnicas se encuentran im-

plementadas en el software de Matlab . Para cada uno de ellos se usaron parámetros

por default, con excepción de la técnica de binarización, que uso el nivel de umbral
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otsu. Las Figuras 4.5: a), b), c), d) y e) muestran los resultados obtenidos de cada una

de la técnicas de procesamiento de imágenes.

4.4. Resultados de la reducción, caracterización y

clasificación

4.4.1. Resultados con el método de PCA

Con el método de PCA se obtuvieron aquellos componentes principales que repre-

sentarán el 80%, 85% y 90% de información relevante para cada conjunto de imágenes,

también se experimento con un componente principal que representa entre el 50%-60%

de información. En la Figura 4.2, se muestra la relación entre la varianza acumulada y el

número de componentes principales para los conjuntos con imágenes sin procesamien-

to, donde se puede observar que existe una similitud entre los conjuntos, ya que para

obtener el 90% de información se uso casi el mismo número de componentes principales.

Para los conjuntos con técnicas de procesamiento, los resultados de la relación entre

la varianza acumulada y el número de componentes principales se muestra en las Figuras

4.3 y 4.4, aqúı se puede observar que para cada técnica el número de componentes es muy

variable, como Canny que para el conjunto de S2 imágenes se usaron aproximadamente

60 componentes principales para los tres tamaños de resolución, mientras que para el

conjunto de S3 imágenes se usaron alrededor de 100 componentes principales en los tres

tamaños de resolución para obtener el 90% de información. Este comportamiento se

presenta para las técnicas restantes, en comparación con las imágenes sin procesamiento

donde la diferencia entre conjuntos fue de 1 ó 2 componentes principales.

En todas las relaciones se observa un comportamiento similar entre los tres tamaños

de resolución, donde existe apenas un mı́nimo de componentes principales para la obten-
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Resultados para el conjunto sin procesamiento S1

a)S1 − R1 b)S1 − R2 c)S1 − R3

Resultados para el conjunto sin procesamiento S2

d)S2 − R1 e)S2 − R2 f)S2 − R3

Resultados para el conjunto sin procesamiento S3

g)S3 − R1 h)S3 − R2 i)S3 − R3

Figura 4.2: Relación entre la varianza acumulada y el número de componentes principales.

er el mismo porcentaje de información, esto nos indica que aún usando una imagen de

resolución menor se puede obtener la misma cantidad de información con el mismo

número de componentes principales que con el tamaño de resolución mayor. Estos re-

sultados son útiles porque nos muestran que se puede trabajar con una imagen de

resolución menor sin arriesgar pérdida de información y además disminuir el poder

computacional y tiempo de ejecución. En las Figuras 4.5: f), g), h), i), j) se observan

las reconstrucciones obtenidas para el conjunto de S2 imágenes y en las Figuras 4.5:

k), l), m), n), o) para el conjunto S3. Como se puede observar todas las reconstruc-

ciones fueron casi similares a la imagen original. Los resultados de la clasificación, son

el promedio de 10 corridas.
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Conjunto S2 con técnica de procesamiento Canny

a) S2−R1 b)S2−R2 c)S2−R3

Conjunto S3 con técnica de procesamiento Canny

d)S3−R1 e)S3−R2 f)S3−R3

Conjunto S2 con técnica de procesamiento range-filter

g)S2−R1 h)S2−R2 i)S2−R3

Conjunto S3 con técnica de procesamiento range-filter

j)S3−R1 k)S3−R2 l)S3−R3

Figura 4.3: Relación entre la varianza acumulada y el número de componentes principales.
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Conjunto S2 con técnica de procesamiento ecualización del histograma

m)S2−R1 n)S2−R2 o)S2−R3

Conjunto S3 con técnica de procesamiento ecualización del histograma

p)S3−R1 q)S3−R2 r)S3−R3

Conjunto S2 con técnica de procesamiento binarización

s)S2−R1 t)S2−R2 u)S2−R3

Conjunto S3 con técnica de procesamiento binarización

v)S3−R1 w)S3−R2 x)S3−R3

Figura 4.4: Relación entre la varianza acumulada y el número de componentes princi-
pales.
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Resultados de las reconstrucciones sin procesamiento

a)Imagen original b)reconstrucción-S1 c)reconstrucción-S2 d)Reconstrucción-S3

Resultados de las técnicas de procesamiento

e)Canny f)Range-filter g)Histograma h)Binarización

Resultados de las reconstrucciones para el conjunto S2

i)Canny-S2 j)Range-filter-S2 k)Histograma-S2 l)Binarización-S2

Resultados de las reconstrucciones para el conjunto S3

m)Canny-S3 n)Range-filter-S3 o)Histograma-S3 p)Binarización-S3

Figura 4.5: Resultados de las técnicas de procesamiento y reconstrucciones.
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Resultados de la clasificación con imágenes sin procesamiento

Las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3 muestran los resultados con imágenes originales, estos ex-

perimentos fueron realizados con los parámetros por default.

El mejor resultado del conjunto S1 fue obtenido con el algoritmo k-nn con 73,3% de

precision con el tamaño de resolución 979× 979 usando 5 componentes principales que

representa el 80% de información; árboles de decisión obtuvo el resultado para el con-

junto S2 con 61,1% de precision con un tamaño de resolución de 1958×1958, utilizando

5 componentes principales que representa el 80% de información y para el conjunto S3

los mejores resultados fueron de 73,4% con las métricas accuracy y recall obtenidos con

el algoritmo naive Bayes, con el tamaño de resolución de 1958×1958 con 8 componentes

principales equivalente al 85% de información.

Los resultados de la clasificación con los parámetros modificados para las imágenes

originales se muestran en las Tablas 4.4, 4.5 y 4.6. El mejor resultado del conjunto S1

es obtenido con el algoritmo k-nn con 75,2% de precision con el tamaño de resolución

de 979× 979 usando 5 componentes principales que representa el 80% de información,

los parámetros que se modificaron fueron: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm

= BallTree y distanceFunction = LinearNNSearch; el conjuntos S2 obtuvo 66,2% de

precision como mejor resultado con k-nn 7 que representan el 85% de información, con

un tamaño de resolución de 979 × 979, los parámetros modificados fueron: KNN = 5,

nearestNeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y distanceFunction = Euclidean-

Distance y el conjunto S3 obtuvo 80,3% de precision usando 1 componente principal

para los 3 tamaños de resolución con el algoritmo naive Bayes, los parámetros modifi-

cados fueron: useKernelEstimator = true y useSupervisedDiscretization = false.
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Tabla 4.1: Promedios% de las métricas para el conjunto S1, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 53% 80% 85% 90% 53% 80% 85% 90% 53% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 5 7 10 1 4 7 10 1 4 6 10

Accuracy

AD 47.6 41.4 48.1 51.2 47.4 45.2 45.5 50.2 47.6 40.7 50.2 49.5

k-nn 41.9 67.2 58.3 59.5 46.7 73.1 57.8 59 47.6 65.9 57.6 61.9

NB 55.5 56.2 65 58.3 56.9 66.7 50.5 59 57.1 56.7 61.4 63.6

RN 56.2 61.2 59.5 57.9 56.9 57.1 58.1 59.3 56.4 62.4 63.1 59.5

SVMs 52.9 54.8 63.1 60.7 54 58.3 54.1 59.3 54.5 53.3 63.6 58.6

Precision

AD 44.3 41.1 48 51.2 44.1 45.1 44.9 50.2 44.3 40.3 49.9 49.5

k-nn 41.9 67.2 59.7 60.7 46.6 73.3 58.1 60.1 47.6 66 58.8 63.7

NB 56.3 56.2 65 58.5 58.1 66.7 50.5 59.3 58.5 56.7 61.5 63.7

RN 56.3 61.4 59.7 58.1 57.1 57.1 58.2 59.4 56.6 62.6 63.4 59.7

SVMs 53 54.8 63.2 61.2 54.4 58.4 54.1 59.5 54.9 53.4 63.7 58.8

Recall

AD 47.6 41.4 48.1 51.2 47.4 45.2 45.5 50.2 47.6 40.7 50.2 49.5

k-nn 41.9 67.2 58.3 59.5 46.7 73.1 57.8 59 47.6 65.9 57.6 61.9

NB 55.5 56.2 65 58.3 56.9 66.7 50.5 59 57.1 56.7 61.4 63.6

RN 56.2 61.2 59.5 57.9 56.9 57.1 58.1 59.3 56.4 62.4 63.1 59.5

SVMs 52.9 54.8 63.1 60.7 54 58.3 54.1 59.3 54.5 53.3 63.6 58.6

F-measure

AD 38.7 40.9 47.7 50.8 38.8 45 44.4 50 38.7 40.1 49.7 49.2

k-nn 41.8 67.1 56.9 58.4 46.6 73.1 57.4 58 47.5 65.9 56.2 60.6

NB 54.1 56.1 65 58.1 55.3 66.7 49.8 58.7 55.5 56.6 61.4 63.5

RN 55.9 61 59.3 57.6 56.6 57.1 57.9 8.9 56.1 62.2 62.9 59.3

SVMs 52.4 54.6 63 60.4 53.7 58.3 54 59 53.8 53.2 63.5 58.2
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Tabla 4.2: Promedios% de las métricas para el conjunto S2, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 6 9 13 1 5 8 13 1 6 9 12

Accuracy

AD 47.6 47 51.8 48.7 47.7 47.2 53.1 48.7 47.4 52.8 53.1 48.3

k-nn 51.1 48.2 58.1 52 53.6 47.2 57.5 51.6 53.6 58.1 58 51.6

NB 46.9 48.8 49.2 59.9 47.9 49.4 52.3 58.7 45.4 44.4 50 57

RN 46.2 56 52.4 53.5 47.4 56.2 52.3 53.7 41.7 53.7 51.9 55

SVMs 46.5 51.8 49.9 57 47.4 50 46.5 59.3 46.5 51.8 47.6 58.7

Precision

AD 46.5 46 56.2 48.2 46.3 46.2 59.5 48.7 46.3 61 60.7 47.5

k-nn 51.1 48.2 58.1 52 53.6 47.2 57.5 51.6 53.6 58.2 58 51.6

NB 46.5 48.8 49.2 60 47.7 49.4 52.3 58.8 44.7 44.4 50 57.1

RN 46.1 56 52.4 53.5 46.7 56.3 52.3 53.8 46.8 53.8 51.9 54.9

SVMs 46.3 51.8 49.9 57.2 47.1 50 46.8 59.6 46.4 51.8 47.6 58.9

Recall

AD 47.6 47 51.8 48.7 47.4 47.2 53.1 48.7 47.4 52.8 53.1 48.3

k-nn 51.1 48.2 58.1 52 53.6 47.2 57.5 51.6 53.6 58.1 58 51.6

NB 46.9 48.8 49.2 59.9 47.9 49.4 52.3 58.7 45.4 44.4 50 57

RN 46.2 56 52.4 53.5 47.4 56.2 52.3 53.7 47.1 53.7 51.9 54.9

SVMs 46.5 51.8 49.9 57 47.4 50 46.9 59.3 46.5 51.8 47.6 58.7

F-measure

AD 43 43 43.6 43.6 43 43.1 45.3 42.5 43 43.1 44 43.1

k-nn 51 48 58.1 51.9 53.5 47.1 57.5 51.5 53.5 58 58 51.4

NB 45 48.5 49 59.8 45.8 49.1 52.1 58.6 43.4 44.3 50 56.9

RN 45.9 55.7 52.3 53.4 45.8 56 52.1 53.5 45.8 53.5 51.8 54.8

SVMs 45.9 51.6 49.5 56.8 46.2 49.8 46.5 58.9 45.9 51.7 47.5 58.5
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Tabla 4.3: Promedios% de las métricas para el conjunto S3, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 4 8 12 1 5 8 11 1 4 7 12

Accuracy

AD 72.2 72.2 71.5 69 72.2 71.3 70.8 67.9 72.2 72.2 70.2 67.1

k-nn 61.9 60.7 61.5 63.9 61.2 66.6 60.5 63.3 61.3 59.8 56 63.9

NB 72.4 70.8 72.7 70.5 72.2 71.3 72.9 70.7 72.3 71.1 73.4 69.4

RN 72.1 68.3 65.7 62.6 72.1 66.4 64.8 64.9 72.1 68.8 65.2 63.2

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 60.5 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

Precision

AD 52.1 52.1 56.7 58.7 52.1 60.3 58 58.5 52.1 52.1 57.5 60.2

k-nn 60.6 61.1 62.6 62.2 60.8 65.6 52.1 61.9 60.8 60.1 56.2 62

NB 60.6 51.8 68.6 64.7 52.1 65 69.1 65.2 54.9 52.4 70.1 62.9

RN 52.1 62.6 63.1 62.7 52.1 61.7 62.9 64.3 52.1 62.4 63 63.5

SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1

Recall

AD 72.2 72.2 71.5 69 72.2 71.3 70.8 67.9 72.2 72.2 70.2 67.1

k-nn 61.9 60.7 61.5 63.9 61.2 66.6 72.2 63.3 61.3 59.8 56 63.9

NB 72.4 70.8 72.7 70.5 72.2 71.3 72.9 70.7 72.3 71.1 73.4 69.4

RN 72.1 68.3 65.7 62.6 72.1 66.4 64.8 64.9 72.1 68.8 65.2 63.2

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

F-measure

AD 60.5 60.5 60.7 61.5 60.5 61.3 61 61.3 60.5 60.5 60.9 62.2

k-nn 61.1 60.9 62 63 61.2 66.6 60.5 63.3 61 60 56.1 62.8

NB 61 59.8 66.5 65.1 60.5 64.3 67.9 65.4 60.7 60.1 68.4 63.8

RN 60.5 63.9 64.1 62.7 60.4 63.2 63.6 64.5 60.5 63.8 63.8 63.3

SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 62.8 60.5 59.5 60.5 60.5 60.5 59.5 60.2
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Tabla 4.4: Promedios% de las métricas para el conjunto S1, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 53% 80% 85% 90% 53% 80% 85% 90% 53% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 5 7 10 1 4 7 10 1 4 6 10

