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1. INTRODUCCION

1.1 RESUMEN DEL PROYECTO.
1.1.1 RESUMEN.

El proyecto realizado consiste en la implementacion de tres
algoritmos Optimos para la clasificacion y reconocimiento de imagenes
digitales. El disefio realizado ha sido integrado en una interfaz
especializada formando una aplicacion completa y eficiente para el
tratamiento y clasificacion de imégenes. Los algoritmos que mejores
resultados han ofrecido y que por lo tanto han sido escogidos para el

proyecto han sido los siguientes:

1. Algoritmo Fuzzy Clustering.
2. Algoritmo LLoyd.

3. Algoritmo Bayesiano.

Estos algoritmos han sido implementados sobre una plataforma
Java y su disefio se ha realizado siguiendo el patrén de disefio “Factoria”.
De esta forma se garantiza la facil integracion de cualquier otro algoritmo
de clasificacion de imagenes al disefio elaborado y una integracion

uniforme de este disefio a cualquier interfaz especializada.



1.1.2 ABSTRACT.

This project consists in implementation of three optimal algorithms for
digital image clasification. The design has been integrated in a specialized
interface forming a complete and efficient application for the treatment and
classification of images. The best performance has been achived with the

following three algorithms. They have been chosen due to this performance:

l. Fuzzy Clustering algorithm.
2. LLoyd algorithm.

3. Bayesian algorithm.

These algorithms have been implemented on a Java platform and its
design has been made following the Factory pattern. This way is guaranteed an
easy integration of any other images classification algorithm in the elaborated

design and a uniform integration of this design in any specialized interface.

1.1.3 PALABRAS CLAVE

Clasificacion, Lloyd, Bayessian, fuzzy, cluster, aprendizaje,

entrenamiento, memoria, interfaz.



1.2

AUTORIZACION.

Autorizamos a la facultad de Informatica de la Universidad Complutense
de Madrid, asi como al resto de los centros adscritos a la Universidad
Complutense de Madrid a la utilizacion y modificacion de todos los
componentes que forman este proyecto. Siempre y cuando no se derive en una

utilizacion comercial de cualquiera de los componentes o de parte de ellos.

Firmado:  ..................

Alvaro Alvarez Ramoén Fernandez ~ Antonio Herraiz



1.3

JUSTIFICACION DEL PROYECTO.

Actualmente existe un creciente interés en el desarrollo de
procedimientos para el tratamiento de las texturas, siendo la clasificacion un

tema de especial relevancia.

Este interés tiene su fundamento en algunos aspectos tales como:
1. Control de cultivos en agricultura, propiciado por la necesidad de
conocer los cultivos programados para la recepcion de subvenciones u

otros aspectos relacionados.

2. Cémputo y medicion de parcelas agricolas y tipo de cultivos a los que

se dedica.

3. Control de riegos agricolas.

4. Agricultura de precision para aplicar herbicida en el tratamiento de
malas hierbas de forma selectiva evitando la contaminacion

medioambiental y la reduccion de costes de produccion.

5. Evaluacion de catéstrofes naturales: fuegos, dafios por inundaciones,

heladas en cultivos agricolas, nevadas, etc.

6. Deteccion de cambios en determinadas zonas, principalmente urbanas

para el control de edificaciones o impactos medioambientales

7. Vigilancia en prevencion de catastrofes, por ejemplo fuegos o

inundaciones.

8. Control de fendmenos meteoroldgicos como es el retroceso de

determinadas playas.



9. Vigilancia: forestal, maritima.

10. Deteccion de infraestructuras: carreteras, caminos forestales, cafiadas

reales, etc.
En este sentido, diversas empresas u organismos desarrollan o utilizan
aplicaciones para abordar dicha problematica. Por citar s6lo algunas podemos

mencionar

1. Digital Image Processing (Dimap) (http://www.dimap.es/). Las

imagenes utilizadas en el proyecto son cortesia del Servicio Territorial de
Galicia (SITGA) proporcionadas por Dimap y pertenecientes a la region

de Abadin (Lugo) capturadas mediante vuelos aéreos.

2. Proespacio (http://www.proespacio.org/) agrupacion de empresas del

sector aeroespacial donde una de las actividades destacables son
aplicaciones mediante el uso de imagenes de satélite. En este consorcio
destacan algunas empresas lideres del sector tanto en Espafia como a
nivel Internacional: EADS-Espacio, EADS Astrium, CRISA, GMYV,
Indra Espacio, Sener, Hispasat, IberEspacio, Inasmet, Insa, Mier, NTE,

Tecnolégica, Rymsa, Hispasat, GTD, Alcatel, CRISA, GTD.

3. Organismos oficiales y Centros de Investigacion :

= Consejo Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC)

= Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial (INTA)

= Centro de Estudios y Experimentacion de Obras Publicas
(CEDEX), con el que existen trabajos de colaboracion previos
por parte de uno de los directores del trabajo (Pajares y col. 2001,
Pajares y col. 2002)

La mayoria de las empresas e instituciones anteriormente
mencionadas utilizan para llevar a cabo sus aplicaciones principalmente

herramientas comerciales tales como:

9.



1 ERDAS

2 Intergraph

3 ENVI-IDL
4 ILOG

5 PCI

6 E-Cognition

Aunque bien es cierto que cada dia es mayor la potencialidad de las
herramientas mencionadas no es menos cierto que los retos tecnologicos
derivados de las aplicaciones mencionadas hacen que en algunos casos la
utilizacion de tales herramientas sea insuficiente para abordar las propuestas de
proyectos demandados por los clientes. Este es el caso para una gran parte de las
aplicaciones mencionadas en el tratamiento de las texturas naturales donde la

clasificacion de las mismas surge como una tarea fundamental.

En efecto, en general las mencionadas herramientas implementan algunos
de los métodos clasicos de clasificacion, siendo necesaria la intervencion del
usuario mediante programaciéon para abordar algunas de las tareas que
involucran aspectos de clasificacion de texturas, lo cual no siempre es factible o

al menos en la medida que cabria esperar debido a multiples limitaciones.

Ademads, y lo que es mds importante, en muchos casos no existe la
posibilidad de llevar a cabo la investigacion necesaria para abordar la
problematica particularmente cuando los métodos clasicos no producen los

resultados esperados.

Por todo lo expuesto anteriormente surge una necesidad importante en el
ambito de las aplicaciones reales para abordar el tema de la clasificacion de
texturas naturales en imagenes y un reto para la comunidad cientifica para tratar

de mejorar los procedimientos existentes con la mayor flexibilidad posible.

-10 -



1.4

1.5

OBJETIVOS.

Los objetivos inicialmente establecidos en este proyecto fueron:

- Investigacion y localizacion de los tres algoritmos que mejores resultados

obtengan en la clasificacién de imagenes digitales en texturas naturales.

- Implementacion Optima y eficiente de los algoritmos, garantizando un tiempo

de ejecucion reducido y un uso de memoria Optimo.

- Disefio modular y genérico de un paquete que incluya los tres algoritmos
implementados, y que garantice una facil integracion a cualquier interfaz para la

posible incorporacion de futuros métodos.

ESTRUCTURA Y ORGANIZACION DE LA MEMORIA.

Esta memoria se organiza en siete secciones, a continuaciéon explicamos
el contenido de cada una de ellas:

Seccion 1: Es la seccion actual hace una introduccion al proyecto

realizado y la justificacion de este.

Seccion 2:  Explica la planificacion del proyecto.

Seccion 3:  Hace un andlisis de los métodos de implementacion

incluyendo los requisitos funcionales derivados y los riesgos previstos.

Seccion 4: Plantea el disefio de la aplicacion siguiendo la
metodologia UML.
Seccion 5:  Explica las diferentes pases de desarrollo a partir del

disefio previo.
Seccion 6: Se presentan los resultados obtenidos en el proyecto.
Seccion 7: Se presentan las conclusiones mas revelantes y las

previsiones de futuro.

-11 -



PLANIFICACION.

La planificacion para realizar una aplicacion son las fases a seguir en la
aplicacion para conseguir los objetivos propuestos y la organizacion adoptada
para conseguirla, por lo tanto supone una parte muy importante del proyecto. En
esta seccion explicaremos la organizacion adoptada para el desarrollo de la

aplicacion y el plan de fase establecido para conseguir los objetivos iniciales.

2.1 ORGANIZACION.

El proyecto basado en algoritmos de tratamiento y clasificacion
de imagenes forma parte de una aplicacion en la cual se puede distinguir
dos partes muy diferenciadas: el interfaz y los algoritmos. Cada una de
las partes estd realizada bajo dos proyectos diferentes, debiendo
complementarse correctamente para integrar ambos en la aplicacion
comun. Por ello para describir la organizacion global explicaremos la
organizacion establecida a nivel de aplicacion y la organizacion interna

del proyecto.

2.1.1 ORGANIZACION DE LA APLICACION.

Para facilitar una correcta integracién entre las dos partes que
conforman la aplicacién comin se tomaron las siguientes acciones y

decisiones:

1. Elaboraciéon de un plan de fase uniforme entre los dos
proyectos, de forma que los objetivos y fechas establecidas en
cada una de las fases de ambos proyectos estén sincronizadas
para cumplir los objetivos establecidos en ambas. Con ello se
trata de evitar influencias y retrasos inducidos de un proyecto

sobre el otro.