Accuracy

AD 49 47.1 53.6 53.3 49.3 47.1 47.6 50.7 48.3 47.9 55 51.9

k-nn 44.3 67.1 64.8 64.8 46.7 75 59.5 67.1 45.5 67.4 63.3 68.3

NB 55.5 56.4 59 54.8 54.5 55.7 49.3 52.9 55.5 51.7 58.3 57.6

RN 58.3 60.5 61.4 60.5 56.9 63.6 59.3 64.5 57.4 62.6 63.3 59.3

SVMs 53.1 65.2 68.8 67.4 53.8 66.4 57.8 65.7 53.8 65.3 70.5 65.5

Precision

AD 49 46.6 53.6 53.7 49.3 46.8 47.5 50.7 48.1 47.5 55.2 52

k-nn 44.3 67.3 65.4 69.9 46.7 75.2 60.2 68.2 45.5 67.5 64.2 72

NB 56.5 56.7 60.5 57.1 55.4 56 49 54.3 56.7 51.8 59.6 59.9

RN 58.5 60.7 61.6 60.7 57.1 63.7 56.4 64.7 57.5 62.7 63.5 59.4

SVMs 53.4 65.7 69 67.4 54.2 66.8 57.9 65.8 54 65.5 70.7 65.6

Recall

AD 49 47.1 53.6 53.3 49.3 47.1 47.6 50.7 48.3 47.9 55 51.9

k-nn 44.3 67.1 64.8 64.8 46.7 75 59.5 67.1 45.5 67.4 63.3 68.3

NB 55.5 56.4 59 54.8 54.5 55.7 49.3 52.9 55.5 51.7 58.3 57.6

RN 58.3 60.5 61.4 60.5 56.9 63.6 59.3 64.5 57.4 62.6 63.3 59.3

SVMs 53.1 65.2 68.8 67.4 53.8 66.4 57.8 65.7 53.8 65.3 70.5 65.5

F-measure

AD 47.8 45.3 53.4 52.7 48.8 46.2 46.3 50.4 47.4 46.8 54.8 51.5

k-nn 44.2 67.1 64.4 62.3 46.6 75 58.9 66.7 45.4 67.3 62.8 67

NB 53.7 56 57.6 50.7 52.6 55.2 46.1 48.4 53.3 51 56.9 55

RN 58.1 60.2 61.3 60.3 56.7 63.5 59.1 64.4 57.1 62.5 63.2 59.2

SVMs 52.4 65 68.7 67.4 52.8 66.3 57.8 65.7 53.3 65.1 70.4 65.4
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Tabla 4.5: Promedios% de las métricas para el conjunto S2, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 6 9 13 1 5 8 13 1 6 9 12

Accuracy

AD 48.9 48.8 51.9 50.6 48.9 48.6 52.4 49.4 48.7 53.6 53.7 49.9

k-nn 51.8 60.3 60.7 61.5 54.7 59.6 65.9 59.9 53 61 64.7 60.5

NB 47.6 46.9 50.7 52 47.6 47.6 46.3 50.7 47.6 47.1 48.9 50.2

RN 48.9 58.3 54.7 56 49.2 56.9 55.9 54.5 48.6 59.8 55.8 55.4

SVMs 47.8 52.9 56.6 57.4 48 52.6 59.5 57.5 46.6 57.5 58.8 58.6

Precision

AD 48.9 48.7 56.9 50.9 48.8 48.6 57.2 48.9 48.4 61.2 62.3 49.5

k-nn 51.8 60.7 60.7 61.8 54.7 60 66.2 60 53 61.1 65.1 60.6

NB 46.5 46.9 50.7 52.1 46.5 46.5 46.1 50.8 46.5 46.9 48.9 50.2

RN 48.9 58.6 54.7 56 49.1 57.1 55.9 54.6 48.5 59.9 55.9 55.4

SVMs 47.8 53.1 56.6 57.5 47.8 53 59.5 57.6 46.5 58.2 58.8 58.6

Recall

AD 48.9 48.8 51.9 50.6 48.9 48.6 52.4 49.4 48.7 53.6 53.7 49.9

k-nn 51.8 60.3 60.7 61.5 54.7 59.6 65.9 59.9 53 61 64.7 60.5

NB 47.6 46.9 50.7 52 47.6 47.6 46.3 50.7 47.6 47.1 48.9 50.2

RN 48.9 58.3 54.7 56 49.2 56.9 55.9 54.5 48.6 59.8 55.8 55.4

SVMs 47.8 52.9 56.6 57.4 48 52.6 59.5 57.5 46.6 57.5 58.8 58.6

F-measure

AD 48.5 48 44.7 47.1 47.2 48.1 44.6 43 46.3 45.8 44.8 45.1

k-nn 51.7 60.1 60.7 61.4 54.6 59.4 65.7 59.7 52.9 60.8 64.4 60.3

NB 43 46.8 50.7 51.1 43 43 45.5 49.8 43 45.8 48 49.3

RN 47.4 58 54.4 55.8 48.1 56.7 55.6 54.4 47.8 59.6 55.8 55.2

SVMs 46.9 52.1 56.5 57.3 47 51.8 59.5 57.4 45.9 56.6 58.8 58.5
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Tabla 4.6: Promedios% de las métricas para el conjunto S3, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90% 57% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 1 4 8 12 1 5 8 11 1 4 7 12

Accuracy

AD 72.2 72.2 71.3 71.1 72.2 72 72.1 70.9 72.2 72.2 70.2 70.9

k-nn 63.7 69 72.1 68.7 64.7 75.2 70.8 67.7 63.7 69.9 71.1 67.4

NB 72.8 71.1 72.1 71.6 72.8 71.3 72.8 72.6 72.8 72.2 73 71.7

RN 72.2 70.167.8 66 72 69.4 68.5 70.5 72.2 70.3 68.6 66.4

SVMs 72.2 72.2 71.9 71.6 72.2 72.2 73.8 73.2 72.2 72.2 74.8 72.2

Precision

AD 52.1 52.1 59.5 57.6 52.1 52.1 52.1 52.8 52.1 52.1 57.6 55.1

k-nn 55.9 62.9 68.4 62.3 57.7 72.9 65.7 59 56.5 64.1 65.8 57.8

NB 80.3 60.6 67.1 66.1 80.3 64.4 68.9 68.5 80.3 52.1 67.9 52

RN 52.1 59.6 61.7 63.5 52.1 63 64.1 65.6 52.1 57.3 63.4 63.3

SVMs 52.1 52.1 61.4 68.4 52.1 52.1 70.8 70.9 52.1 52.1 72.8 52.1

Recall

AD 72.2 72.2 71.3 71.1 72.2 72 72.1 70.9 72.2 72.2 70.2 70.9

k-nn 63.7 69 72.1 68.7 64.7 75.2 70.8 67.7 63.7 69.9 71.1 67.4

NB 72.8 71.1 72.1 71.6 72.8 71.3 72.8 72.6 72.8 72.2 73 71.7

RN 72.2 70.1 67.8 66 72 69.4 68.5 70.5 72.2 70.3 68.6 66.4

SVMs 72.2 72.2 71.9 71.6 72.2 72.2 73.8 73.2 72.2 72.2 74.8 72.2

F-measure

AD 60.5 60.5 61.5 61 60.5 60.4 60.4 60 60.5 60.5 60.9 60.3

k-nn 58.8 64.2 68.3 63.7 60.2 72.1 65.8 61.3 59.2 64.9 65.8 60.6

NB 62.1 61.1 65.1 65.2 62.1 63.8 65.9 66.1 62.1 60.5 65.5 60.3

RN 60.5 61.5 63.3 64.5 60.4 63.8 65.1 65.9 60.5 61.1 64.4 64.5

SVMs 60.5 60.5 61.9 69.1 60.5 60.5 69 71.1 60.5 60.5 70.2 60.5
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Resultados de la clasificación con imágenes con procesamiento

Las Tablas: 4.7, 4.8, 4.9 y 4.10 presentan los resultados de la clasificación con el

conjunto S2 que consta de 84 imágenes para las diferentes técnicas de procesamiento

con los parámetros por default. Para la técnica Canny el mejor resultado fue obtenido

con el algoritmo naive Bayes con 61,1% de precision usando 50 componentes principales

que representan el 80% de información con un tamaño de resolución de 979×979; range

filter obtuvo 67,7% de precision con naive Bayes y tamaño de resolución de 1958×1958

usando 37 componentes principales que representan el 90% de información; k-vecinos

más cercanos obtuvo el mejor resultado para la técnica ecualización del histograma con

64,7% con un tamaño de resolución de 490 × 490 usando 24 componentes principales

que representan el 90% de información y para la técnica de binarización donde obtuvo

62,3% para las métricas de accuracy, precision y recall con un tamaño de resolución

de 490×490 usando 16 componentes principales que representan el 80% de información.

Los resultados de la clasificación con los parámetros modificados para las diferentes

técnicas de procesamiento del conjunto S2 se muestran en las Tablas 4.15, 4.16, 4.17

y 4.18. La técnica Canny con el algoritmo naive Bayes obtuvo el mejor resultado de

70,8% de precision con un tamaño de resolución de 979× 979 usando 55 componentes

principales que representan el 85% de información, los parámetros modificados fueron:

useKernelEstimator = false y useSupervisedDiscretization = true; el algoritmo SVMs

obtuvo 68,5% de precision como mejor resultado, usando 14 componentes principales

que representan el 80% de información, con un tamaño de resolución de 1958 × 1958

para range filter, los parámetros modificados fueron: c = 1,5, kernel = PolyKernel-E

2,0, numFolds = 3 y randomSeed = aleatorio; la técnica ecualización del histograma

obtuvo el mejor resultado de 64,5% de precision con k-nn y tamaño de resolución de



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 56

490× 490 usando 24 componentes principales que representan el 90% de información,

los parámetros que se modificaron fueron: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm

= BallTree y distanceFunction = EuclideanDistance; el algoritmo anterior con el mismo

tamaño de resolución y parámetros obtuvieron 62,1% en todas las métricas usando

16 componentes principales que representan el 80% de información para la técnica de

binarización.

Para el conjunto S3 de 151 imágenes los resultados obtenidos de la clasificación

se muestran en las Tablas 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14, cuyos experimentos fueron realiza-

dos con los parámetros por default, los mejores resultados se detallan de acuerdo al

tipo de procesamiento de imágenes. Canny con 73,3% como mejor resultado, usando

108 componentes principales, mientras que ecualización del histograma obtuvo el mejor

resultado de 73,5 usando 30 componentes principales que representan el 90% de in-

formación, ambas técnicas con un tamaño resolución de 490× 490; range filter obtuvo

72,2% con un tamaño de resolución de 979 × 979 usando 15 componentes principales

que representan el 80% de información y la técnica de binarización logró el 72,2% para

los tres tamaños de resolución usando 20, 22, 26 componentes principales respectiva-

mente que representan el 80% de información, todas las técnicas obtuvieron los mejores

resultados con el algoritmo SVMs con la métricas accuracyy recall.

Los resultados de la clasificación con los parámetros modificados del conjunto S3

de las diferentes técnicas de procesamiento se muestran en las Tablas: 4.19, 4.20, 4.21

y 4.22.

El mejor resultado para Canny fue obtenido con k-nn de 73,9% de accuracy y

recall, usando 80 componentes principales que representan el 80% de información y
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tamaño de resolución de 979 × 979, los parámetros modificados fueron: KNN= 5,

nearestNeighbourSearchAlgoritm=LinearNNSearch y distanceFunction=ManhattanDistance.

La técnica range filter obtuvo los mejores resultados con naive Bayes 72,2% de ac-

curacy y recall usando 25 y 35 componentes para el tamaño de resolución 490× 490 y

para la resolución 979×979, 15 y 28 componentes, ambas resoluciones representando el

80% y 85% de información respectivamente y para el tamaño de resolución 1958×1958

con 78 componentes principales que representan el 80% de información y el algoritmo

SVMs obtuvo el mismo resultado para las mismas métricas que el algoritmo anterior

para todas las resoluciones, con el 80%, 85% y 90%, usando entre 15 y 58 componentes

principales, los parámetros modificados de naive Bayes para cada resolución fueron los

siguientes: useKernelEstimator = false y useSupervisedDiscretization = true y para

SVMs fueron: c= 1,5, kernel = RBFKernel-G 0,02, numFolds = −1 y randomSeed =

aleatorio.

La técnica ecualización del histograma obtuvo el mismo porcentaje para las mis-

mas métricas de la técnica anterior, los algoritmos que mejor se desempeñaron son

los siguientes: naive Bayes usó entre 12y 30 componentes para representar del 80%

al 90% de información con un tamaño de resolución de 490 × 490, para el tamaño

de resolución 979× 979 se usaron 13 componentes principales que representan el 80%

de información y para el tamaño de resolución 1958 × 1958 se usaron entre 13 y 32

componentes principales que representan el 80% y 85% respectivamente y el algoritmo

SVMs usó entre 12 y 32 componentes principales que representan del 80%al90% de

información para los tres tamaños de resolución, los parámetros modificados para cada

algoritmo fueron los siguientes: naive Bayes con useKernelEstimator = false y useSu-

pervisedDiscretization = true; SVMs c = 1,5, kernel = RBFKernel-G 0,02, numFolds
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Tabla 4.7: Promedios% de las métricas para Canny del conjunto S2, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 54 59 64 50 55 60 47 52 57

Accuracy

k-nn 52.2 57.3 55.1 56.1 53 53 47.6 44.8 49.6

NB 58.9 58.8 60.6 60.1 59.3 58 49.3 49.9 51.8

RN 52.6 48.1 50.7 55.4 50.1 53.6 49.6 51 49

SVMs 58.9 60.2 54.3 55.8 52.8 57.4 46.3 47.3 48.2

Precision

k-nn 52.6 57.5 55.3 56.1 53 53 47.6 43.5 49.6

NB 59 58.9 60.6 61.1 59.6 58.2 49.3 49.9 51.9

RN 52.8 47.9 50.7 55.4 50.1 53.6 49.6 51 49

SVMs 59.3 60.3 54.4 56.3 52.9 57.5 46.3 47.2 48.2

Recall

k-nn 52.5 57.3 55.1 56.1 53 53 47.6 44.8 49.6

NB 58.9 58.8 60.6 60.1 59.3 58 49.3 49.9 51.8

RN 52.6 48.1 50.7 55.4 50.1 53.6 49.6 51 49

SVMs 58.9 60.2 54.3 55.8 52.8 57.4 46.3 47.3 48.2

F-measure

k-nn 52.6 56.9 54.8 56 52.9 52.9 47.6 42 46.7

NB 58.8 58.7 60.5 59.3 59.1 57.8 48.3 48.8 51.2

RN 52 47 50.3 55.2 50.1 53.5 46.2 41.7 48

SVMs 58.5 60.2 54.1 55.2 52.3 57.2 48.3 48.8 51.2

= −1 y randomSeed=aleatorio. Y la técnica de binarización obtuvo los mejores resulta-

dos con los mismos algoritmos, métricas y conjuntos que la técnica anterior, aśı como

los mismos parámetros modificados, usando entre 20 y 55 componentes principales que

representan del 80% al 90%.

Comparación de los mejores algoritmos con la métrica F-measure

El desempeño de los mejores algoritmos se muestra en la Figura 4.6, donde se repre-

senta el promedio% de F-measure para cada conjunto. En la gráfica 4.6 a) los conjuntos
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Tabla 4.8: Promedios% de las métricas para range-filter del conjunto S2, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 17 24 34 11 18 29 14 23 37

Accuracy

k-nn 55.3 59.3 52.9 59.7 56.4 58.9 65.6 60.7 58.3

NB 52.4 47.6 51.7 54 59.3 59 62.6 62 66.7

RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.3 61.3 60.3 60.7 61.7

SVMs 52.8 60.4 54.6 53 67.4 61.1 65 66.3 57

Precision

k-nn 55.3 59.4 52.9 60 56.6 59 65.6 60.7 58.4

NB 52.7 47.6 51.7 55 59.8 59.1 64 63.1 67.7

RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.4 61.4 60.3 60.8 61.8

SVMs 52.9 60.7 55 53 67.5 61.2 65.4 67.3 57.3

Recall

k-nn 55.3 59.3 52.9 59.7 56.4 58.9 65.6 60.7 58.3

NB 52.4 47.6 51.7 54 59.3 59 62.6 62 66.7

RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.3 61.3 60.3 60.7 61.7

SVMs 52.8 60.4 54.6 53 67.4 61.1 65 66.3 57

F-measure

k-nn 55 59.1 52.8 59.5 56.2 58.9 65.6 60.7 58.2

NB 50.7 47.5 51.1 51.3 58.7 59 61.7 61.2 66.2

RN 62.3 57.1 54.7 58.4 58.3 61.2 60.2 60.7 61.6

SVMs 52.1 60.1 53.6 52.8 67.4 61 64.8 65.9 56.6
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Tabla 4.9: Promedios% de las métricas para ecualización del histograma del conjunto S2, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 12 16 24 12 17 25 12 17 25

Accuracy

k-nn 55.3 63.9 64.2 52 58.7 60.8 53.2 59.6 60.8

NB 45.6 43.1 47 43.6 40.1 49.9 44.6 40.8 52.3

RN 50 49.8 52.6 49.6 50.5 56.4 51.9 51.8 59.3

SVMs 54.3 56.1 50.8 53.8 54.6 59.8 53.4 53.7 58.7

Precision

k-nn 55.3 64 64.7 53 58.7 61.1 53.2 59.7 61.1

NB 45.5 43 46.8 43.5 40.1 49.9 44.6 40.8 52.6

RN 50 49.8 52.6 49.6 50.5 56.5 51.9 51.8 59.3

SVMs 54 56.5 50.8 54.2 54.9 59.9 53.6 54.1 58.7

Recall

k-nn 55.3 63.9 64.2 53 58.7 60.8 53.2 59.6 60.8

NB 45.6 43.1 47 43.6 40.1 49.9 44.6 40.8 52.3

RN 50 49.8 52.6 49.6 50.5 56.4 51.9 51.8 59.3

SVMs 54.3 56.1 50.8 53.8 54.6 59.8 53.4 53.7 58.7

F-measure

k-nn 55.1 63.9 63.9 52.9 58.6 60.6 53.2 59.6 60.7

NB 45.4 43 46 43.4 40.1 49 44.5 40.8 51.1

RN 48.9 49.6 52.6 49.5 50.4 56.4 51.7 51.7 59.3

SVMs 53.2 55.3 50.7 52.5 53.9 59.7 52.2 52.8 58.6
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Tabla 4.10: Promedios% de las métricas para binarización del conjunto S2, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 16 23 33 17 24 34 20 27 37

Accuracy

k-nn 62.3 53.7 51.2 60.9 57.1 52.8 57 57.1 54.3

NB 41.8 44.8 43.7 42.9 46.2 42.1 42.4 42.5 41.2

RN 51.7 48.7 47.7 51.7 50.4 48.8 47.6 46.4 49.2

SVMs 44.9 47.3 47.7 43.2 48.7 47 47.4 46.8 47

Precision

k-nn 62.3 53.7 51.2 61 57.2 52.8 57 57.1 54.3

NB 41.6 44.7 43.5 42.6 46.2 41.9 42.1 42.2 41.1

RN 51.7 48.7 47.7 51.7 50.4 48.8 47.6 46.4 49.2

SVMs 44.8 47.2 47.7 43.1 48.7 47 47.4 46.7 47

Recall

k-nn 62.3 53.7 51.2 60.9 57.1 52.8 57 57.1 54.3

NB 41.8 44.8 43.7 42.9 46.2 42.1 42.4 42.5 41.2

RN 51.7 48.7 47.7 51.7 50.4 48.8 47.6 46.4 49.2

SVMs 44.9 47.3 47.7 43.2 48.7 47 47.4 46.8 47

F-measure

k-nn 62.2 53.6 51.2 60.9 57.1 52.7 57 57.1 54.2

NB 41.5 44.6 43.4 42.3 46 41.8 41.9 42 41.1

RN 51.5 48.7 47.7 51.5 50.3 48.8 47.6 46.3 49.1

SVMs 44.6 47 47.7 43 48.4 46.9 47.3 46.6 46.9
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Tabla 4.11: Promedios% de las métricas para Canny del conjunto S3, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 90 98 108 80 89 100 78 85 97

Accuracy

k-nn 59.2 56 63.2 69.1 64.4 61.6 67.9 64 59

NB 49 48.5 52.6 47.9 50.8 52.9 38.5 44.4 47.6

RN 61.9 62.4 58.5 69.2 66.6 65.8 69 68.8 69.3

SVMs 71.7 73.2 73.3 72.9 72.7 72.4 70.8 70.7 70.9

Precision

k-nn 63.2 61.8 66.6 68.2 65.3 64.2 64.7 64.2 62.2

NB 60.7 58.5 60.2 60.6 62.1 62 54.6 58 59.3

RN 62.7 63.9 61.9 67 64.4 64.5 65.4 65.6 65.5

SVMs 66.5 69.6 69.9 69.2 68.8 67.8 61.4 62.8 62.8

Recall

k-nn 59.2 56 63.2 69.1 64.4 61.6 67.9 64 59

NB 49 48.5 52.6 47.9 50.8 52.9 38.5 44.4 47.6

RN 61.9 62.4 58.5 69.2 66.6 65.8 69 68.8 69.3

SVMs 71.7 73.2 73.3 72.9 72.7 72.4 70.8 70.7 70.9

F-measure

k-nn 60.7 58 64.4 68.6 64.8 62.7 65.7 64.1 60.3

NB 51.5 51.2 55 50.3 53.2 55.3 39.7 46.7 50.1

RN 62.3 63 59.7 67.7 65.2 65 66.4 66.5 66.2

SVMs 65.9 67.4 67.7 65.4 65.5 65.3 62 62.4 62.6
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Tabla 4.12: Promedios% de las métricas para range-filter del conjunto S3, con parámetros por default

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 25 35 54 15 28 44 20 38 58

Accuracy

k-nn 65 63.2 64.5 63 63.2 62.9 66.4 69.4 70

NB 55 54.7 61.4 58.9 52.4 53.7 58.3 52.5 52.8

RN 63.8 59.1 62.5 59.2 60.7 64.6 63.2 64.6 64.5

SVMs 71.9 71.5 71.4 72.2 71.1 71 71.6 69.9 71.8

Precision

k-nn 63.3 62.4 63.1 60.8 62 63.3 66.7 67.9 68

NB 62.6 66.3 70 59.1 63.9 63.7 59.7 60.6 59.1

RN 62.2 60.2 63.9 56.4 60.9 64.8 63.1 64.2 63.8

SVMs 52.1 52 64.2 52.1 51.9 55.3 52 59 66.5

Recall

k-nn 65 63.2 64.5 63 63.2 62.9 66.4 69.4 70

NB 55 54.7 61.4 58.9 52.4 53.7 58.3 52.5 52.8

RN 63.8 59.1 62.5 59.2 60.7 64.6 63.2 64.6 64.5

SVMs 71.9 71.5 71.4 72.2 71.1 71 71.6 69.9 71.8

F-measure

k-nn 64 62.8 63.7 61.8 62.5 62.5 66.5 68.4 68.7

NB 57.3 56.9 63.4 59 54.7 56.1 58.9 54.9 55

RN 62.9 59.6 63.1 57.6 60.8 64.7 63.1 64.4 64.1

SVMs 60.4 60.2 62.8 60.5 60 60.4 60.2 61.2 65.6
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Tabla 4.13: Promedios% de las métricas para ecualización del histograma del conjunto S3, con parámetros por
default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32

Accuracy

k-nn 65 65.8 65.4 65.1 66 62.9 65.6 67.3 65.8

NB 65.4 64.3 66.6 64.4 61 53.6 65.2 63.7 67.2

RN 64.6 62.9 63.2 66.2 62.5 66.1 66.7 64.6 65.8

SVMs 72.2 72.2 73.5 72.2 72.2 71.3 72.2 72.2 72.8

Precision

k-nn 62.3 63.8 63.4 62.5 63 62.3 63.1 64.4 63.3

NB 55.6 56 60.7 53.9 51.7 63.3 55.4 54.9 61.7

RN 64 62.2 63.3 64.7 61.7 65.6 64.3 63.4 66

SVMs 52.1 52.1 73 52.1 52.1 57.1 52.1 52.1 69.6

Recall

k-nn 65 65.8 65.4 65.1 66 62.9 65.6 67.3 65.8

NB 65.4 64.3 66.6 64.4 61 53.6 65.2 63.7 67.2

RN 64.6 62.9 63.2 66.2 62.5 66.1 65.7 64.6 65.8

SVMs 72.2 72.2 73.5 72.2 72.2 71.3 72.2 72.2 72.8

F-measure

k-nn 63.4 64.7 64.2 63.5 64.1 62.5 64.2 65.5 64.3

NB 59.1 59 62.4 58 55.7 56 58.9 58.2 63.3

RN 64.2 62.5 63.2 65.3 62 65.8 64.9 63.9 65.9

SVMs 60.5 60.5 64.6 60.5 60.5 61 60.5 60.5 63.8
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Tabla 4.14: Promedios% de las métricas para binarización del conjunto S3, con parámetros por default.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32