2. Establecimiento de una fechas para la reunion de los

componentes de cada uno de los proyectos para comentar los

-12 -



objetivos y resultados efectuados hasta la fecha, los problemas
surgidos por dependencias entre ambos proyectos y la solucion
para estas. Estas fechas se establecieron al inicio y finalizacién de
cada una de las fases de desarrollo del proyecto, teniendo en
cuenta la disponibilidad de los miembros integrantes de ambos

proyectos.

3. Creacion de una herramienta comun para la comunicacion de
ambos proyectos. Para ello se cre6 un grupo MSN para
comunicar posibles problemas surgidos de forma puntual o para

informar de la aparicion de algin problema.

2.1.2 ORGANIZACION DEL PROYECTO.

El proyecto explicado en esta memoria ha sido realizado por un
grupo de tres alumnos: Alvaro Alvarez Hernandez, Antonio Herraiz
Molina y Ramoén Fernandez Bujan. La investigacion acerca del grado de
eficiencia asi como la integracion con el interfaz ha sido realizada
conjuntamente entre los tres componentes. Una vez estudiados los
algoritmos cada uno de los integrantes del grupo se encarg6 del analisis,
desarrollo e implementacion de un algoritmo especifico; éstas fueron las

correspondencias establecidas:
Alvaro Alvarez Hernandez: algoritmo Bayesiano.

Antonio Herraiz Molina: algoritmo Fuzzy Clustering.

Ramon Fernandez Bujan: algoritmo Lloyd

-13 -



2.2 PLAN DE FASE.

El plan de fase establecido para el desarrollo del proyecto ha sido
disenado siguiendo el modelo de proceso unificado de Rational estudiado en
Ingenieria del software. Este modelo esta dividido en cuatro fases: fase de inicio,
fase de elaboracion, fase de construccion y fase de pruebas. Cada una de estas

fases estard compuesta por una o varias iteraciones establecidas previamente.

2.2.1 FASE DE INICIO.

Esta fase estd compuesta por una iteracion con las siguientes

caracteristicas:

Fecha de inicio: 10 — 10 - 2006
Fechas de conclusion: 1 — 11 - 2006

Objetivos:

- Concrecion con el tutor del alcance y objetivos del proyecto.

- Andlisis de riesgos.

- Captura de requisitos de acuerdo con los objetivos acordados con
el profesor.

- Establecimiento del plan de fase del proyecto. La planificacion
fijada estard coordinada con la fijada por el otro grupo que
participa en la aplicacion.

- Eleccion del lenguaje de programacion a utilizar para realizar el
proyecto. Dicha eleccion sera llevada a cabo entre los dos grupos
que estamos realizando la aplicacion. Optando finalmente por
JAVA.

- Aprendizaje y familiarizacion con el lenguaje establecido asi
como con las bibliotecas especificas que se van a usar en la
aplicacion, en este caso Java Advanced Imagining

particularmente.

-14 -



2.2.2

Investigacion y documentacion de los algoritmos de clasificacion
a implementar.
Seleccion de objetivos que se deben cumplir en la siguiente fase,

en funcion de los resultados obtenidos en ésta.

FASE DE ELABORACION.

Esta fase estd compuesta por una iteracion con las

siguientes caracteristicas:

Fecha de inicio: 2—-11-2006
Fechas de conclusion: 1 — 12 - 2006

Objetivos:

- Disefio global de la aplicacion. Este disefo se realizara de
forma modular y genérica, facilitando asi su integracion
en cualquier tipo de interfaz especializada y en particular
en la realizada por el otro grupo.

- Especificacion de casos de uso y de los servicios
prestados por la aplicacion.

- Realizacion de un prototipo muy simple utilizando otros
métodos de clasificacion ya interpretados para comprobar
el buen funcionamiento del disefio escogido.

- Elaboracion de la documentacioén correspondiente a esta
fase.

- Seleccion de objetivos que se deben cumplir en la
siguiente fase, en funcion de los resultados obtenidos en

ésta.

-15 -



2.2.3 FASE DE CONSTRUCCION.

Esta fase es un poco mas larga que las anteriores por ello estd

formada por dos iteraciones.

2.23.1 ITERACION1

Fecha de inicio: 2 — 12 -2006
Fechas de conclusion: 20 — 1 - 2007

Objetivos:

- Reunion con el tutor y los componentes del otro grupo para
explicarles el disefio elegido y las principales caracteristicas del
disefio previsto en este proyecto.

- Concrecion de los puntos de comunicacion entre el disefio
escogido para su integracion en el interfaz. Este apartado sera
realizado entre los dos grupos del proyecto definiéndose la
estructura y el formato de los puntos comunes.

- Revision de la especificacion de requisitos para futuras
implementaciones que puedan surgir ante nuevas necesidades.

- Revisiéon y seguimiento de los riesgos detectados en el proyecto
hasta el momento.

- Investigacién y busqueda de soluciones para los riesgos mas
importantes. En nuestro caso se centra en la optimizacion de
memoria y tiempo de ejecucion en los algoritmos de clasificacion
y en la investigacion para aumentar el tamafio de memoria
dinamica disponible en tiempo de ejecucion denominado
‘HEAP’, que usa el lenguaje de programacion elegido para
desarrollar los algoritmos (JAVA).

- Elaboracion del primer prototipo de la aplicacion final y revision

de lo realizado hasta ahora.

-16 -



224

2.2.3.2 ITERACION 2

Fecha de inicio: 23 — 2 - 2007
Fechas de conclusion: 20 — 3 - 2007

Objetivos:

- Elaboracion del prototipo final de la aplicacion. En este prototipo
se incorporardn las soluciones encontradas para los puntos
criticos de nuestra aplicacion: tiempo de ejecucion y memoria.

- Integracion del prototipo final al ultimo prototipo elaborado por
el grupo encargado de la interfaz.

- Presentacion del prototipo final de la aplicacion, una vez que se
han integrado ambas partes al tutor.

- Modificacion de los errores o deficiencias encontradas por el
tutor, al prototipo o version final de nuestra parte de la aplicacion.
Esta sera la version final de nuestro proyecto.

- Elaboracién de la documentacién correspondiente a la fase de
construccion.

- Seleccion de objetivos que se deben cumplir en la siguiente fase.

FASE DE TRANSICION.

Esta fase estd compuesta por una iteracidon, y tiene las siguientes

caracteristicas:

Fecha de inicio: 21 — 3 - 2007
Fechas de conclusion: 8 — 6 - 2007

Objetivos:

-17 -



Disefio de un plan de pruebas para comprobar el correcto
funcionamiento de la aplicacion. Estas pruebas se efectuaran con
diferentes tamafios de imdagenes, y verificardn si la solucion
obtenida es correcta y si el tiempo de ejecucion es el requerido.
Busqueda de mejoras para el comportamiento de nuestra
aplicacion.

Disefio de un plan de pruebas comin para comprobar el
funcionamiento de la aplicacion una vez integradas las dos partes
de ambos proyectos.

Busqueda de mejoras para el comportamiento de la aplicacion
conjunta.

Elaboracién de la documentacion correspondiente a esta fase y de
la elaboracion conjunta a presentar por los dos proyectos que
forman la aplicacion.

Revision de documentos realizados hasta la fecha.

Disefiar un esquema de la memoria principal del proyecto y
presentarsela al tutor para dar su aprobaciéon e indicar sus
deficiencias.

Realizacion de la memoria final del proyecto acorde con las
recomendaciones sugeridas por el tutor y utilizando los
documentos anteriormente elaborados.

Elaboracion del CD para la entrega final con la version definitiva

de nuestro proyecto.
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ANALISIS

El proyecto que se presenta se fundamenta en el estado de
implementacion de tres algoritmos clédsicos de clasificacion cuyos resultados
han sido satisfactorios. En esta seccion se estudian los aspectos derivados de
la implementacion de dichos métodos realizando una especificacion de los
mismos. Concluyendo en los requisitos y riesgos derivados.

Los tres algoritmos propuestos constan fundamentalmente de dos fases:
entrenamiento y clasificacion. En la primera se aprenden unos parametros o

estructuras segin el método, que son utilizados en la segunda.

3.1 ESPECIFICACION DEL PROYECTO.

3.1.1 ALGORITMO LLOYD

3.1.2.1 IDEA GENERAL

El método propuesto a continuaciébn es una version
modificada del Algoritmo General Lloyd (AGL) original y se
conoce como algoritmo de aprendizaje competitivo no

supervisado en la literatura especializada sobre redes neuronales.

La red basica de aprendizaje competitivo consta de una
unica capa de neuronas, de forma que hay tantas neuronas como
numero de clases haya especificado el usuario. Cada nodo de
salida o neurona representa una categoria de patrones. Cada
neurona tiene asociado un centro representativo. Estos centros

constituyen el objeto del aprendizaje en este método.

La capa de neuronas mencionadas va a estar implementada
por un Unico vector de tantas componentes como neuronas tenga
nuestra red. Cada componente del vector corresponde al centro

asociado a la neurona que esté representado.
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3.1.2.2 ESPECIFICACION FORMAL

INICIALIZACION DE CENTROS

Como primer paso para la clasificacion, la red neuronal de
aprendizaje competitivo no supervisado requiere que sus centros
sean inicializados previamente. Al basar la clasificacion en los
centros de la red, este paso adquiere una notable importancia, ya
que el buen resultado de la clasificacion estd directamente
relacionado con la calidad de los centros iniciales. Es decir,
cuanto mejor sean los valores iniciales de los centros mejores

resultados se obtendran en la fase de clasificacion.