Accuracy

k-nn 64.5 66 62.3 64.9 65.6 62.5 65.4 62.7 65

NB 63.1 57.9 55.4 62.3 55.6 54.5 57.9 51.9 58.2

RN 59.1 63.2 60.3 59 64.6 58.5 60.1 65.9 67.5

SVMs 61.7 71.1 69.2 72.2 70.7 69.1 72.2 71.1 69.5

Precision

k-nn 64.5 66.6 62.2 64.5 66.8 62.8 66.7 64.4 64.9

NB 55.9 52.6 51.7 55.2 52.9 52.1 52.2 50.7 57.3

RN 60 62.8 61.6 59.2 64.7 59.8 60.6 65.3 67.7

SVMs 52.1 51.9 61.8 52.1 54.2 61.9 52.1 57.3 64.5

Recall

k-nn 64.5 66 62.3 64.9 65.6 62.5 65.4 62.7 65

NB 63.1 57.9 55.4 62.3 55.6 54.5 57.9 51.9 58.2

RN 59.1 63.2 60.3 59 64.6 58.5 60.1 65.9 67.5

SVMs 72.2 71.1 69.2 72.2 70.7 69.1 72.2 71.1 69.5

F-measure

k-nn 64.5 66.3 62.2 64.7 66.1 62.7 66 63.4 64.9

NB 58.5 54.9 53.4 58 54.1 53.2 54.8 51.3 57.7

RN 59.5 62.9 60.9 59 64.6 59.1 60.3 65.5 67.6

SVMs 60.5 60 63 60.5 60 63.1 60.5 60.6 65.5
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Tabla 4.15: Promedios% de las métricas para Canny del conjunto S2, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 54 59 64 50 55 60 47 52 57

Accuracy

k-nn 60.8 56.7 56.7 62.3 64.4 63.9 61.3 56.2 56.1

NB 58.3 58.7 57.3 66.8 67.5 67.7 47.8 49.4 50

RN 54.8 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 53.1 50.8

SVMs 59.5 55.4 53.48 56.8 54.2 53.5 56.5 58.1 57.3

Precision

k-nn 61 56.9 56.9 62.3 64.4 64.4 61.4 56.3 56.3

NB 58.4 58.9 57.3 69.7 70.8 70.2 47 49.4 50

RN 55 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 53.1 50.9

SVMs 59.5 55.8 54.4 56.8 54.2 53.5 53.5 58.2 57.8

Recall

k-nn 60.8 56.7 56.7 62.3 64.4 63.9 61.3 56.2 56.1

NB 58.3 58.7 57.3 66.8 67.5 67.4 47.8 49.4 50

RN 54.8 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 53.1 50.8

SVMs 59.5 55.4 53.8 56.8 54.2 53.5 56.5 58.1 57.3

F-measure

k-nn 60.7 56.2 56.2 62.2 64.4 63.6 60.8 55.9 55.7

NB 58.2 58.5 57.2 65.5 66.2 66.1 44.3 48.1 49

RN 54.2 50.3 48.4 55.4 52.4 52.9 53.7 52.8 50.7

SVMs 59.5 54.5 52.7 56.7 54.1 53.4 56.3 57.9 56.5
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Tabla 4.16: Promedios% de las métricas para range-filter del conjunto S2, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 17 24 34 11 18 29 14 23 37

Accuracy

k-nn 63.6 63.6 58.3 59.6 58.8 65.1 66.3 64.3 66.6

NB 56.7 48.7 57.1 53 56 57.4 61.9 62.7 67

RN 62.6 59.5 27.3 59.4 62 61.9 64.4 61.7 62

SVMs 59.9 58.8 64.3 59.1 60.6 62.4 68.4 65.5 62.5

Precision

k-nn 63.8 64.1 58.5 59.8 59.2 65.2 66.3 64.3 66.9

NB 58.9 48.6 57.9 55.4 57.1 57.6 65.5 64.5 67.3

RN 62.7 59.6 57.3 59.5 62.1 61.9 64.4 61.8 62.1

SVMs 59.9 58.9 64.3 59.2 60.8 62.5 68.5 65.9 62.6

Recall

k-nn 63.6 63.6 58.3 59.6 58.8 65.1 66.3 64.3 66.6

NB 56.7 48.7 57.1 53 56 57.4 61.9 62.7 67

RN 62.6 59.5 57.3 59.4 62 61.9 64.4 61.7 62

SVMs 59.9 58.8 64.3 59.1 60.6 62.4 68.4 65.5 62.5

F-measure

k-nn 63.4 63.2 58.1 59.5 58.3 65.1 66.3 64.3 66.4

NB 53.8 48 56.1 47.2 54 57.1 59.6 61.6 66.9

RN 62.6 59.5 57.2 59.3 62 61.9 64.4 61.6 62

SVMs 59.9 58.8 64.3 58.9 60.5 62.3 68.4 65.3 62.5
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Tabla 4.17: Promedios% de las métricas para ecualización del histograma del conjunto S2, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 12 16 24 12 17 25 12 17 25

Accuracy

k-nn 60.5 62.9 64.1 59.5 62 62.1 59.4 61 61.9

NB 47.6 47.6 53.1 47.6 47.6 52.8 47.6 47.6 49.5

RN 52.4 54.1 56.7 55.5 51 58.3 54.8 51.1 61.3

SVMs 61.1 58.5 54.6 60.6 58.5 58 61.1 57.1 62.4

Precision

k-nn 60.5 62.9 64.5 59.5 62.1 62.4 59.5 61 62.1

NB 46.5 46.5 53.9 46.5 46.5 53.4 46.5 46.5 49.4

RN 52.4 54.1 56.7 55.6 51 58.4 54.9 51.1 61.4

SVMs 61.4 58.5 54.7 60.9 58.5 58 61.4 57.2 62.5

Recall

k-nn 60.5 62.9 64.1 59.5 62 62.1 59.4 61 61.9

NB 47.6 47.6 53.1 47.6 47.6 52.8 47.6 47.6 49.5

RN 52.4 54.1 56.7 55.5 51 58.3 54.8 51.1 61.3

SVMs 61.1 58.5 54.6 60.6 58.5 58 61.1 57.1 62.4

F-measure

k-nn 60.4 62.8 63.8 59.5 62 62 59.4 60.9 61.8

NB 43 43 50.5 43 43 50.4 43 43 46.7

RN 52.2 53.9 56.7 55.3 50.9 58.3 54.6 51 61.3

SVMs 60.8 58.4 54.5 60.3 58.4 58 60.8 57.1 62.3
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Tabla 4.18: Promedios% de las métricas para binarización del conjunto S2, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 16 23 33 17 24 34 20 27 37

Accuracy

k-nn 62.1 54 55.4 60 56.9 55.5 56.8 56.7 57.5

NB 49.5 47.4 49.6 50.2 48.6 49 48.3 50.7 49.4

RN 50.5 48.8 47.9 52.7 50.7 49.3 50.1 47.6 47.9

SVMs 50.2 48.4 51.6 52.4 48.3 48.9 50 48.1 47.6

Precision

k-nn 62.1 54 55.5 60 56.9 55.6 56.8 56.7 57.5

NB 49.4 47.1 49.6 50.2 48.4 48.8 42.7 50.8 49.4

RN 50.5 48.8 47.9 52.8 50.7 49.3 50.1 47.6 47.9

SVMs 50.2 48.4 51.6 52.4 48.2 48.9 50 48.1 47.6

Recall

k-nn 62.1 54 55.4 60 56.9 55.5 56.8 56.7 57.5

NB 49.5 47.4 49.6 50.2 48.6 49 48.3 50.7 49.4

RN 50.5 48.8 47.9 52.7 50.7 49.3 50.1 47.6 47.9

SVMs 50.2 48.4 51.6 52.4 48.3 48.9 50 48.1 47.6

F-measure

k-nn 62.1 53.9 55 60 56.9 55.3 56.8 56.6 57.5

NB 47.7 46.2 48.8 47.9 47.1 47.8 38.3 48.8 48.5

RN 50.3 48.7 47.8 52.6 50.6 49.3 50 47.5 47.8

SVMs 50.2 48.4 51.5 52.4 47.7 48.9 50 48.1 47.1
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Tabla 4.19: Promedios% de las métricas para Canny del conjunto S3, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 90 98 108 80 89 100 78 85 97

Accuracy

k-nn 70.5 67.4 69.4 73.9 73.8 69.9 69.2 68.1 69.5

NB 72.1 71.9 72.2 70.9 71 70.9 70.9 71 66.1

RN 64.2 64.2 61.3 69.9 66.1 67.9 69.9 66.1 66.1

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72 2 72.2

Precision

k-nn 67.1 61.5 63.3 70.9 71.4 65.1 63.7 61.6 65

NB 52.1 52 52.1 54.7 53.6 54.3 54.7 53.6 64.7

RN 63.7 65.2 63.8 68.2 64.7 65.3 68.2 64.8 64

SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1

Recall

k-nn 70.5 67.4 69.4 73.9 73.8 69.9 69.2 68.1 69.5

NB 72.1 71.9 72.2 70.9 71 70.9 70.9 71 66.1

RN 64.2 64.2 61.3 69.9 66.1 67.9 69.9 66.1 66.1

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

F-measure

k-nn 67.8 63.1 64.3 69 71.6 65.9 64.8 63.2 65.9

NB 60.4 60.4 60.5 60.4 60.3 60.4 60.4 60.3 65.3

RN 63.8 64.6 62.3 68.8 65.3 66.2 68.8 65.3 64.8

SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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Tabla 4.20: Promedios% de las métricas para range-filter del conjunto S3, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 25 35 54 15 28 44 20 38 58

Accuracy

k-nn 62.4 63.3 67.3 62.8 64.5 65.8 68.2 70.3 71.1

NB 72.2 72.2 71.5 72.2 72.2 72.1 72.2 70.4 70.7

RN 61.9 63.7 63.4 62.1 61.9 63.8 66 64.6 68.3

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

Precision

k-nn 62.6 61.7 55.4 57.2 64.8 64.6 64.2 69 69.3

NB 52.1 52.1 53.3 52.1 52.1 52.1 52.1 57.7 56.7

RN 61 63.1 65.5 61.3 62.3 65 65.5 64.4 65.2

SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1

Recall

k-nn 62.4 63.3 67.3 62.8 64.5 65.8 68.2 70.3 71.1

NB 72.2 72.2 71.5 72.2 72.2 72.1 72.2 70.4 70.7

RN 61.9 63.7 63.4 62.1 61.9 63.8 66 64.6 68.3

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

F-measure

k-nn 62.2 62.4 59.5 59.4 64.6 65.1 65.3 69.5 69.9

NB 60.5 60.5 60.6 60.5 60.5 60.5 60.5 61 60.7

RN 61.4 63.4 64.3 61.7 62.1 64.3 65.7 64.4 66.1

SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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Tabla 4.21: Promedios% de las métricas para ecualización del histograma del conjunto S3, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32

Accuracy

k-nn 69 69.4 69.5 68.5 67.2 69.2 68.7 68.5 68.3

NB 72.2 72.2 72.2 72.2 70.2 71.2 72.2 72.2 72

RN 66.6 65 65.1 64.4 64.8 66.3 65.2 65.6 66.6

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

Precision

k-nn 62.2 62.1 67.3 61.9 60.8 61 62 62.5 60.9

NB 52.1 52.1 52.1 52.1 49.9 53.3 52.1 52.1 52.1

RN 65.7 63.4 65.2 63.9 63.5 66.5 64.4 60.3 66.4

SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1

Recall

k-nn 69 69.4 69.5 68.5 67.2 69.2 68.7 68.5 68.3

NB 72.2 72.2 72.2 72.2 70.2 71.2 72.2 72.2 72

RN 66.6 65 65.1 64.4 64.8 66.3 65.2 65.6 66.6

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 7.2 72.2 72.2 72.2

F-measure

k-nn 63.6 63.5 68 63.3 62.6 62.6 63.4 63.9 63.2

NB 60.5 60.5 60.5 60.5 58.3 60.3 60.5 60.5 60.4

RN 65.8 64 65.1 64.1 64 66.3 64.7 62.4 66.4

SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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Tabla 4.22: Promedios% de las métricas para binarización del conjunto S3, con parámetros modificados.

Escala R1 R2 R3

% Información 80% 85% 90% 80% 85% 90% 80% 85% 90%

relevante

n-PCs 20 33 48 22 35 50 26 37 55

Accuracy

k-nn 67 67.4 71.2 65.6 66.6 71.6 66.7 67.8 71.1

NB 72.2 72.2 71.9 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 68.6

RN 60.1 63.5 62.2 59.6 64.3 64.3 62.8 66.2 67.5

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

Precision

k-nn 60.5 60.4 64.9 58.1 58.8 65.9 60 61.5 63.9

NB 52.1 52.1 52 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 57.4

RN 60.5 63.7 63.2 59.5 64.1 64.1 61.9 65.3 67.9

SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1

Recall

k-nn 67 67.4 71.2 65.6 66.6 71.6 66.7 67.8 71.1

NB 72.2 72.2 71.9 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 68.6

RN 60.1 63.5 62.2 59.6 64.3 64.3 62.8 66.2 67.5

SVMs 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2

F-measure

k-nn 62.4 62.4 64.4 60.6 61.2 64.8 62 63.1 63.6

NB 60.5 60.5 60.3 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.8

RN 60.3 63.5 62.6 59.5 64.2 64.2 62.3 65.7 67.6

SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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que obtuvieron mejores resultados fueron S1 y S3 con los parámetros modificados, en

todos los subconjuntos R1, R2, R3, con porcentajes entre 68,7% y 75% con los algo-

ritmos k-nn y SVMs, mientras que para la gráfica 4.6 b) los mejores resultados fueron

de los conjuntos range filter con parámetros por default para R2 y R3; Canny con R2

y range filter con los tres tamaños de resolución ambos conjuntos con parámetros mod-

ificados, reportando porcentajes entre 64,3% y 67,4% con los algoritmos SVMs, naive

Bayes y k-vecinos más cercanos. Y en la gráfica 4.6 c) los conjuntos que obtuvieron

mejores resultados con parámetros por default: Canny con R1 y R2, range filter con

R3, binarización con R3; para los resultados con parámetros modificados Canny con

los 3 tamaños de resolución, range filter con R3, ecualización del histograma con R1 y

binarización con R3, obteniendo porcentajes entre 67,6% y 71,6% con los algoritmos

SVMs, k-nn y redes neuronales.
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a)Conjuntos sin procesamiento

b)Conjuntos de S2 con procesamiento

c)Conjuntos S3 con procesamiento

Figura 4.6: Promedio de la métrica F-measure.
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Figura 4.7: Conjuntos para la red neuronal de Hinton
.

4.4.2. Resultados de la la red neuronal de Hinton

En este método para la reducción y caracterización de imágenes sólo se usaron 70

imágenes de 2588× 1958 pixeles del conjunto original, 35 por cada clase. Para la real-

ización de los experimentos este conjunto se dividido como se muestra en la Figura 4.7,

donde se obtuvieron únicamente 2 conjuntos etiquetados como RN − R1 y RN − R2

respectivamente. Como se mencionó en la Sección 3.3.2, la red neuronal se modifico

para poder trabajar con 3, 4, 5 y 6 capas, además se modificaron algunos valores para

obtener mejores resultados. En la Tabla 4.23, se muestra los valores correspondientes

para cada capa.

Los valores propuestos para cada una de las capas se eligieron después de haber realizado

una serie de experimentos y con los cuales se obtuvo un error menor de entrenamiento

y prueba con respecto de los otros y la variación del número de capas fue para com-

probar si se obteńıa mejores resultados. Los experimentos elegidos se etiquetaron como

E1, E2,...,E8, los cuales fueron realizados para cada conjunto. Las Tablas 4.24 y 4.25

muestran los resultados de los errores para las imágenes sin procesamiento para los

conjuntos RN −R1 y RN −R2. Y en la Tablas 4.26 y 4.27 se muestran los resultados

de los errores para los conjuntos RN−R1 y RN−R2 con imágenes con procesamiento.
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Tabla 4.23: Número y valores de las capas de la red neuronal.

E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Número de

capas 3 3 4 4 5 5 5 6

Valores 2000,1000, 2000,1000, 2048,1024, 1800,1500, 2800,1800, 2900,1900, 4095,2048, 2000,1000,

755 755 700, 512 1200, 1000 1500, 250 999, 512 1024, 700 700, 500

10 15 512 250,50

Número de

iteraciones 10 25 10 20 10 10 10 10

entrenamiento

Número de

Iteraciones 100 100 100 100 200 100 100 100

ajuste

Tabla 4.24: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imágenes sin procesamiento para el conjunto
RN −R1.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Entrenamiento 26.01 28.38 41.30 33.36 41.3 23.97 27.32 41.30

Prueba 33.04 38.90 47.61 43.57 47.61 36.11 37.10 47.61

Tabla 4.25: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imágenes sin procesamiento para el conjunto
RN −R2.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Entrenamiento 165.33 15.71 220.84 220.84 161.88 194.27 184.59 193.57

Prueba 223.59 226.53 255.91 255.88 256.09 239.64 242.22 240.81
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Tabla 4.26: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imágenes con procesamiento para el conjunto
RN −R1.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Canny

Entrenamiento 2.73 0.02 9.15 0.01 3.97 14.88 6.2 18.70

Prueba 36.58 43.28 36.55 44.99 52.53 52.94 54.40 36.42

Range-filter

Entrenamiento 2.40 1.42 4.27 1.90 2.92 4.44 4.16 3.21

Prueba 3.76 3.09 2.65 4.01 4.80 4.51 4.42 4.70

Ecualización del histograma

Entrenamiento 38.35 38.95 64.26 37.54 64.26 64.26 48.50 46.91

Prueba 52.70 54.62 68.22 54.46 68.22 68.22 57.26 56.63

Binarización

Entrenamiento 623.37 607.52 622.93 615.68 631.61 619.69 619.48 611.55

Prueba 673.17 641.08 674.97 664.30 978.31 663.57 668.24 663.32

Tabla 4.27: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imágenes con procesamiento para el conjunto
RN −R2.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Canny

Entrenamiento 489.28 16.70 695.76 54.58 480.39 1051.70 784.49 982.15

Prueba 1413.31 1456.91 1094.06 1068.24 1448 1735.54 1750.15 1098.24

Range-filter

Entrenamiento 24.03 23.29 27.20 24.67 24.74 25.47 46.60 25.28

Prueba 35.69 35.24 40.54 36.84 38.36 37.15 26.30 35.85

Ecualización del histograma

Entrenamiento 3371.33 3470.83 3423.98 3365.76 3489.33 3535.50 3457.32 34.22

Prueba 3399.43 3516.31 3456.25 3406.59 3515.02 3566.02 3486.34 3453.96

Binarización

Entrenamiento 3398.70 3411.03 3444.62 3428.87 3419.90 3429.97 3425.44 3402.78

Prueba 3706.06 3714.52 3757.53 3786.85 3759.54 3737.98 3746.08 3725.81
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Como resultados de las experimentaciones se obtuvieron las reconstrucciones para

cada uno de los conjuntos. La Figura 4.8 muestra los resultados para el conjunto (RN−

R1) y la Figura 4.9 para el conjunto (RN −R2), las imágenes superiores muestran las

imágenes originales.

Los resultados de la clasificación es el promedio de 5 corridas.

Resultados de la clasificación con imágenes sin procesamiento

Las Tablas 4.28 y 4.29 muestran los resultados con imágenes originales para los

conjuntos RN − R1 y RN − R2, de 56 × 56 y 128 × 128 pixeles respectivamente, es-

tos experimentos fueron realizados con los parámetros por default. Para el conjunto

RN −R1 los mejores resultados son de 55,3% con todas las métricas para el conjunto

E2 con el algoritmo naive Bayes, para este experimento se usó 755 caracteŕısticas. El

conjunto RN −R2 obtuvo 50,4% para todas las métricas como mejor resultado con el

algoritmo k-nn con el conjunto E2 y el mismo número de caracteŕısticas que el anterior.

Los resultados de la clasificación con los parámetros modificados se muestran en las

Tablas 4.30 y 4.31, el conjunto RN −R1 reportó el mejor resultado con el conjunto E8

con 67% de precision usando 50 caracteŕısticas con el algoritmo SVMs, los parámet-

ros modificados son los siguientes: c = 2, kernel = PolyKernel-E 3,0, numFolds = 5

y randomSeed = aleatorio, el algoritmo anterior con los mismos parámetros también

obtuvo el mejor resultado de 61,4% de precision para el conjunto RN − R2, usando

755 caracteŕısticas con el conjunto E2.

Resultados de la clasificación con imágenes con procesamiento

Los resultados de la clasificación de las imágenes con técnicas de procesamiento se

presentan en las Tablas: 4.32, 4.34, 4.33, 4.35, a continuación se detalla el resultado de



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 80

Imagen sin procesamiento

Procesamiento Canny

Procesamiento range-filter

Procesamiento ecualización del histograma

Procesamiento binarización

Figura 4.8: Resultados de las reconstrucciones para el conjunto RN −R1.



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 81

Imagen sin procesamiento

Procesamiento Canny

Procesamiento range-filter

Procesamiento ecualización del histograma

Procesamiento binarización

Figura 4.9: Resultados de las reconstrucciones para el conjunto RN −R2.



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 82

Tabla 4.28: Promedios% para el conjunto RN −R1 con imágenes sin procesamiento, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 48 48 43.3 37.2 49.7 50 45.7 46.8

k-nn 52.9 49.8 37.7 50 49.5 43.8 40.5 38.3

NB 43.7 55.3 44.7 53.8 48.5 40.9 34.5 37.7

RN 51.7 46.7 45.3 52 40.7 40.7 39.3 51

SVMs 45.8 47 46.5 43.7 46 37.8 38.8 48.5

Precision

AD 47.8 46.2 37.1 36.3 24.9 25 35.8 30.1

k-nn 52.9 49.8 37.6 50 49.5 43.8 40.5 38.2

NB 43.4 55.3 44.3 53.9 48.3 40.3 33.5 36.5

RN 51.7 46.7 45.3 52 40.5 40.4 38.9 51

SVMs 45.8 47 46.3 43.7 45.6 37.4 38.7 48.5

Recall

AD 48 48 44.3 37.2 49.7 50 45.7 46.8

k-nn 52.9 49.8 37.7 50 49.5 43.8 40.5 38.3

NB 43.7 55.3 44.7 53.8 48.5 40.8 34.5 37.7

RN 51.7 46.7 45.3 52 40.7 40.7 39.3 51

SVMs 45.8 47 46.5 43.7 46 37.8 38.8 48.5

F-measure

AD 47.7 43.7 35.3 35.9 33.2 33.3 33.8 33.1

k-nn 52.7 49.8 37.6 49.7 49.3 43.8 40.4 38.2

NB 43.1 55.3 44 52.9 47.6 39.9 33.4 36.3

RN 51.5 46.6 45.2 51.8 40.4 40.3 38.8 50.9

SVMs 45.6 46.8 46.3 43.6 45.1 37.3 38.7 47.9
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Tabla 4.29: Promedios% para el conjunto RN −R2 con imágenes sin procesamiento, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 42.8 48.8 43.8 46.7 50 50 44.2 46.2

k-nn 39.2 50.4 40 40.5 35.3 48.7 47.8 37.3

NB 39.3 49.2 32.7 41.7 38.8 40.8 41.5 36.8

RN 40.4 45.3 45.2 35.3 41.3 42.7 41.8 42

SVMs 36.8 40.3 42.2 43 40.5 38.2 42 43.2

Precision

AD 42.5 48.8 38.7 46 25 25 38.6 33.1

k-nn 38.8 50.4 39.9 40.5 34.7 48.7 47.8 37.2

NB 38.9 49.1 32.5 41.2 38 39.9 41 36.5

RN 40 45.3 48.6 34.9 41 42.4 41.7 41.8

SVMs 36.6 40.3 42 42.9 40.3 37.9 41.9 42.9

Recall

AD 42.8 48.8 43.8 46.7 50 50 44.2 46.2

k-nn 39.2 50.4 40 40.5 35.3 48.7 47.8 37.3

NB 39.3 49.2 32.7 41.7 38.8 40.8 41.5 36.8

RN 40.4 45.3 45.2 35.3 41.3 42.7 41.8 42

SVMs 36.8 40.3 42.2 43 40.5 38.2 42 43.2

F-measure

AD 42.2 48.6 36.9 44.3 33.3 33.3 37.1 34.1

k-nn 38.7 50.2 39.9 40.4 34.6 48.2 47.8 37.2

NB 38.8 48.9 32.5 40.9 37.8 39.6 40.7 36.5

RN 39.7 45.1 44.5 34.7 41 42.1 41.5 41.6

SVMs 36.6 40.3 42 42.9 40.3 37.9 41.9 42.9
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Tabla 4.30: Promedios% para el conjunto RN −R1 sin procesamiento, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 49.7 54.3 47.4 46.7 50 50 50.7 49.7

k-nn 52 54 44.3 48 49.3 55 41.7 48.3

NB 50 53.7 49.3 52 43.7 41.7 50 42.3

RN 50.3 63 47.3 52.3 41.3 46.3 43.7 52.3

SVMs 53.7 50 46.3 51.3 47.7 43 47.7 66.7

Precision

AD 49.8 54.4 46.7 46.6 50 50 50.8 49.6

k-nn 52 54.1 44.2 47.9 49.6 55 41.6 48.2

NB 50 53.7 49.3 52 43.5 41.3 25 42.2

RN 50.5 63.1 47.1 52.4 41.2 46.1 43.6 52.4

SVMs 53.7 49.6 46.3 51.4 47.3 42.6 47.7 67

Recall

AD 49.7 54.3 47.4 46.7 50 50 50.7 49.7

k-nn 52 54 44.3 48 49.3 55 41.7 48.3

NB 50 53.7 49.3 52 43.7 41.7 50 42.3

RN 50.3 63 47.3 52.3 41.3 46.3 43.7 52.3

SVMs 53.7 50 46.3 51.3 47.7 43 47.7 66.7

F-measure

AD 44.8 54.2 45.3 46.4 47.9 49.3 49.4 48.3

k-nn 51.9 53.7 43.9 47.8 49.3 54.9 41.6 47.6

NB 50 53.5 49.2 51.7 43.3 41 33.3 42.2

RN 49.2 62.9 46.7 52.1 41.1 45.9 43.1 52.1

SVMs 53.6 47 46.2 50.5 46 42.3 47.6 66.5
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Tabla 4.31: Promedios% para el conjunto RN −R2 sin procesamiento, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 48.7 52.7 48.7 47.7 50 50 49.7 48.7

k-nn 41.7 56.7 51.7 45 49.3 47.7 52.7 50.7

NB 46.3 49 50 50 50 49 45.7 44

RN 48.3 50 48.7 50 45.4 45.7 52.3 44.7

SVMs 51 61.3 45.3 47.6 43.3 48.7 51.3 43.7

Precision

AD 48.4 52.7 48.3 47.5 50 50 43.2 48.6

k-nn 40.8 56.7 51.7 45 49.3 47.7 52.8 50.7

NB 46.3 49 25 25 25 49 45.5 43.9

RN 47.8 50 48.5 50 45.3 45.6 52.3 44.6

SVMs 51 61.4 45.3 47.6 43.2 48.6 51.3 43.6

Recall

AD 48.7 52.7 48.7 47.7 50 50 49.7 48.7

k-nn 41.7 56.7 51.7 45 49.3 47.7 52.7 50.7

NB 46.3 49 50 50 50 49 45.7 44

RN 48.3 50 48.7 50 45.4 45.7 52.3 44.7

SVMs 51 61.3 45.3 47.6 43.3 48.7 51.3 43.7

F-measure

AD 47.7 52.5 47 46.2 48.9 48.9 36.2 48.1

k-nn 40.4 56.6 51.5 44.9 49.3 47.7 52.2 50.6

NB 46.2 48.9 33.3 33.3 33.3 48.9 45.4 43.9

RN 46.2 49.8 47.5 48.7 45 45.6 52.2 44.5

SVMs 50.9 61.3 45.3 47.6 43 48.5 51 43.4
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cada técnica, dichos experimentos fueron realizados con los parámetros por default. La

técnica Canny obtuvo el mejor resultado con el conjunto E2 con 83,1 de precision con