Entendemos por buenos centros aquellos que representen
clases cuyos elementos (patrones) estén bien diferenciadas entre
si. De forma que a un patrén se le pueda asociar una clase sin

ningun tipo de duda.

Para inicializar dichos centros se ofrecen varias técnicas
las cuales describimos de mayor a menor relevancia:

. Fuzzy Clustering: Esta técnica de inicializacion
hace uso del método Fuzzy para obtener una agrupacién de
pixeles en las clases existentes. De dicha agrupacion se obtiene
una especie de media para cada clase obteniendo como resultado
el valor inicial del centro asociado a dicha clase. Para detalles ver
seccion 3.2.2.2.

J Random: Esta técnica se basa en generar los valores
iniciales de los centros de forma aleatoria. La calidad de esta
técnica esta sujeta al azar, por ello no es muy recomendable, ya
que no asegura el buen funcionamiento del algoritmo en su
conjunto. La ventaja de esta técnica, y principal motivo de su
implementacion, es que la complejidad de calculo es muy inferior
al Fuzzy Clustering y por tanto la velocidad de calculo es

notablemente superior.
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Aparte de estas técnicas hemos contemplado la posibilidad
de que el usuario haga uso de valores de centros ya creados en

procesos de aprendizaje previos.

ENTRENAMIENTO

Esta fase adquiere su importancia, por el hecho de tener el
objetivo de mejorar los centros ya existentes con el fin de mejorar

los resultados de la clasificacion.

La red no supervisada adapta sus centros en base a la regla
de aprendizaje competitivo, que hace que las neuronas compitan
por el derecho a responder por ellas mismas a un determinado
tipo de entrada. Esto se puede ver como un sistema muy
sofisticado de clasificacion, cuyo objetivo es dividir un conjunto
de patrones de entrada en un nimero de clases tal que los patrones

de la misma clase exhiben un cierto grado de similitud.

Para evaluar el grado de similitud de los patrones. Se
proponen medidas de distancias, de las cuales las dos siguientes
son ampliamente utilizadas:

1. Producto interno:
A. B =|A4||B|cosb

2. Distancia Euclidea con Centros:

D(x(k),c,(k)) = HX(") —C (k)Hz

En este caso hemos optado por el mas comun, que es la
distancia Euclidea entre el patrén de entrada y los centros
existentes en la red. Los patrones de entrada representan cada uno
de los pixeles que forman la imagen, por consiguiente, los
patrones de entrada y los centros van a ser vectores de tres

componentes (R, G, B). Cada pixel se describe mediante un sector
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de la forma X =(R, G, B). Los centros de los clusteres al aprender

tienen esta misma estructura.

El algoritmo de aprendizaje es bdsicamente como se
detalla a continuacion y pudiéndose realizar un proceso iterativo

tantas veces como el usuario indique.

1) Inicio: dados los puntos de datos X(k), k = 1,2,..., y
centros de salida iniciales €/(0), j = 1,...,m, siendo m el nimero de

clases.

2) Determinar el centro Ci(k) més proximo al punto X(k)

j=arg minHX(k) —c,(k )H2
J

3) Actualizar el centro de salida utilizando las ecuaciones,

c,(k, +1)=c,(k,)- (k) grad(”x(k) - c,(k,)||2)
k ;= k i +1

Obsérvese que cada centro podria tener su propia razon de

aprendizaje, lo que se indica con &; en y(k;), conj = 1,...,m. El

gradiente se calcularia como,

%Hx—cjuz =2(xc)

La actualizacion del centro, solo se lleva acabo en el caso
de que la diferencia entre el nuevo centro y el antiguo, supera la
tolerancia establecida por el usuario (por defecto su valor es de

le-10).

No obstante en la implementacion actual hemos optado

por una razén de aprendizaje comun, la cual es introducida por el
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usuario, por defecto su valor es de 0.1.Los centros de salida se
actualizan como sigue.

c,(k, +1)=c,(k,)+y(k)|X(k)—c,(k,)]
k; =k, +1

CLASIFICACION

Los procedimientos de clasificacion no supervisados se
basan a menudo en algunas técnicas de clasificacion, que forman
grupos de patrones parecidos. Para realizar la clasificacion es
necesario definir, de nuevo, una distancia o medida de similitud.

Nosotros seguimos basandonos en la distancia Euclidea.

1) Inicio: dados los puntos de datos X(k), k = 1,2,..., y
centros de salida ya actualizados C;, j = 1,...,m, siendo m el
nimero de clases.

2) Determinar el centro C; mas proximo al punto X(k)

j=arg min”x(k) —C; (k)”2
J

Una vez conocido el centro mas proximo la entrada pasa a

ser clasificada como perteneciente a la asociada con j.
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3.1.2.3 ANALISIS DE PARAMETROS

Estos son los parametros utilizados en el algoritmo Lloyd.
Estos datos los define cada usuario que ejecute dicho algoritmo

con unos valores apropiados para su aplicacion.

1. Numero de clusteres o clases ‘¢’.

Parametro que establece el numero de particiones o clases
en que se desea clasificar el conjunto de datos iniciales o
muestras. El valor de este parametro depende del niimero de

clases en que el usuario quiera clasificar la imagen o imagenes.

2. Numero de iteraciones ‘NUMITER’

Este parametro se corresponde con el nimero de veces que
el usuario quiera repetir la fase de aprendizaje. Cuanto mayor sea
este nimero los centros obtendran mejores valores finales, y por
tanto una mejor clasificacion posterior. Por el contrario al
aumentar el nimero de iteraciones se aumenta la complejidad del

algoritmo, y por tanto disminuira la velocidad de célculo de este.

4

3. Error permitido o tolerancia "¢~

Parametro utilizado en el entrenamiento, se encarga de
definir el grado de precision de los centros obtenidos por el
entrenamiento. Por tanto cuanto mayor sea su valor menor sera la
precision de la clasificacion. Este parametro establece un umbral
al nimero de iteraciones, ya que llegado al punto en el cual la
diferencia entre el nuevo centro y el actual no supere el valor de
tolerancia, la actualizacion de dicho centro no se llevara acabo. Su

valor por defecto es 1e-10.
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. |
4. Razdn de aprendizaje 7 :

La “cantidad” de la correccion de cada centro va a estar
determinada por este parametro. Cualquier funcidon de correccion
utiliza la llamada funcién de ganancia o razon de aprendizaje,
definida comoY: N —+R. La unica restriccion sobre esta funcion
es que debe proporcionar una secuencia monotona que cumpla 0
< ¥ (¢) < 1. Valores altos de } () hacen que el prototipo se
acerque mucho al patrén y valores bajos hacen que el
acercamiento sea mas moderado. En nuestro caso hemos optado

por fijar un valor constante. Su valor por defecto es 0.1.
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3.1.2 ALGORITMO C-MEDIAS FUZZY

3.1.2.1 IDEA GENERAL

El algoritmo C-medias fuzzy es un algoritmo iterativo de
clasificacion basado en técnicas de logica fuzzy o borrosa. Este
algoritmo consta de dos fases: un entrenamiento (no supervisado)

y una de clasificacion.

En el entrenamiento inicialmente se sefalan
arbitrariamente los centros de las clases, de acuerdo a un nimero
de clases indicadas por el usuario. Los pixeles se asignan al centro
mas cercano, y se vuelven a calcular los nuevos centros. Este
proceso se repite hasta alcanzar un nUimero maximo de
iteraciones, o hasta conseguir que la modificacion entre los
valores de pertenencia asignados entre dos iteraciones diferentes
sea menor que una determinada tolerancia especificada como
pardmetro de entrada. Este método utiliza la distancia espectral
minima para asignar cada pixel a un centro candidato. Una vez
concluido el proceso anterior el valor de los centros resultantes va
a ser el utilizado para realizar la clasificacion de las imagenes

deseadas.

El proceso de clasificacion consiste en la obtencioén del
denominado valor de pertenencia de cada uno de los pixeles que
componen la imagen con respecto a cada una de las clases
definidas, para ello se calculard la distancia de este pixel al centro
correspondiente a cada clase. El pixel sera asignado a la clase que

mayor valor de pertenencia ha obtenido anteriormente.
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3.1.2.2 ESPECIFICACION FORMAL

FUZZY CLUSTERING

El objetivo de la técnica de agrupamiento conocida como

Fuzzy  Clustering consiste en  dividir n  patrones

x € X caracterizados por p propiedades en ¢ “clusters” o grupos.

X ={x,%,,.0x, } € R?

Supongamos el conjunto de datos un

subconjunto del espacio real p-dimensional R” Cada patron

X ={x X, yeeun X }Eﬂ%” ) .
k k2 Tk 2k se denomina vector de caracteristicas,

%/ es la j-ésima caracteristica de la observacion Y. En nuestro
caso concreto X va a ser el conjunto de todos los pixeles de cada
imagen y los x; van a pertenecer a N3 ya que cada pixel va estar
caracterizado por las propiedades R,G,B por tanto ‘p” es igual a
tres. El numero de clusters "¢’ serd especificado por el usuario,

siendo variable dependiendo del tipo de imagen a clasificar.

Puesto que los elementos de un cluster deben ser tan
similares entre si como sea posible y a la vez deben ser tan
diferentes a los elementos de otros clisteres como también sea
posible, el proceso de clustering se controla por el uso de medidas

de similitud basadas en distancias. Asi la similitud o la diferencia

entre dos puntos Y yx’ puede interpretarse como la distancia

entre €sos puntos.

. . . X X .7
Una distancia entre dos objetos “*y™/es una funcion que

toma valores reales @ : XxX —> R” cumpliendo:

d(xk,x,)=dk120; dk,=0<:>xk=x,; du:dzky d,<d,;+d,
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Si se desea realizar una particion del conjunto X en c¢

Sfi=1,..,c}

clusteres tendremos subconjuntos. A partir de esta

consideracion se define lo que se conoce como grado de

pertenencia Hic de cada objeto Yk al subconjunto S; . Cada uno de
estos S; serd un conjunto fuzzy por lo cual un objeto puede

pertenecer a diferentes subconjuntos. Por lo tanto se puede decir

que Y pertenece a un conjunto 5 con grado de pertenencia Hie y

Hy

a 5 con grado de pertenencia Todos los valores de

. X . :
referencia tomados para cada % estan dentro del intervalo

continuo [0,1].

X = {xl,xz,...,xn}

Dado y el conjunto V., de todas las matrices

reales de dimension ¢ x n, con 2<¢<7_Se puede obtener una

matriz representando la particion de la siguiente manera

U= {,u ik } Ve . Esta matriz cumple las siguientes condiciones:

1) M € {01} crisp o py, €[01] fuzzy 1<i<c; 1<k<n

Dy =1 1<k<n
2) i=1
0<Z,uik<n I<i<c
3) k=1
La localizacion de un cluster S; se representa por su
V. =W,V LV (€ RP .
centro ' { n7 R lp} coni=1,...,c, alrededor del cual se

concentran los objetos. La definicion basica de llevar a cabo el
problema de la particion fuzzy para m > 1 consiste en minimizar

la siguiente funcidn objetivo segln la siguiente expresion:

n C
. . m 2
minz, (U;v) = Z E ,uik”xk —vi”G

k=1 i=1
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donde G es una matriz de dimension p x p que es simétrica y
definida positiva. Asi se puede definir una norma general de este

tipo:
||xk _vi”ZG = (xk VY )t G(xk _Vi)

Diferenciando la funcion objetivo para “‘(suponiendo

constante U) y Hie (suponiendo constante v) y aplicando la

My =1

condicion de que , Se obtiene:

2/m-1
2
= ||Xk_Vi”G i=l..,c;k=1..n

Ly, P =1,..
< 1
7= ”xk - Vi”G (2)

donde el exponente m es un parametro que se conoce como peso

exponencial.

ENTRENAMIENTO

El algoritmo utilizado para el entrenamiento es el C-

Medias Fuzzy. Este algoritmo de agrupamiento no supervisado
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esta basado en el Fuzzy Clustering explicado anteriormente. A
partir de unas muestras iniciales, que en nuestro caso seran los
pixeles para el entrenamiento, obtiene los centros

correspondientes de los clusteres especificados.

Estos son los pasos establecidos en el algoritmo para

obtener los centros requeridos:

1) Elegir ¢ (25¢<n) gy (1<m<©) y la matriz G de

dimension p x p siendo simétrica y definida positiva.

o (0) .
Inicializar U™ y poner ¢ = 0. En nuestro algoritmo G es la
matriz identidad debido a que la norma matricial elegida
va a ser la norma euclidea, en caso de cambiar la norma el

valor de G seria distinto.

2) Inicializacion pseudo-aleatoria de cada uno de los

centros de las clases Vi con 0<i<c.

3) Calcular los ¢ centros fuzzy de los clisteres a partir de

(1)
(1) V) ilizando U

4) Calcular los nuevos grados de pertenencia de la matriz

Do @) . . .
U utilizando {vl } a partir de la condicion (2) si

Q)
X, £V, )
k7" De lo contrario

(1 =i
P10 j=i

5) Elegir una norma matricial, que en nuestro algoritmo ha

A= HU(HI) U

sido la norma euclidea, y calcular G. Si

A>¢& poner t =t +1 y regresar al paso 2), de lo contrario

detener el proceso.
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Para limitar el tiempo de ejecucion del algoritmo se

pondrd un limite de iteraciones de forma que aunque se

cumpla A > € se detendra el proceso.

El valor de los centros obtenido tras la finalizacion
del proceso serd posteriormente utilizado para realizar la

clasificacion.

CLASIFICACION

El algoritmo de clasificacion fuzzy utilizado en este

proyecto esta basado en la norma euclidea.

Los pasos realizados para cada una de las muestras a

clasificar, que en nuestro caso seran pixeles son las siguientes:

1. Calculo de la distancia de cada muestra a cada centro
de los clusteres. Para calcular esa distancia

utilizaremos la distancia euclidea:

2
=il

2. Calculo del grado de pertenencia de la muestra a cada
uno de los clusters o clases, para ello sustituiremos el
valor dado en el paso 1, en la ecuacion (1) , dando el
valor del grado de pertenencia para cada una de las

clases.

3. Clasificacion de la muestra con aquel clister que

obtenga un mayor valor de la funcion de pertenencia.
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3.1.2.3 ANALISIS DE PARAMETROS

Estos son los parametros utilizados en el algoritmo C-
Medias Fuzzy. Estos datos los define cada usuario que ejecute

dicho algoritmo con unos valores apropiados para su aplicacion.

3. Numero de clusteres o clases ‘¢’.

Parametro que establece el nimero de particiones o clases
en que se desea clasificar el conjunto de datos iniciales o
muestras. El valor de este pardmetro depende del niimero de

clases en que el usuario quiera clasificar la imagen o imagenes.

3. Peso exponencial ‘m’

Este parametro reduce la influencia del ruido cuando se

obtienen los centros de los clusteres, reduce la influencia de los
valores pequefios de Hi (puntos lejos de v;) frente a valores altos

de #  ( puntos cerca de v;). Cuanto mayor sea m > 1 mayor es

dicha influencia. El valor tipico para este pardmetro es 2.

3. Error permitido o tolerancia "¢~

Parametro utilizado en el entrenamiento, este pardmetro se
encarga de definir el grado de precision de los centros obtenidos
por el entrenamiento. Por lo tanto a valores muy grandes de este
parametro la precision sera muy poca, en caso de establecer un
nimero muy bajo el tiempo de ejecucion del entrenamiento puede
ser muy elevado al tener que ejecutar un gran ntimero de veces el
bucle principal del algoritmo del entrenamiento, para controlar
este numero de iteraciones utilizaremos el parametro ‘NumMax’
que indica el nimero maximo de iteraciones posibles. El valor

tipico para el error permitido suele ser en torno a 0.02.
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5 Numero maximo de iteraciones ‘NumMax’.

Parametro utilizado en el entrenamiento para establecer
un nimero maximo de iteraciones del bucle principal utilizado en
este algoritmo. Con esto conseguimos establecer un tiempo
maximo de ejecucion, evitando ejecuciones muy largas debido a
una tolerancia extremadamente pequefia o debido a la dificultad
de convergencia del algoritmo provocada por una mala eleccién
de los datos de muestra. El valor por defecto establecido para este

parametro es 10.
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3.1.3 ALGORITMO BAYESIANO.

3.1.2.1 IDEA GENERAL

La teoria de la decision de Bayes es un método estadistico
clasico en clasificacion de patrones. Se basa en el supuesto de que
el problema de la decision se enfoca en términos probabilisticos y

que todas las probabilidades relevantes resultan conocidas.

El entrenamiento para este algoritmo consistird en calcular
medias y matrices de covarianza de cada clase de las muestras

proporcionadas por el entrenamiento C-Medias Fuzzy.

Por tanto la clasificacién de cada pixel de una imagen se
enfoca seguin la probabilidad de pertenecer a cada una de ellas.
Esa probabilidad vendra dada en nuestro caso por la distancia de
Mahalanobis que a su vez se calcula con los datos obtenidos en el

entrenamiento.

3.1.2.2 ESPECIFICACION FORMAL

El algoritmo de clasificacién Bayesiano en el ambito de la
clasificacion de imagenes nos serd de utilidad para analizar una
imagen pixel a pixel y determinar a qué clase pertenece cada uno

segun una probabilidad calculada.

Supongamos que no tenemos conocimiento sobre los
valores R, G y B del pixel que estamos analizando. Utilizando la
terminologia de la teoria de la decision, podemos decir que la
probabilidad a priori de que un pixel pertenezca a cualquiera de

las clases es la misma y cuya suma es la unidad.
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Sea y el estado que designa la pertenencia de un pixel a
una de las clases, ¢ el numero de clases en que hay que dividir la
imagen y considerando a y una variable aleatoria, ya que la
pertenencia a uno de los dos estados es impredecible, podemos
decir de forma mas precisa que suponemos que existe alguna
probabilidad a priori P(y=c;) de que el pixel pertenezca a la clase
ci y alguna probabilidad a priori de que pertenezca a la clase c;

P(y=c)) y asi con todas las clases que queramos hasta C.

A la hora de decidir acerca de la pertenencia de un pixel a
una clase concreta, la Gnica informacién son esas probabilidades a
priori y parece razonable utilizar la siguiente regla de decision:

decidir la que tenga mayor probabilidad.