árboles de decisión, usando 755 caracteŕısticas; range filter obtuvo 64% con todas las

métricas, con el conjunto E4 y el algoritmo de redes neuronales, usando 1000 carac-

teŕısticas; SVMs obtuvo el mejor resultado con 57,9% de precision para ecualización del

histograma con el conjunto E4 usando 1000 caracteŕısticas y la técnica de binarización

con el algoritmok-nn y el conjunto E7 usando 512 caracteŕısticas obtuvo 56,6% de pre-

cision.

Las Tablas 4.40, 4.42, 4.41 y 4.43, muestran los resultados de la clasificación con los

parámetros modificados del conjunto RN −R1.

El algoritmo árboles de decisión con el conjunto E2 usando 755 caracteŕısticas obtuvo

82,1% de precision para la técnica Canny, con los siguientes parámetros modificados:

confidenceFactor = 0,25, minNumObj = 3, numFolds = 4, seed = aleatorio; range fil-

ter obtuvo 66,1%5 de precision como mejor resultado con el algoritmo naive Bayes y el

conjunto E1 usando 755 caracteŕısticas, los parámetros modificados son: useKernelEsti-

mator = true y useSupervisedDiscretization = false; ecualización del histograma obtuvo

61% de precision con el conjunto E4 y el algoritmo k-nn usando 1000 caracteŕısticas,

los parámetros modificados son: KNN = 5, nearestNeighbourSearchAlgoritm = Lin-

earNNSearch y distanceFunction = ManhattanDistance y la técnica de binarización con

el conjunto E7 y el mismo algoritmo de la técnica anterior obtuvo 58,6% de precision,

usando 512 caracteŕısticas con los siguientes parámetros modificados: KNN = 1, nearest-

NeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y distanceFunction =ManhattanDistance.

Para el conjunto RN −R2, los resultados de la clasificación con parámetros por de-

fecto se muestran en las Tablas 4.36, 4.38, 4.37 y 4.39. El mejor resultado para Canny
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fue 66,3% y para ecualización del histograma 55,3% ambos para la métrica de precision

con el algoritmo k-nn y el conjunto E4 usando 1000 caracteŕısticas; range filter obtuvo

76,8% de precision, con el algoritmo naive Bayes y conjunto E8 usando 50 caracteŕısti-

cas; k-vecinos más cercanos obtuvo 53,4 de precision para la técnica de binarización con

el conjunto E5 usando 10 caracteŕısticas.

Los resultados de la clasificación con los parámetros modificados se reportan en

las Tablas 4.44, 4.46, 4.45 y 4.47. La técnica Canny obtuvo 76,1% de precision con

el conjunto E6 y árboles de decisión, usando 15 caracteŕısticas, los parámetros que se

modificaron son los siguientes: confidenceFactor = 0,5, minNumObject = 4, numFolds

= 5, reducedErrorPruning = true, seed = aleatorio, useLaplace = true; naive Bayes

obtuvo 76,8% de precision para range filter con el conjunto E8 usando 50 caracteŕısti-

cas, con los siguiente parámetros modificados: useKernelEstimator = true y useSuper-

visedDiscretization = false; ecualización del histograma obtuvo 55.2 de precision como

mejor resultado con el conjunto E4 y k-nn, usando 1000 caracteŕısticas, los parámetros

modificados son: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y dis-

tanceFunction = ManhattanDistance y con el mismo algoritmo de la técnica anterior

se obtuvo el 54,3% de precision para la técnica de binarización, con el conjunto E5

usando 10 caracteŕısticas con los siguientes parámetros modificados: KNN = 1, near-

estNeighbourSearchAlgoritm = BallTree y distanceFunction = EuclideanDistance.

Comparación de los mejores algoritmos con la métrica F-measure

Para observar el desempeño de los mejores algoritmos, las siguientes Figuras 4.10 y

4.11, muestra el Promedio% de la métrica F-measure para todos los conjuntos.

En la gráfica 4.10 a), se muestran los resultados con los parámetros modificados del
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Tabla 4.32: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento Canny, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 46.4 83 55.3 59.3 49.7 51.7 47.3 60.8

k-nn 40.5 48.5 62.8 53.8 57.2 52.5 57.2 52.5

NB 58.9 65.2 56 54.8 27.7 52.8 52.5 59.2

RN 54.3 56.7 55 57.3 53 53.3 57.3 62.7

SVMs 57.2 54.3 51.2 62 38.8 50.2 61 61.7

Precision

AD 38.1 83.1 55.5 60 45.7 51.9 47.3 61.1

k-nn 40.4 48.4 62.9 53.9 57.2 52.5 57.2 52.5

NB 58.9 65.2 56.1 54.9 27.5 54.1 52.7 60.5

RN 54.4 56.7 55.1 57.4 53 53.4 57.4 62.8

SVMs 57.2 54.3 51.2 62.1 37.9 50.9 61.2 61.8

Recall

AD 46.4 83 55.3 59.3 49.7 51.7 47.3 60.8

k-nn 40.5 48.5 62.8 53.8 57.2 52.5 57.2 52.5

NB 58.9 65.2 56 54.8 27.7 52.8 52.5 59.2

RN 54.3 56.7 55 57.3 53 53.3 57.3 62.7

SVMs 57.2 54.3 51.2 62 38.8 50.2 61 61.7

F-measure

AD 36.4 83 55.1 59 35.8 51.1 47.3 60.6

k-nn 40.4 48.1 62.8 53.6 57.1 52.5 57.2 52.5

NB 58.7 65.2 55.7 52.9 27.5 49.2 51.7 57.9

RN 54.2 56.6 54.7 57.2 52.9 53.2 57.2 62.6

SVMs 57.1 54.3 51.1 62 37.8 45.7 60.8 61.6



CAPÍTULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES 89

Tabla 4.33: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento ecualización del histograma, con parámetros
por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 47.5 43.7 44.3 46.8 48.2 50 46 46.7

k-nn 49.8 43.2 48 40.8 50.2 48.5 53 47.2

NB 49.7 52.5 36.8 48.2 42.1 44.7 47.3 43.8

RN 51 48.7 47.7 53.7 47.2 43.5 44.7 44.2

SVMs 50.7 48.3 50.5 57.7 44.2 42 43.2 47.5

Precision

AD 47.4 42.1 44.3 46.6 35.3 25 41.8 37.4

k-nn 49.8 43 48 40.8 50.2 48.5 53 47.1

NB 49.7 52.5 35.6 48.1 41.2 44.2 47.1 37.7

RN 51 48.6 47.6 53.7 47.1 43.4 44.4 43.9

SVMs 50.7 48.3 50.5 57.9 44 41.8 43.1 47.5

Recall

AD 47.5 43.7 44.3 46.8 48.2 50 46 46.7

k-nn 49.8 43.2 48 40.8 50.2 48.5 53 47.2

NB 49.7 52.5 36.8 48.2 42.1 44.7 47.3 43.8

RN 51 48.7 47.7 53.7 47.2 43.5 44.7 44.2

SVMs 50.7 48.3 50.5 57.7 44.2 42 43.2 47.5

F-measure

AD 47.2 40.8 44.2 46.3 34.1 33.3 39.9 35.4

k-nn 49.4 42.9 47.8 40.8 50.1 48.5 52.9 47.1

NB 49.5 52.5 35.4 52.9 40.9 43.9 46.9 35.5

RN 51 48.4 47.2 53.4 46.9 43 44.2 43.6

SVMs 50.5 48.2 50.4 57.4 43.8 41.5 43 47.4
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Tabla 4.34: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento range-filter, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 50.8 47.3 43.2 58.9 49.4 50 57.8 56

k-nn 47.2 54.8 56.3 54.4 46.8 54.8 61.2 46.8

NB 55 51.5 49.5 52.7 46.5 51 53 50.3

RN 57 55.3 55.4 64 56.2 48.8 58.7 55.8

SVMs 52.5 59.2 49.7 49.7 48.5 49 45.3 52

Precision

AD 50.9 47.3 43 58.9 49.3 25 58 56.2

k-nn 47.1 54.9 56.7 54.4 46.7 54.8 61.2 46.8

NB 60.1 51.6 48.4 53 43.7 52.5 58.4 50.5

RN 57.2 55.4 55.4 64 56.9 49.3 58.9 55.9

SVMs 52.5 59.2 49.7 49.6 48.1 48.2 45.1 52.1

Recall

AD 50.8 47.3 43.2 58.9 49.4 50 57.8 56

k-nn 47.2 54.8 56.3 54.4 46.8 54.8 61.2 46.8

NB 55 51.5 49.5 52.7 46.5 51 53 50.3

RN 57 55.3 55.4 64 56.2 48.8 58.7 55.8

SVMs 52.5 59.2 49.7 49.7 48.5 49 45.3 52

F-measure

AD 50.8 47.2 42.8 58.8 48.8 33.3 57.7 55.5

k-nn 46.9 54.8 55.8 54.2 46.2 54.8 61.2 46.7

NB 48.4 50.3 41 52.9 39.7 43.4 44.2 46.7

RN 56.8 55.3 55.1 64 55 45.9 58.3 55.7

SVMs 52.4 59.2 49.6 49.5 47 44.8 44.8 50.9
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Tabla 4.35: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento de binarización, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 46.7 43.3 44.5 46.7 50 50 47.7 46.8

k-nn 40.3 47.3 36.3 51.2 51.5 37.8 56.5 42.5

NB 52 42 43.7 50.7 41.2 41 40.3 40.1

RN 45.7 40.7 40.7 46.3 41.2 44.2 42.3 43.5

SVMs 43.5 42.2 44 43.2 39 43 42.7 48.8

Precision

AD 36.8 42.1 36.5 40.8 25 25 24.4 25

k-nn 40.2 47.3 36.3 51.2 51.5 37.6 56.6 42.3

NB 52 41.5 41.7 50.6 40.3 40.4 39.8 39.8

RN 45.4 40.4 40.4 46.1 40.3 43.7 42.3 43.4

SVMs 43.4 42 44 42.9 38.5 42.8 42.6 49.8

Recall

AD 46.7 43.3 44.5 46.7 50 50 47.7 46.8

k-nn 40.3 47.3 36.3 51.2 51.5 37.8 56.5 42.5

NB 52 42 43.7 50.7 41.2 41 40.3 40.1

RN 45.7 40.7 40.7 46.3 41.2 44.2 42.3 43.5

SVMs 43.5 42.2 44 43.2 39 43 42.7 48.8

F-measure

AD 36 38.8 34.6 36.4 33.3 33.3 32.3 32.1

k-nn 40.2 47.2 36.2 51.1 51.2 37.4 56.4 42.2

NB 51.9 41.2 40.3 52.9 40.1 40.2 39.5 39.6

RN 44.8 40 40.3 45.6 40.1 43.2 42.1 43.2

SVMs 43.3 41.9 43.8 42.7 38.3 42.6 42.4 49.5
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Tabla 4.36: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento Canny, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 59.4 60.2 56.5 55.8 47.8 51 47.5 51.2