Pero en nuestro caso conocemos los valores para R, Gy B
del pixel a clasificar. A estos tres valores los llamaremos X = {xg,
X, xp}. Asi, diferentes pixeles daran diferentes valores de X,
resulta natural por tanto expresar esta variabilidad en términos
probabilisticos. En este sentido, consideremos a X una variable

aleatoria continua cuya distribucion depende de la clase.

Sean p(X/y=c;) las funciones de densidad de probabilidad
condicionales para X dado que el pixel pertenezca a la clase c;.
Supongamos que conocemos tanto las probabilidades a priori
como estas ultimas funciones de densidad de probabilidad.
Suponer ademés que medimos las componentes R, G y B de un
pixel y descubrimos que vale X, la pregunta serd ;como influye
esta medida sobre nuestra actitud con relacion a la clase de que se
trata? La respuesta nos la proporciona la regla de Bayes,
considerando que tanto las probabilidades a priori P(y=c;) como
las densidades condicionales para cada clase p(X/y=c;) son
conocidas o se pueden estimar, es posible determinar para una

observacion dada X la probabilidad de que esa observacion
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pertenezca a una determinada clase. Estas probabilidades,
llamadas probabilidades a posteriori pueden usarse para construir

una regla discriminante:

pX/y=c,)P(y=c;)
p(X)

p(y=c;/IX)=

donde
PO =2, p(x/ y=c)P(y=c;)

La regla de Bayes muestra como la observacion del valor
X cambia las probabilidades a priori a las probabilidades a

posteriori

p(y =ci/X).

Una vez que se determinan esas probabilidades a
posteriori, la siguiente regla de decision se utiliza para clasificar
X.

Xec; sii P(y=c/X)>P(y=c,/x) Vi#j, ij=12.c

Ahora bien, si nos fijamos en el segundo término de la
expresion que obtiene las probabilidades a posteriori del teorema
de Bayes y eliminado el término no discriminante 7 (%) (no aporta
nada en la decisidn), se tiene una forma alternativa de clasificar el
vector de atributos X:

Xec, sii PX/y=c)P(y=c,)>P(X/y=c)P(y=c;) Vi#j, i,j=12,..c

Generalmente las distribuciones de densidad de
probabilidad se eligen Normales o Gaussianas. Un caso especial

surge cuando las probabilidades a priori son iguales para todas las
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clases, ya que en esta situacion la distancia de Mahalanobis se
puede utilizar como funcidn discriminante mediante la siguiente
regla de decision a partir de la regla anterior y teniendo en cuenta
el signo negativo en el término exponencial de la funcion de

densidad de probabilidad Normal, asi
Xec, sii dy(x,m)<dy(x,m) Vi#j, i, j=12,.c
donde m;, m; son los vectores media de las clases ¢; y ¢;

respectivamente.

Sin pérdida de generalidad, la distancia de un vector X; a
la clase ¢; resulta ser:
di(x,.m,)=(x, -m,)'C;'(x, -m,)
En el supuesto de que las matrices de covarianza sean la
identidad, la distancia de Mahalanobis al cuadrado resulta ser la

distancia Euclidea al cuadrado, en cuyo caso tendriamos,

di(x,m)=(x-m)(x-m,)=xx-2xm, + m'm,

En la expresion anterior el término XX no discrimina, ya
que se repite en todas las clases, de forma que puede despreciarse.
Ahora, si se cambia de signo y se divide por 2 en la ecuacion
anterior se obtiene la siguiente funcién discriminante, donde se
deduce que la distancia Euclidea al cuadrado minima hace la

expresion siguiente maxima:

1
fd.(x) =x'm, —Emimi

ENTRENAMIENTO

El entrenamiento, como paso previo a la clasificacion
Bayesiana consistird en obtener las medias y matrices de

covarianza de las muestras.

Una muestra consiste en conocer un pixel y la clase a la

que pertenece.

-37 -



En este caso las muestras nos las proporcionard el
algoritmo de entrenamiento C-Medias Fuzzy, que normalmente
nos dard la informacion necesaria, suficiente y fiable a partir de
una imagen de entrenamiento, dependiendo de los parametros

escogidos para dicho algoritmo.

En el caso de que se quisiera clasificar varias imagenes
también es posible obtener mas muestras una vez hayamos
finalizado la clasificacion de una imagen, anadiendo a la base de
muestras la salida obtenida y refinando por tanto la calidad de las

muestras para utilizarlas en posteriores clasificaciones.

Una vez obtenidas las muestas se procede a calcular para
cada clase la media y la covarianza como se muestra a

continuacion:

1 t
m_;in C_H;(xi—m)(xi—m)

El valor de las medias y covarianzas obtenidas seran

posteriormente utilizadas para realizar la clasificacion.

CLASIFICACION

Como hemos visto antes, el clasificador Bayesiano utilizara la

distancia de Mahalanobis para discriminar la pertenencia de un pixel a

una clase, ya que las probabilidades a priori son iguales para todas las

La clasificacion se reduce a calcular para cada pixel la distancia

que existe entre éste y cada una de las clases y elegir la menor distancia

De manera mas precisa
Xec, sii dy(X,m)<dy(x,m) Vi#j, i,j=12,.c
Donde

- Distancia de Mahalanobis:

dﬁz/l (Xk’mi): (Xk _mi)tC;] (Xk _mi)
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- m; es la matriz que contiene las medias aritméticas
de los valores R, G y B de las muestras de la clase
Ci.

- Ci es la matriz de covarianza de la clase c;.

Diremos por tanto que un pixel pertenece a la clase cuya

distancia a ella sea menor.

El proceso se completa una vez se conoce la pertenencia
de cada pixel de la imagen a clasificar y se muestra una nueva
imagen con los valores de los pixeles originales con los valores

de las clases a las que pertenecen.

3.1.2.3 ANALISIS DE PARAMETROS

Los parametros necesarios para el algoritmo Bayesiano
son los que se muestran a continuacion:

1 Numero de clases ¢’

Se utiliza en el entrenamiento y en la clasificacion. Este
parametro indica el numero de clases en que se desea clasificar

los pixeles de una imagen.

2 Muestras clasificadas

Este pardmetro corresponde con las muestras del
entrenamiento sobre las que se calculan medias y matrices de

covarianzas.

3 Medias ‘mi‘y matrices de Covarianza ‘Ci’

Si se han guardado resultados de previas clasificaciones
puede ser de gran utilidad usar las medias y matrices de

covarianzas obtenidas.
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4 Parametros del algoritmo C-Medias Fuzzy

Puesto que para obtener las muestras iniciales clasificadas
para nuestro entrenamiento utilizamos el algoritmo C-Medias
Fuzzy, serdn necesarios unos valores apropiados para su

aplicacion, seglin se explica en dicho algoritmo.
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3.2 REQUISITOS FUNCIONALES.

1. Los algoritmos deberan realizar las funciones de entrenamiento y
clasificacion.
2. Parametros a elegir por el usuario (como minimo) seran:

e N°de clases.
e Imadagenes con las que se realizara el entrenamiento.
e Imagenes a clasificar.
3. El entrenamiento se llevard acabo con tantas iméagenes como el
usuario desee.
4, Los algoritmos seran capaces de clasificar hasta en 8 clases

diferentes.

A continuacidon mostramos en un diagrama los casos de uso:

Centros aleatorios Lloyd <\/)

Entrenamiento Fuzzy
//71 /
C (D

\ Clasificacion Fuzzy

Usuario \\\/,,,\
= \

. -

Aprendizaje Lloyd

Centros Fuzzy para Lloyd

Entrenamiento Bayes

¥ \
Clasificacién Lloyd T
Clasificacion Bayes
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3.3 REQUISITOS NO FUNCIONALES.

1. La implementacion ha de realizarse en el lenguaje de programacion
orientado a objetos de Java, haciendo uso de la plataforma J2SE™

Development Kit 5.0 y como entorno de desarrollo Eclipse.

2. Los algoritmos deberan ser organizados en base a algiin patrén de disefio.

3. La “Heap” de la maquina virtual de Java de la méaquina donde se
ejecute nuestra aplicacion ha de tener el espacio suficiente, para que el
tamafio de cada imagen no sea un problema. Estimamos que con SMb es

suficiente.

3.3.1 REQUISITOS FUNCIONALES OPCIONALES

1. El usuario ha de tener un minimo de conocimientos acerca de
los algoritmos implementados para poder introducir

parametros adecuados y obtener resultados satisfactorios.
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3.4 RIESGOS.

34.1 IDENTIFICACION.

3.4.1.1 TECNOLOGICOS

Tipo de Riesgo \Descripcién

Posibilidad de pérdida de
PERDIDA DE DATOS tecnoldgico informacion, codigo o
documentacioén debido a
un fallo de la tecnologia
usada para este fin.
Puede que la aplicaciéon

INSUFICIENCIA pe| tecnologico requiera de alguna
RECURSOS tecnologia de la que no
dispongamos.
El proyecto desarrollado
L tal vez requiera
INCOMPATIBILIDAD DE LAS tecnolégico q

PARTES un determinado software

o hardware

Que el equipo desconoce
El codigo realizado por
algun miembro
tecnolégico del grupo, puede ser
poco legible, poco
comentado o incluso muy
complicado

COMPLEJIDAD DE
CODIGO

El tiempo de respuesta
del algoritmo debido a
TIEMPO DE EJECUCION L una mala algoritmia
tecnologico .
puede ser excesivo y
desagradable a la vista
del usuario
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3.4.1.2 PERSONALES

Tipo de Riesgo

Descripcién

ABANDONO DE

COMPONENTE DEL GRUPO

ALGUN | hersonales

Alguin componente del
grupo por cualquier tipo
de razon decida
abandonar el proyecto

AMBOS GRUPOS

MAL ENTENDIMIENTO ENTRE
LOS COMPONENTES DE personales

Tanto dentro del grupo
como con el grupo
encargado de la interfaz
exista un mal ambiente
de trabajo.