k-nn 54.3 62.3 61.7 66.3 58.3 55 52.5 55.7

NB 56 61.2 55.8 61.3 44.8 47.7 44.7 51.5

RN 57.7 64.4 52.3 65.3 52 55.8 46 58

SVMs 60.7 62 51.2 64.2 49.3 47 50.2 51.5

Precision

AD 59.4 60.8 56.6 55.9 42.3 59.6 47.5 51.1

k-nn 54.4 62.4 61.8 66.5 58.4 55.2 52.6 55.7

NB 56 61.5 56 61.6 44.7 47.7 44.6 51.6

RN 57.7 64.5 52.3 65.5 52 55.9 45.9 58

SVMs 60.7 62.1 51.2 64.2 49.2 46.8 50.2 51.5

Recall

AD 59.4 60.2 56.5 55.8 47.8 51 47.5 51.2

k-nn 54.3 62.3 61.7 66.3 58.3 55 52.5 55.7

NB 56 61.2 55.8 61.3 44.8 47.7 44.7 51.5

RN 57.7 64.4 52.3 65.3 52 55.8 46 58

SVMs 60.7 62 51.2 64.2 49.3 47 50.2 51.5

F-measure

AD 59.3 59.4 56.4 55.7 36.4 38.7 47.3 50.9

k-nn 54.3 62.3 61.6 66.3 58.3 54.6 52.1 55.6

NB 56 60.9 55.7 52.9 43.9 47.4 44.6 51.3

RN 57.6 64.3 52.3 65.2 51.8 55.8 45.8 58

SVMs 60.7 62 51.1 64.1 48.2 46.7 50 51.4
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Tabla 4.37: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento ecualización del histograma, con parámetros
por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 46.7 47.2 49 46.7 50 46.3 44.3 46.2

k-nn 46 45.2 41.3 55 41.5 41.5 43.5 42.9

NB 42.4 48 45.8 43 38.7 41.2 45.2 38.7

RN 46 47.3 39.3 45 39.3 42.5 43.7 40.5

SVMs 43.7 43.8 42.7 42.2 39.7 42.7 43.7 42.3

Precision

AD 24.9 26.2 28.5 26.9 25 26.5 25.8 29.2

k-nn 46 45.2 41.2 55.3 40.5 40.6 42.5 41.8

NB 42.2 48 44.8 42.8 37.7 40.6 45.1 41

RN 45.9 47.1 39 44.7 39 42.4 43.3 40.1

SVMs 43.5 43.7 42.5 42 39.5 42.4 43.6 42.3

Recall

AD 46.7 47.2 49 46.7 50 46.3 44.3 46.2

k-nn 46 45.2 41.3 55 41.5 41.5 43.5 42.9

NB 42.4 48 45.8 43 38.7 41.2 45.2 38.7

RN 46 47.3 39.3 45 39.3 42.5 43.7 40.5

SVMs 43.7 43.8 42.7 42.2 39.7 42.7 43.7 42.3

F-measure

AD 32.1 32.5 33.6 32.6 33.3 32.3 31.7 33

k-nn 46 45.1 41.1 54.5 39.7 39.9 41.3 40.9

NB 42.1 47.9 42.9 52.9 37.6 40.2 45 38.1

RN 45.3 46.7 38.9 44.7 38.8 42.2 42.9 40

SVMs 43.3 43.5 42.4 41.9 39.4 42.3 43.4 42.2
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Tabla 4.38: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento range-filter, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 53 56.8 47.5 46.7 50 47.7 54.3 66.3

k-nn 52.7 53.8 47.2 37.3 45.4 50.2 52 54.5

NB 46.5 61.9 62.8 46.8 44.2 60.7 62.2 56.7

RN 54.7 65.3 55 51 55.5 60.3 50.4 61.3

SVMs 54.2 46.3 57.2 51.7 46.5 58.3 51.7 55

Precision

AD 53 56.9 46.9 46.5 25 44.7 54.5 66.4

k-nn 52.7 54.1 47.1 37.1 45.3 50.2 52.1 54.5

NB 45 67.3 70.4 40.5 42.8 68.6 68.1 76.8

RN 54.7 65.5 56.2 51 55.9 61.1 50.3 62.6

SVMs 54.2 45.8 57.4 51.6 46.4 60.8 51.7 55.7

Recall

AD 53 56.8 47.5 46.7 50 47.7 54.3 66.3

k-nn 52.7 53.8 47.2 37.3 45.4 50.2 52 54.5

NB 46.5 61.9 62.8 46.8 44.2 60.7 62.2 56.7

RN 54.7 65.3 55 51 55.5 60.3 50.4 61.3

SVMs 54.2 46.3 57.2 51.7 46.5 58.3 51.7 55

F-measure

AD 53 56.6 46.1 46.3 33.3 39.7 53.9 66.3

k-nn 52.6 53.1 46.9 37 44.8 50.1 51.6 54.5

NB 42.6 58.5 59 52.9 41.3 56 58.8 46.6

RN 54.6 65.3 52.4 50.6 54.9 59.5 50 60.3

SVMs 54.1 45.3 56.8 51 45.8 56 51.1 52.9
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Tabla 4.39: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento de binarización, con parámetros por default.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 46.8 46.8 46 46.2 47.3 46.8 47.5 47

k-nn 32.7 46 41.7 47.5 53.2 44.8 52.2 49.7

NB 42.8 43.7 50.5 38.3 38.7 45.8 45.2 42.8

RN 44.3 41.7 43.7 48 42 43.7 40.7 42.7

SVMs 43 44.7 43.5 41.2 50 52.3 42.8 48.3

Precision

AD 39.8 38.7 25.5 25 24.3 24.8 24.3 27

k-nn 32.6 45.9 41.6 47.5 53.4 44.4 52.3 49.6

NB 42.3 43.5 50.5 37.6 37.7 45.6 44.5 42.6

RN 44.3 41.6 43.3 47.8 41 43.5 40.2 42.6

SVMs 42.8 44.6 43.5 41 50 52.4 42.8 48.3

Recall

AD 46.8 46.8 46 46.2 47.3 46.8 47.5 47

k-nn 32.7 46 41.7 47.5 53.2 44.8 52.2 49.7

NB 42.8 43.7 50.5 38.3 38.7 45.8 45.2 42.8

RN 44.3 41.7 43.7 48 42 43.7 40.7 42.7

SVMs 43 44.7 43.5 41.2 50 52.3 42.8 48.3

F-measure

AD 35.7 35.3 32.1 31.8 32.1 32.1 32.2 32.8

k-nn 32.6 45.6 41.6 47.4 52.7 43.5 51.6 47.4

NB 41.8 43.4 50.4 52.9 37.5 45.2 43.7 42.4

RN 44 41.6 42.7 47.3 40.7 43.3 43.7 42.4

SVMs 42.6 44.4 43.3 40.9 49.8 52.3 38.9 48.3
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Tabla 4.40: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento Canny, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 66.7 82 54 59.7 51.7 55 52.3 60.7

k-nn 67.3 54.3 61.7 56 56.3 55.7 55.7 60.3

NB 58.7 67.3 59.3 58.7 50 56.3 53.7 58.4

RN 57.3 53.3 60.6 59.7 60 59 61 62.7

SVMs 63.7 55.3 60.3 61 61 57.3 61.7 63.7

Precision

AD 67.8 82.1 54.3 59.8 52.5 55.1 52.3 60.8

k-nn 67.8 54.6 64.9 57.4 56.4 55.7 55.7 60.5

NB 58.8 67.4 59.5 58.7 25 61.3 55.7 63

RN 57.4 53.4 60.9 59.8 60.1 59 61.1 63.1

SVMs 63.8 55.3 60.3 61.1 61.2 65 62.6 63.9

Recall

AD 66.7 82 54 59.7 51.7 55 52.3 60.7

k-nn 67.3 54.3 61.7 56 56.3 55.7 55.7 60.3

NB 58.7 67.3 59.3 58.7 50 56.3 53.7 58.4

RN 57.3 53.3 60.6 59.7 60 59 61 62.7

SVMs 63.7 55.3 60.3 61 61 57.3 61.7 63.7

F-measure

AD 66.2 82 53.7 59.5 46.7 54.7 52.3 60.5

k-nn 67.1 53.6 61.4 53.9 56.2 55.7 55.6 60.2

NB 58.6 67.3 59.1 58.6 33.3 51.5 49.4 54.3

RN 57.2 53.2 60.5 59.5 59.8 59 60.9 62.5

SVMs 63.6 55.3 60.3 60.9 60.9 54.2 61 63.5
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Tabla 4.41: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento ecualización del histograma, con parámetros
modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 52 48 50.3 50.7 49.3 50 48.7 48.3

k-nn 55 46.3 46 60.7 55.7 52.3 56 48.7

NB 52.3 51 48 54.7 45.7 50 50 49

RN 57.7 48.3 49.7 59.7 49 43.7 50.3 47.7

SVMs 55 49.7 49 55.3 47.7 44.3 49.6 45.3

Precision

AD 52.7 47.6 50.5 50.7 49.1 50 48.5 48

k-nn 55 46.3 46 61 56 52.4 56.2 48.7

NB 52.5 51 48 54.7 45.6 25 25 31.4

RN 57.7 48.3 49.7 60.2 49 43.5 50.4 47.7

SVMs 55.2 49.7 49 55.4 47.7 44.1 49.6 45.3

Recall

AD 52 48 50.3 50.7 49.3 50 48.7 48.3

k-nn 55 46.3 46 60.7 55.7 52.3 56 48.7

NB 52.3 51 48 54.7 45.7 50 50 49

RN 57.7 48.3 49.7 59.7 49 43.7 50.3 47.7

SVMs 55 49.7 49 55.3 47.7 44.3 49.6 45.3

F-measure

AD 50.1 46.7 48.8 50.5 47.8 49.4 47.1 47.2

k-nn 54.8 46.2 45.9 60.4 55.3 51.9 55.7 48.6

NB 52.1 51 47.6 54.6 45.6 33.3 33.3 33.9

RN 57.6 47.9 48.9 59.2 48.8 43 50.2 47.6

SVMs 54.8 49.6 49 55.2 47.5 43.9 49.6 45.3
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Tabla 4.42: Promedios% para el conjunto RN −R1 con procesamiento range-filter, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 53 51 49 63.7 52 50 57.7 59.3

k-nn 62.3 65 61 65 57..7 62.3 62.3 55.3

NB 55 55 49 54.3 51.7 53 53.7 51.3

RN 57 58 55 65 55.3 51.7 64.3 58.7

SVMs 59 58 55 63.3 51.7 52 61.3 56.3

Precision

AD 53.1 51 49 63.9 48 50 57.8 60.2

k-nn 62.7 65 61.2 65.1 58.2 62.4 62.3 55.4

NB 66.1 57.9 46.7 56.9 58.8 62.5 63 51.3

RN 57.2 58.1 55 65.2 56 52 64.3 58.7

SVMs 59.1 58 56.2 63.4 51.6 53.7 61.3 56.5

Recall

AD 53 51 49 63.7 52 50 57.7 59.3

k-nn 62.3 65 61 65 57..7 62.3 62.3 55.3

NB 55 55 49 54.3 51.7 53 53.7 51.3

RN 57 58 55 65 55.3 51.7 64.3 58.7

SVMs 59 58 55 63.3 51.7 52 61.3 56.3

F-measure

AD 52.9 50.8 48.9 63.6 45.6 48.6 57.6 58.6

k-nn 62 65 60.8 65 56.9 62.3 62.3 55.3

NB 45.9 50.6 39.3 49.7 39.4 41.9 43.5 48.4

RN 56.7 57.9 54.6 64.9 54.4 50.4 64.3 58.6

SVMs 58.9 57.9 55.5 63.3 50.1 46.8 61.3 56
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Tabla 4.43: Promedios% para el conjunto RN−R1 con procesamiento de binarización, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 49 48.6 47.7 49 50 50 49 50

k-nn 47.3 47.7 47.7 49 52.6 38.3 58.3 50

NB 46.7 45.3 50 50 50 50 50 50

RN 51 47.7 47.7 49.7 48.3 47 49 46

SVMs 46.5 52.6 44 43 49.7 50.7 42.3 46.7

Precision

AD 49 48.6 47.2 48.7 50 50 48.9 50

k-nn 47.3 47.6 47.6 49 52.8 38 58.6 50.1

NB 46.6 45.3 25 50 50 50 25 25

RN 51.1 47.6 47.1 49.7 48.3 46.9 48.8 45.9

SVMs 46.5 52.6 43.9 42.8 49.7 50.8 41.4 46.6

Recall

AD 49 48.6 47.7 49 50 50 49 50

k-nn 47.3 47.7 47.7 49 52.6 38.3 58.3 50

NB 46.7 45.3 50 50 50 50 50 50

RN 51 47.7 47.7 49.7 48.3 47 49 46

SVMs 46.5 52.6 44 43 49.7 50.7 42.3 46.7

F-measure

AD 48.4 47.9 46.2 47.3 49 49.2 48 49

k-nn 47.1 47.4 47.4 49 52.3 37.8 58.1 48.1

NB 46.6 45.6 33.3 50 50 50 33.3 33.3

RN 49.9 45.2 46.2 48.4 48 46.7 48 45.6

SVMs 46.5 52.6 43.6 42.6 49.5 49.9 40.8 46.4
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Tabla 4.44: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento Canny, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 62.7 64.3 61.3 55 48.7 54.3 52.6 55.7