PERSONAL
CUALIFICADO

ol personales

La falta de conocimientos
necesarios, tanto en
programacioén como en
Ingenieria del Software
por parte de algun

componente del grupo.

3.4.1.3 ORGANIZACION

Descripcion

PERDIDA DE DATOS

Tipo de Riesgo

Organizacion

Posibilidad de pérdida de

informacion, cédigo o
documentacién debido a
una mala gestién de los
documentos.

FALTA DE COMUNICACION

Organizacién

Trabajo defectuoso
porque los componentes
Nno se comunican entre
ellos.

-44 -




3.4.2 ANALISIS.

3.42.1 TECNOLOGICOS

. Efectos
Probabilidad .
seguimiento
PERDIDA DE DATOS moderada T
INSUFICIENCIA DE
RECURSOS moderada catastréfica

INCOMPATIBILIDAD DE LAS

PARTES baja catastréfica
COMPLEJIDAD DE
; moderada tolerable
CODIGO
TIEMPO DE EJECUCION
alta grave
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3.4.2.2 PERSONALES

Probabilidad Efectos

seguimiento

ABANDONO  DE  ALGUN|Bgja

COMPONENTE DEL GRUPO seria

MAL ENTENDIMIENTO ENTRE _
LOS COMPONENTES DE|Baja seria
AMBOS GRUPOS

PERSONAL POCO

CUALIFICADO Baja Minuscula

3.4.2.3 ORGANIZACION

Probabilidad Efectos

seguimiento

PERDIDA DE DATOS Moderado catastréfica

FALTA DE COMUNICACION |Baja T e
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3.4.3 PLANIFICACION.

3.4.3.1 TECNOLOGICOS

Riesgo

PERDIDA DE DATOS

Estrategia a seguir

Llevar copias de
seguridad de todos
aquellos trabajos
realizados, tanto
fisicamente,

como en diferentes
dispositivos de
almacenamiento (discos
diferentes, disquetes, etc.)

INSUFICIENCIA
RECURSOS

DE

Hacer un reconocimiento
de en qué recursos puede
fallar e investigar en como
solventar el posible fallo.

INCOMPATIBILIDAD DE LAS
PARTES

Antes de empezar a
codificar establecer un
entorno que satisfaga las
necesidades de todas las
partes.

COMPLEJIDAD DE
CODIGO

Uno o varios miembros
del grupo elaboraran
informacion y manuales
sobre la nueva tecnologia,
poniéndose al dia
previamente sobre ella
mediante

la compra de libros,
explicaciones de alguien
documentado, etc.

TIEMPO DE EJECUCION

Investigacion de como
optimizar al maximo el
tiempo de ejecucién de
cada algoritmo.
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3.4.3.2 PERSONALES

Riesgo Estrategia a seguir

Impedir que alguien se

ABANDONO DE ALcuUn|Nagaindispensable
COMPONENTE DEL GRUPO haciendo que exista mas
de una persona

especializada en cada
parte.

MAL ENTENDIMIENTO ENTRE
LOS COMPONENTES DE Entre todos fomentar un

AMBOS GRUPOS buen ambiente de trabajo
y compafierismo.

Asegurarse, antes de
iniciar el proyecto, de que
todos los componentes an
cursado las
correspondientes
asignaturas.

PERSONAL POCO
CUALIFICADO

3.4.3.3 ORGANIZACION

M Estrategia a seguir

Llevar copias de
seguridad de todos
aguellos trabajos

PERDIDA DE DATOS realizados, tanto
fisicamente,

como en diferentes
dispositivos de
almacenamiento (discos
diferentes, disquetes, etc.)
Establecer un medio de
FALTA DE COMUNICACION comunicacién comun en el
gue peridédicamente los
componentes del grupo
informan de sus avances.
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3.4.4 SEGUIMIENTO.

3.4.4.1 TECNOLOGICOS

Riesgo

PERDIDA DE DATOS

Seguimiento

Todo componente tiene
una copia almacenada del
trabajo que se va
realizando.

INSUFICIENCIA
RECURSOS

DE

Investigacion de cémo
solventar el riesgo y evitar
gue el proyecto dependa
de ello.

INCOMPATIBILIDAD DE LAS
PARTES

Intentar ir integrando las
partes de forma gradual,
partiendo de que se
trabaja en un entorno
comun

COMPLEJIDAD DE
CODIGO

Busqueda de
documentacion necesaria
y estudio de dicha
documentacion

TIEMPO DE EJECUCION

Aplicacién de un sistema
de mapeo en la fase de
entrenamiento que reduce
con notables resultados el
tiempo de ejecucion
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3.4.4.2

Riesgo

ABANDONO DE ALGUN
COMPONENTE DEL GRUPO

PERSONALES

Seguimiento

Manteniendo el contacto
periddicamente y
poniéndose al dia del
trabajo de cada
compainero.

MAL ENTENDIMIENTO ENTRE
LOS COMPONENTES DE
AMBOS GRUPOS

En las situaciones
comprometidas cediendo
todos, y haciendo todo lo
posible por crear un buen
ambiente.

PERSONAL
CUALIFICADO

POCO

Todos los componentes
del grupo hemos cursado
las correspondientes
asignaturas para realizar
el proyecto.

3.4.4.3 ORGANIZACION

Riesgo

PERDIDA DE DATOS

Seguimiento

Todos los componentes
del grupo reciben una
copia del trabajo
realizado.

FALTA DE COMUNICACION

Quedar periédicamente
para poner al dia al resto
de comparieros. Creaciéon
de un grupo de
mensajeria que se ha
convertido en la principal
via de comunicacioén junto
con el profesor de sector.
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DISENO

4.1 ESPECIFICACION DEL DISENO.

Para una mayor modularizacion de la aplicacion hemos introducido un
disefio basado en paquetes, de manera que podamos diferenciar de manera clara

la implementacion de los algoritmos y la interfaz del usuario.

El siguiente diagrama muestra esta organizacion en paquetes:

Factoria Interfaz
\y R S \y
*‘ \:\X*‘
Utilidades Java
,,,,,,,,,,,,,,,,, >

La implementacion de los algoritmos se ha llevado a cabo dentro del
paquete “Factoria”, llamado de esta manera porque se disefid siguiendo el patron

Factoria.

El patron Factoria es una clase que crea objetos de otras clases. La clase
Factoria es unica. No delega en una subclase la creacion de instancias y sus
métodos pueden ser estiticos. Esta factoria es muy sencilla: en funcion del

argumento crea una instancia de algoritmo u otro:

Lo esencial de la clase Factoria es que oculta la complejidad de crear un

objeto. Encapsula la creacion de la instancia.

-51-



La interfaz de usuario sera la que se comunique con las clases Factoria y
Algoritmo. Y no actuard directamente sobre las clases Lloyd, Fuzzy o Bayesian.

Lo explicado anteriormente se puede ver en el diagrama de clases de la

aplicacion:
Algoritmo
®abstract clasificacion()
®¥<<DatosBase>> entrenamiento()
iP¥transforRGB()
Ef¥mapeo()
7 0 .
-7 / ] \ N
7 // | \ N
~ ‘ . N
- - - // ! \ N N
e / | \\ N
// \ b N
’ | \ N
/ | \ N N
/ | \ N
/ ) \ ~
Lloyd ! °
Interfaz Y . N AN
: N
Usuario o ! AN
\ S¥clasificacion() ! DatosBase .
\\ ’centrosFuzzyO I (from Utilidades) AN .
| ScentrosAleatorios() ; Efcentros ) -
\ $aprendizaje() j Bimuestras [ -~ Bayesian
\ A | =~ 4 Emuestras
\ ) |
\ ‘ ‘ 7 -
\ ! f J/ -ﬁclasmcac!on()
| | ! ) Sentrenamiento()
I
\ I . ,/ — =7 K
\ | | )/ Utilidades 7 '
! i I / (from Utilidades) / !
\ ! | e /
\ | i
\ | Fuzzy 7 L ,
\ ! 7
\ | Efcentros L !
\\ \‘ / , \.
\ | S¥clasificacion() L Matriz
\ i Sentrenamiento() 7 (from Utilidades)
,
\ | / /
\ | K L7
\\ / K
I 7
' ! // 7/ ’
\ ‘ / s
\ | // B 2
\\ “ // ad
\ , L7 -
(. / e java.awt.Color
\ ! s
. / L Estas dos clases son
\\ — L7 ; - utilizadas por todas las
N java.util. ArrayLis demas
\/ ) s/
Factoria
@getAlgoritmo()

A continuacidén se muestra un diagrama de secuencia que recoge varios
casos de uso mencionados anteriormente. Muestra la secuencia completa del
proceso de clasificacion de una imagen. En este caso, nos hemos centrado en el

algoritmo de Lloyd. A través del entrenamiento del algoritmo Fuzzy, se
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inicializan los centros de manera aleatoria, aprendiendo con los parametros
seleccionados por el usuario y finalmente procediendo a la clasificacion,

obteniendo de manera visible a través de la interfaz la imagen clasificada.

Q . Factoria : Algoritmo : Lloyd
: Interfaz
. Usuario w \ \
_ Usuario } } }
Centros Aleatorios ‘ | | |
| | |
Q new Algoritmo() | |
| L |
|
|
| <o
|
|
|
|
| |
| |
| | |
; T | |
| L | | |
| . . | | | |
! Aprendizaje ! Parametros | |
! ] | |
| 7] |
| l |
T | | |
|
i ; | | |
: Clasificacion | Paramertos | |
! | | |
1 |
Imagen Clasificada |
< 77777777777 e |
:
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

TR
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5

DESARROLLO
5.1 FASES DE DESARROLLO

5.1.1 FASE DE INICIO

Como se ha mencionado en el plan de fase, esta fase esta
compuesta por una iteracion.

Las fechas planificadas eran:

Fecha de inicio: 10 — 10 - 2006
Fechas de conclusion: 1 — 11 — 2006

En las fechas mencionadas hemos logrado los siguientes objetivos:

- Hemos concretado con el tutor el alcance y objetivos del

proyecto.

- Analizamos los riesgos que podrian ocurrir durante el desarrollo

del proyecto.

- Analizamos requisitos de acuerdo con los objetivos acordados

con el profesor.

- Establecimiento del plan de fase del proyecto. La planificacion

fijada estuvo coordinada con la fijada por el otro grupo que

participa en la aplicacion.

- La eleccion del lenguaje de programacién a utilizar para realizar

el proyecto (JAVA), se decidi6 entre los dos grupos que

realizamos la aplicacion.

- Aprendizaje y familiarizacion con el lenguaje establecido asi

como con las bibliotecas especificas que se van a usar en la

aplicacion (Libreria JAI).

- Investigacion y documentacion de los algoritmos de clasificacion

a implementar.

- Seleccion de objetivos que se deben cumplir en la siguiente fase,

en funcion a los resultados obtenidos en esta.
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5.1.2 FASE

DE ELABORACION

Esta fase estd compuesta por una iteracion, y tiene las siguientes

caracteristicas:

Fecha de inicio: 2—-11-2006
Fechas de conclusion: 1 — 12 - 2006

Objetivos logrados:

5.1.3 FASE

Disefo global de la aplicacion. Este disefio se ha realizado
de forma modular y genérica, facilitando asi su
integracion en cualquier tipo de interfaz especializada y
en particular respecto de la realizada por el otro grupo.
Especificacion de casos de uso y de los servicios
prestados por la aplicacion.

Realizacién de un prototipo muy simple utilizando otros
métodos de clasificacion ya interpretados para comprobar
el buen funcionamiento del disefio escogido.

Elaboracion de la documentacion correspondiente a esta
fase.

Seleccion de objetivos que se deben cumplir en la
siguiente fase, en funcion de los resultados obtenidos en

ésta.

DE CONSTRUCCION

Esta fase es un poco mas larga que las anteriores por ello esta
formada por dos iteraciones.

5.1.3.1. ITERACION 1

Fecha de inicio: 2 — 12 -2006
Fechas de conclusion: 20 — 1 - 2007
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Objetivos logrados:

- Reuniones semanales con el tutor y los componentes del
otro grupo para explicarles el diseno elegido y las
principales caracteristicas de este.

- Concrecion de los puntos de comunicacion entre el disefio
escogido para su integracion en el interfaz. Este apartado
fue realizado entre los dos grupos del proyecto, acordando
la estructura y el formato de los puntos comunes.

- Revision de la especificacion de requisitos para una
posible ampliacion.

- Revision y seguimiento de los riesgos detectados en el
proyecto.

- Investigacion y busqueda de soluciones para los riesgos
mas importantes para la correcta realizacion del proyecto.
En nuestro caso se centra en la optimizacion de memoria y
tiempo de ejecucion en los algoritmos de clasificacion y en
la investigacion para aumentar el tamafio de memoria del
HEAP que usa el lenguaje de programacion elegido para
desarrollar los algoritmos (JAVA).

- Elaboracion del primer prototipo de la aplicacion final.

5.1.3.2. ITERACION 2

Fecha de inicio: 23 — 2 - 2007

Fechas de conclusion: 20 — 3 - 2007

Objetivos logrados:
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5.1.4

Elaboracion del prototipo final de la aplicacion. En este
prototipo se incorporan las soluciones encontradas para los
puntos criticos de nuestra aplicacion: tiempo de ejecucion
y memoria.

Integracion del prototipo final al ultimo prototipo
elaborado por el grupo encargado de la interfaz.
Presentacion del prototipo final de la aplicacion, una vez
que se han integrado ambas partes, al tutor.

Modificacion de los errores o deficiencias encontradas por
el tutor, al prototipo o version final de nuestra parte de la
aplicacion. Este serd la version final de nuestro proyecto.
Elaboracién de la documentacién correspondiente a esta
fase.

Seleccion de objetivos que se deben cumplir en Ia

siguiente fase.

FASE DE TRANSICION.

Esta fase estd compuesta por una iteracion, y tiene las

siguientes caracteristicas:

Fecha de inicio: 21 — 3 - 2007
Fechas de conclusion: 8 — 6 - 2007

Objetivos logrados:
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El plan de pruebas que habiamos disefiado se llevo a cabo
con diferentes cargas, y verificamos que la solucion
obtenida es correcta y el tiempo de ejecucion aceptable.
Hemos mejorado el tiempo de ejecucion gracias al
submuestreo de imagenes de entrenamiento grandes, ya
que no son necesarias tantas muestras.

Inicialmente comprobamos los resultados de nuestros
algoritmos a través de la consola. Luego los comprobamos
en una aplicaciébn que nos proporciond el otro grupo,
teniendo que introducir el algoritmo cada vez que
queriamos simular uno distinto. Finalmente integramos los
tres algoritmos en una interfaz que permitia ejecutar
cualquiera de ellos, seleccionando el deseado por el
usuario, mediante el patron Factoria, comprobado que los
resultados obtenidos eran los esperados.

Busqueda de mejoras para el comportamiento de la
aplicacion conjunta.

Elaboracion de la documentacion correspondiente a esta
fase y de la elaboracion conjunta a presentar por los dos
proyectos que forman la aplicacion.

Revision de documentos realizados hasta la fecha.
Diseflamos un esquema de la memoria principal del
proyecto y fue aprobada por el tutor, sugiriendo ciertas
modificaciones.

Realizamos la memoria final del proyecto acorde con las
recomendaciones sugeridas por el tutor y utilizando los
documentos anteriormente elaborados.

Hemos elaborado un CD para la entrega definitiva con la

version final de nuestro proyecto.
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5.2 PLAN DE PRUEBAS.

En este apartado trataremos el plan de pruebas que se ha llevado
a cabo para verificar el comportamiento de la aplicacion, centrandonos sobre

todo en la parte que corresponde al proyecto.

El plan de pruebas se divide basicamente en tres Fases:
e Pruebas independientes de los proyectos
e Pruebas de integracion

e Pruebas finales de la aplicacion al completo.

Previamente a cada fase se establecieron unos requisitos minimos a

cumplir por parte de las dos aplicaciones que conforman el proyecto global.

5.2.1 PRUEBAS UNITARIAS.

La primera fase de pruebas corresponde a las realizadas por cada
componente del grupo, de forma independiente, sobre sus respectivos

algoritmos. Los factores que se evaluaron en dichas pruebas fueron:

1. Entrenamiento del algoritmo en cuestion con una nica imagen.
2. Clasificacion correcta de una secuencia de pixeles para diferentes

numeros de clases.

5211 PRUEBAS REALIZADAS

Cada algoritmo se sometio a una bateria de problemas propuestos
por el tutor del proyecto, de forma que permitid6 comprobar con

seguridad la bondad de los resultados obtenidos por cada algoritmo.
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5.2.1.2. EVALUACION DE PRUEBAS PROYECTO.

Al finalizar la primera fase de pruebas se realiz6 una segunda

evaluacién de la cual se destacan los siguientes puntos:

1. Los requisitos principales impuestos al plan se han
conseguido satisfactoriamente.
2. Requisitos a tener en cuenta en pruebas futuras:
2.1.  El tiempo de ejecucion de los algoritmos ha de
disminuir lo méximo posible.
2.2.  El tamafio de la imagen no debe estar condicionado
por los recursos de la aplicacion.

3. Los algoritmos han de seguir alglin tipo de patron de disefio.

5.2.2. PRUEBAS DE INTEGRACION.

La segunda fase de pruebas se lleva acabo en conjunto entre el
grupo encargado de la aplicacion y el grupo encargado de la algoritmia.
En definitiva la finalidad de esta fase es que exista una perfecta
comunicacion entre ambas partes una vez se haya llevado a cabo la

integracion.

Antes de llevar a cabo la integraciéon de ambas partes, el grupo
encargado de la algoritmia aplicod el patron de disefio “Factoria”,
encapsulando asi la forma en que se crean los objetos correspondientes a

cada algoritmo.

Por consiguiente los requisitos que se establecieron en esta fase

fueron los siguientes:

1. Los algoritmos han de responder adecuadamente al nuevo

patron de creacion.
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2. Lainterfaz ha de ser capaz de pasarle a cada algoritmo, de
forma correcta, los pardmetros necesarios para su
ejecucion.