k-nn 55.3 63.7 62.3 70.3 66.7 56 53.7 59

NB 66.7 67 58.3 59 52.3 50 56 52.3

RN 61.7 63.7 53 64 55.7 60.3 49.3 62

SVMs 60.7 65.7 63 67 53 60.3 54.3 64

Precision

AD 63.7 64.8 61.4 55.1 48.6 76.1 52.9 55.8

k-nn 55.4 63.7 62.3 70.4 66.8 56.2 54 59

NB 66.7 67.1 58.7 59.3 52.5 25 56 52.5

RN 61.7 63.9 53 64.1 55.7 60.5 49.3 62

SVMs 60.7 65.8 63.7 67.1 53 60.5 54.3 64.1

Recall

AD 62.7 64.3 61.3 55 48.7 54.3 52.6 55.7

k-nn 55.3 63.7 62.3 70.3 66.7 56 53.7 59

NB 66.7 67 58.3 59 52.3 50 56 52.3

RN 61.7 63.7 53 64 55.7 60.3 49.3 62

SVMs 60.7 65.7 63 67 53 60.3 54.3 64

F-measure

AD 62 64 61.3 55 48.3 42.3 52.2 55.5

k-nn 55.3 63.7 62.3 70.3 66.6 55.5 52.8 58.9

NB 66.6 67 57.8 58.7 51.8 33.3 55.9 51.9

RN 61.6 63.5 52.9 64 55.6 60.2 49 62

SVMs 60.7 65.6 62.5 67 52.9 60.1 54.3 64
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Tabla 4.45: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento ecualización del histograma, con parámetros
modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 50 49 50 49.3 50 50 50 49.3

k-nn 47.7 49.3 47 55 44 43 45.3 43

NB 50 41.4 43.3 43 45.7 45.3 40.7 40.7

RN 50.3 47.3 45.3 50.7 47.3 44.7 47.3 46

SVMs 43.7 42 45.7 43.3 48 47.7 43.3 44.3

Precision

AD 50 48.7 50 49.3 50 50 50 49.3

k-nn 47.6 49.2 47 55.2 43 42 44.4 42

NB 25 41.3 42.1 42.9 45.6 45.3 40.5 39.5

RN 50.7 46.8 44.9 51.2 47.3 44.6 47.3 45.6

SVMs 43 41.8 45.6 43.2 47.8 47.7 43 44.2

Recall

AD 50 49 50 49.3 50 50 50 49.3

k-nn 47.7 49.3 47 55 44 43 45.3 43

NB 50 41.4 43.3 43 45.7 45.3 40.7 40.7

RN 50.3 47.3 45.3 50.7 47.3 44.7 47.3 46

SVMs 43.7 42 45.7 43.3 48 47.7 43.3 44.3

F-measure

AD 48.9 47.3 49.1 48.7 48.5 48.9 48.5 48.5

k-nn 47.5 48.2 46.9 54.5 41.8 41 42.7 41

NB 33.3 41.2 41.1 42.9 45.6 45 40.3 39.4

RN 47.6 44.2 44.3 49.3 46.7 44.4 46.6 44.9

SVMs 42.2 41.7 45.5 43.2 47.4 47.5 42.6 43.9
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Tabla 4.46: Promedios% para el conjunto RN −R2 con procesamiento range-filter, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 53.3 54.4 52.3 50.3 50 48.7 58 68

k-nn 61.3 55.3 69.3 54.6 51.3 64 53.3 63.3

NB 52.7 62.7 60.3 46.3 47 59.3 58 56.7

RN 62.4 65.3 56 53.3 58 62 56.7 62

SVMs 58 63.7 59 53.3 60.3 61.7 58.3 60.3

Precision

AD 53.4 54.4 51.2 50.3 50 48.2 58.1 68.1

k-nn 61.3 55.6 69.5 54.8 51.3 64.5 53.5 63.6

NB 55.9 70.3 70.4 42.5 44.9 67.3 65.9 76.8

RN 62.4 65.6 58.2 53.4 58.7 62.6 56.7 63

SVMs 58.2 63.9 60.4 54.1 60.4 63.3 60.7 60.4

Recall

AD 53.3 54.4 52.3 50.3 50 48.7 58 68

k-nn 61.3 55.3 69.3 54.6 51.3 64 53.3 63.3

NB 52.7 62.7 60.3 46.3 47 59.3 58 56.7

RN 62.4 65.3 56 53.3 58 62 56.7 62

SVMs 58 63.7 59 53.3 60.3 61.7 58.3 60.3

F-measure

AD 53.1 54.2 47.5 49.3 48.9 45.2 57.9 68

k-nn 61.3 54.6 69.3 54.4 51.3 63.7 53 63.2

NB 45.2 58.8 54.8 38.4 40.8 54 52 46.6

RN 62.4 65.2 52.7 53.2 57.4 61.6 56.5 61.3

SVMs 57.8 63.5 57.6 50.8 60.2 60.5 56 60.2
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Tabla 4.47: Promedios% para el conjunto RN−R2 con procesamiento de binarización, con parámetros modificados.

Experimento E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Accuracy

AD 49.7 49.7 48.7 50 50 47.7 48.7 48.7

k-nn 39 46 46.7 48 54 47 54 51

NB 50 47 50 50 46.3 46.3 50 45.7

RN 49 50.7 48 50 47.3 44.7 50 43

SVMs 52.7 44.3 45.4 43 49.7 49.7 43.4 46

Precision

AD 49.7 49.6 48.6 50 50 47.3 48.6 48.6

k-nn 38.9 45.9 46.7 48 54.3 46.7 54.1 51.3

NB 25 47 25 25 46.3 446.3 25 45.6

RN 49 51 47.8 50 47.1 44.7 49.6 42.9

SVMs 42.2 44.3 44.9 42.5 49.7 49.7 43 45.9

Recall

AD 49.7 49.7 48.7 50 50 47.7 48.7 48.7

k-nn 39 46 46.7 48 54 47 54 51

NB 50 47 50 50 46.3 46.3 50 45.7

RN 49 50.7 48 50 47.3 44.7 50 43

SVMs 52.7 44.3 45.4 43 49.7 49.7 43.4 46

F-measure

AD 48.6 48.9 47.7 48.2 48.5 46.1 47.7 47.7

k-nn 38.8 45.8 46.6 47.9 53.5 45.3 53.8 48.9

NB 33.3 46.8 33.3 33.3 46.2 46.1 33.3 45.5

RN 48.6 46.9 47.2 49.5 46.5 43.9 49 42.8

SVMs 41.6 44.3 44 42.1 49.6 49.1 42.7 45.8
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conjunto RN −R1y los mejores subconjuntos fueron: Canny para todos los experimen-

tos excepto E6, logrando resultados entre 57,1% y 83% con los algoritmos k-nn, naive

Bayes, SVMs, y redes neuronales; range filter con los experimentos E2, E4, E7, E,

obteniendo resultados entre 59,2% y 64% con los algoritmos SVMs, redes neuronales y

k-nn. La segunda gráfica 4.10 b) muestra los resultados del conjunto RN − R1 con los

parámetros modificados, los mejores subconjuntos son el conjunto sin procesamiento

para los experimentos E2 con 62,9%y E8 con 66,5% con los algoritmos redes neu-

ronales y SVMs respectivamente; Canny para todos los experimentos excepto E6 con

resultados entre 60,9% y 82% con los algoritmos árboles de decisión, k-nn y SVMs;

range filter para todos los experimentos excepto E5 y E8, con resultados entre 62% y

65% con los algoritmos k-nn y redes neuronales; ecualización del histograma para E4

con 60,4% y el algoritmo k-nn y para la técnica de binarización el experimento con

mejor resultado fue E4 con 63,5% y algoritmo naive Bayes.

En la gráfica 4.11 c) se muestran los resultados de los parámetros por defecto para

el conjunto RN −R2 y los subconjuntos que reportaron mejores resultados son: Canny

para los experimentos E1, E2, E3 y E4 con porcentajes entre 60,7% y 66,3% con los

algoritmos SVMs, redes neuronales y k-nn y range filter con los experimentos E2, E3,

E6 y E8 con resultados entre 59% y 66,3% con los algoritmos redes neuronales, naive

Bayes y árboles de decisión.

Y en la gráfica 4.11 d) los mejores resultados son obtenidos con los parámetros

modificados para el conjuntos RN − R2, con los subconjuntos: el conjunto sin proce-

samiento con el experimento E2 con 61,3% y algoritmo SVMs; Canny para todos los

experimentos excepto E7 logrando resultados entre 60,2% y 70,3% con los algoritmos

naive Bayes, SVMs, k-nn y redes neuronales y range filter con resultados entre 60,2%
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y 69,3% con los algoritmos redes neuronales, árboles de decisión SVMs y k-nn.
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a)Conjuntos RN −R1 parámetros por defecto

a)Conjuntos RN −R1 parámetros modificados

Figura 4.10: Promedio de la métrica F-measure del conjunto RN −R1.
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a)Conjuntos RN −R2 parámetros por defecto

a)Conjuntos RN −R2 parámetros modificados

Figura 4.11: Promedio de la métrica F-measure del conjunto RN −R2.
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Conclusiones

En este trabajo se realizó un método automático para clasificar imágenes con pre-

sencia de retinopat́ıa diabética en dos tipos proliferativa y no proliferativa. El cual

consistio de 3 etapas: aplicación de técnicas de procesamiento, reducción y caracteri-

zación de imágenes y la clasificación de las imágenes en dos tipos. Para la primera etapa

se aplicaron las técnicas de procesamiento: detector de bordes Canny, range-filter, ecua-

lización del histograma y binarización; en la segunda etapa se usaron dos métodos el

análisis de componentes principales y la red neuronal de Hinton, cabe destacar que la

red neuronal de Hinton no ha sido usada para este tipo de tareas con imágenes de fondo

de ojo, por lo cual es una contribución para su estudio con este tipo de tareas. Y en la

clasificación se usaron los siguiente algoritmos de aprendizaje automático: árboles de

decisión, k-vecinos más cercanos, naive Bayes, red neuronal y máquinas de vectores de

soporte.

Los métodos de PCA y la red neuronal de Hinton se compararon en base al menor

tiempo de ejecución y caracteŕısticas, el mejor fue PCA, sin embargo en los resultados

de clasificación la red neuronal de Hinton alcanzo porcentajes mayores de 80%. En

cuanto a los resultados obtenidos en las reconstrucciones el mejor método fue PCA,
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al lograr reconstruir todas las imágenes en casi un 100%, mientras que para la red

neuronal solo para las técnicas de detector de bordes Canny y range-filter.

Las técnicas de procesamiento que obtuvieron mejores resultados en la clasificación

para PCA fueron ecualización del histograma y detector de bordes Canny, mientras

que para la red neuronal de Hinton fueron range-filter y detector de bordes Canny, por

lo tanto se concluye que la mejor técnica de procesamiento es el detector de bordes

Canny al obtener mejores resultados en la etapa de clasificación con ambos métodos y

el objetivo de aplicar técnicas de procesamiento de imágenes contribuyo a mejorar los

resultados en la clasificación para algunos conjuntos, especialmente para el método de

la red neuronal de Hinton.

Los algoritmos que tuvieron un mejor desempeño en la tarea de clasificación fueron

k-vecinos más cercanos, naive Bayes y árboles de decisión. Para PCA naive Bayes ob-

tuvo un 80,3% de precision, para el conjunto original (S3) con todas las resoluciones

usando un componente principal; k-vecinos más cercanos logro un 75,2% deaccuracy

con el conjunto de 84 imágenes (S2) con la resolución de 979×979 pixeles usando entre

5 − 8 componentes principales, ambos algoritmos con las imágenes sin procesamiento.

Y para la red neuronal de Hinton, los árboles de decisión obtuvieron un 83,1% de pre-

cision con el conjunto de 56× 56 pixeles (RN −R1) usando 755 caracteŕısticas, con la

técnica de detector de bordes Canny; naive Bayes obtuvo un 76,8% con el conjunto de

128 × 128 pixeles (RN − R2) usando 50 caracteŕısticas con la técnica de range-filter.

Sin embargo no se desprecia al resto de los algoritmos debido a que en algunos conjun-

tos obtuvieron buenos resultados mayores de 70% de accuracy, como se observa en las

tablas respectivamente.

Trabajo a futuro
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Como trabajo futuro se probará el método con un conjunto de imágenes mayor, para

tener un mayor conjunto de datos de entrenamiento para mejorar la exactitud en la

clasificación de la retinopat́ıa diabética. Aśı también probar otras técnicas para reducir

y caracterizar imágenes como la técnica SIFT (Scale-invariant feature transform), his-

togramas de gradiente y transformada de censo.

Para obtener mejores resultados en cuanto al procesamiento de las imágenes se pro-

barán la técnica segmentación de regiones.

Además se usará aprendizaje automático para datos no balanceados.

Y construir un sistema para clasificar la retinopat́ıa diabética en tiempo real.
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[43] Reddy S. and Kurli M. et al. Pet/ct imaging: detection of choroidal melanoma.

Br J Ophthalmol, 10(89):1265–1269, 2005.

[44] Russell S. and Norving P. Artificial Intelligence, a modern approach. New Jersey,

2010.

[45] Salud180.com. Se elevan casos de ceguera por diabetes. 19-1Noviembre-

2010. http://www.salud180.com/salud-dia-a-dia/habitos-sanos/cuerpo/

se-elevan-casos-de-ceguera-por-diabetes.

[46] Saludalia. Fondo de ojo. http://www.saludalia.com/docs/Salud/web_

saludalia/temas_de_salud/doc/oftalmologia/doc/doc_fondo_ojo.htm.

[47] Cross SS. Sharkey AJC., Sharkey NE. Adapting an ensemble approach for the diag-

nosis of breast cancer. In Proceedings of the International Conference on Artificial

Neuronal Networks, pages 281–286, 1998.

[48] El siglo de Torreon. retinopat́ıa diabética es el principal causante de ceguera.
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