3. Los algoritmos han de devolver los pixeles de la imagen
seleccionada por el usuario, clasificados y de forma
correcta para que ésta sea capaz de mostrar la nueva

imagen.

5.22.1 PRUEBAS REALIZADAS

La aplicacion fue probada con diversas imagenes tanto en
la fase de clasificacion como en la fase de entrenamiento. Las
imagenes usadas se probaban de menor a mayor tamafio con el fin
de evaluar el comportamiento de los algoritmos en cuanto al
tiempo de ejecucion y en cuanto a la capacidad de memoria a la

hora de procesar dichas imagenes.

5.2.2.2 EVALUACION DE PRUEBAS DE
INTEGRACION.

En la evaluacion que se realizd al finalizar esta fase de

pruebas se obtuvieron como puntos o conclusiones a destacar:

1. Los requisitos principales impuestos a esta fase se han
conseguido de forma satisfactoria.
1.1. Ambas partes se comunican correctamente.
1.2. Los algoritmos se han ajustado correctamente al

plan de creacion “Factoria™.

2. La eficiencia en cuanto a la velocidad de
procesamiento no es la deseada a partir de un
determinado tamano, estimado este en 500x500

pixeles (dependiendo también del nimero de clases).
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3. La memoria de la Maquina Virtual de Java limita el
tamano de la imagen a un valor concreto, estimado en
500x500 pixeles (dependiendo igualmente del nimero

de clases).

4. Requisitos a tener en cuenta en pruebas futuras:
1.3. El usuario ha de ser capaz de seleccionar varias

muestras para realizar el entrenamiento.

5.2.3 PRUEBAS FINALES

En esta ultima fase se llevaron a cabo acabo las pruebas finales, con el
objetivo de cumplir los requisitos pendientes del resto de planes aplicados

al proyecto.

Para ello se establecieron los siguientes objetivos:

1. La ampliacién llevada a cabo en la Maquina Virtual de Java permite
clasificar imagenes sin restriccion por el tamafio.

2. El método de mapeo aplicado al entrenamiento no perjudica al buen
funcionamiento de los algoritmos y reduce el tiempo de ejecucion.

3. El wusuario puede seleccionar varia muestras para realizar un

entrenamiento.

5.23.1 PRUEBAS REALIZADAS

La aplicacion fue probada con diversas imagenes tanto en
la fase de clasificacion como en la fase de entrenamiento. Las

imagenes usadas se probaban de menor a mayor tamafio con el fin
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de evaluar el comportamiento de los algoritmos en cuanto al
tiempo de ejecucion y en cuanto a la capacidad de memoria a la

hora de procesar dichas imagenes.

5.2.3.2. EVALUCION DE LAS PRUEBAS
FINALES

En la evaluacion realizada al finalizar esta fase del plan
pruebas se obtiene como conclusion que la aplicacion reacciona
con el comportamiento deseado, cumpliendo en su totalidad los
requisitos que se le han ido imponiendo a lo largo de su

implementacion.
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RESULTADOS PROYECTO

6.1 EJEMPLOS

A continuacion mostramos un ejemplo del resultado obtenido al clasificar
una imagen con todos los algoritmos. Los valores de los pardmetros para cada
caso los hemos fijados por defecto y como numero de clases a identificar en la

imagen 8.

Para realizar el entrenamiento hemos seleccionado una serie de 4
imagenes que han sido previamente almacenadas y procesadas por cada

algoritmo.
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6.1.2 ALGORITMO C-MEDIAS FUZZY

El algoritmo c-media Fuzzy ha realizado la el entrenamiento y

clasificacion con los siguientes parametros:

1 C o numero de “Clusters”=8;

2 M o peso exponencial = 2;
3 &€ o error permitido = 0,02;

4 NUMMAX numero de iteraciones = 10;
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6.1.3 ALGORITMO BAYESIAN

El algoritmo Bayesian ha realizado el entrenamiento y clasificacion

con los siguientes parametros:

1. C onumero de “Clusters”=8;
2. € o error permitido = 0,02;

3. NUMMAX numero de iteraciones = 10;

IMAGEN RESULTADO BAYESIAN
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6.1.4 ALGORITMO LLOYD

El algoritmo Lloyd nos permite realizar varios tipos de

operaciones. Mostramos los resultados en el siguiente orden

1. Imagen clasificada con centros aleatorios.

2. Imagen clasificado con centros Fuzzy.

El algoritmo de Lloyd ha realizado la clasificacion con los

siguientes parametros:

1. C o namero de “Clusters”=8;

2. Y o Razén de aprendizaje = 0.1;

3. € o Tolerancia = le-10;

4. NUMITER ntmero de iteraciones = 10;

s il . ‘i "'L el 4
CENTROS ALEATORIOS

L

NTROS FUZZY

CE
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Se puede observar que cada algoritmo ha clasificado satisfactoriamente

la imagen propuesta como ejemplo. Como observaciones a destacar:

El algoritmo Fuzzy es el que mejores resultados ha obtenido,
tanto en su aplicaciéon como algoritmo en si, como en su
utilizacion como herramienta para calcular los centros iniciales

del algoritmo Lloyd.

La utilizacién de centros Fuzzy para la aplicacion del algoritmo
Lloyd ha mejorado notablemente la clasificacion con respecto a

la obtenida haciendo uso de centros aleatorios.

El algoritmo Bayesian ha obtenido una buena clasificacion pero
no tan precisa con la obtenida por el algoritmo Fuzzy y el

algoritmo Lloyd con centros Fuzzy.
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6.2 APLICACION OBTENIDA.

En este apartado se muestra un ejemplo de la aplicacion tras integrar los
algoritmos implementados por nuestro grupo, con la interfaz realizada por el

otro grupo participante de la aplicacion.

A continuacion mostraremos los pasos necesarios para realizar una
clasificacion Fuzzy de una imagen determinada utilizando la aplicacion
resultante tras la integracion. La clasificacion utilizando los algoritmos de Lloyd
y Bayesiano, serian de forma similar cambiando los pardmetros requeridos
especificos de cada algoritmo. En el caso de Lloyd la aplicacién ofrece una

opcion adicional pudiendo cargar los centros aleatoriamente.

EJEMPLO DE CLASIFICACION FUZZY

1. Inicio de la aplicacion.

£ Reconocedor de Texturas = =) x|

2|H | |
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2. Eleccién de la imagen a clasificar.

EXTEE—— x|
Buscar en: | Mis imdgenes - Eigil 8=
i

|j| ICIasificacion_08.jpo |
[} IEntrenamiento_01.jpy

Homhbre de archivo: |ICIaSiﬂcacinn_DB.jpg |

Archivos de tipo: |JPEG{ﬂJPG:JPEG:JPE:JFW} |v|

Abrir Cancelar

2. IClasificacion_08.jpg
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3. Seleccion del algoritmo de clasificacion, en nuestro ejemplo tipo

Fuzzy.

£ Reconocedor de Texturas = |EI |£|

Algaritmo Fuzsy

= = 1

4. Seleccion de la pestaiia de aprender, en la cual se efectuara el
entrenamiento Fuzzy e introduccion de los parametros especificos del

entrenamiento.

5 Aprendizaje Fuzzy ;IQIEI

( CLASIFICAR | APRENDER

Introduzea pardmetros de aprend)zaje:

M9 de olases | él
Facton | 2|
Toleran: ia | E'.E'J.|

Seleccione la fore para el sprendizaje:

Exccuniiran

Aplicar Cancelar
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5. Seleccion de la imagen para realizar el entrenamiento.

£abir x|
Buscar en: | Mis imigenes hd Eigil 8=

|j| IClasificacion_08.jpo
rj IErrtrenamierrtu_l]1.jpg|

Nombre de archivo: |IEntrenamientn_D1 Jpo |

Archivos de tipo: |JPEG (*.JPG,*.JPEG,*.JPE,"..JFIF} | - |

Abrir Cancelar

atencion .
A iiiAprendiendo...

Aceptar

M x|
& jiiprendidoll!

Aceptar
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6. Una vez realizado el entrenamiento, seleccion de la pestafia de

clasificacion, en la cual hay una breve explicacion del algoritmo

seleccionado.

2 aprendizaje Fuzzy - o] x|

l/ CLASIFICAR | APRENDER

ALGRRITM O C-MERTAS FLEZSY
El algoritme C-medias fuzzy es e algoritme iterative basads en la
teonica de agrupamients Fuzzy Clustering, Este algoritme estd compuesto
por das fases, un entrenamients ne supervisads y una de clasificasidn.

—-Mimeng de cldsteres o oloses o't Pardnetre que estoblece el ndmers de
particiones o ¢lases en que se desea clasificar el conjunto de dates
iniciales o muestras,

--Pese exponencial '’ Este pardnetrs reduce la influencia del ruids
cugnde =g ohtienen los centros de los clusters, Cuante mapor sea m » 1,
mapoe es dicha influencia, El valor tipico para este pardmetno es 2,
—-Errgr permitide o Yeleranciar Pandmetrs utilizads en el entrenanients,
= encarga de definir el grads de precisicn de los centros chtenidos por
el enfr'em"n.ienmj

Aceptar Concelaor

atencion 1
A iiiClasificando...

Aceptar

M x|
& iiiClasificadal!!

Aceptar
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7. Exposicion por pantalla de la imagen obtenida una vez realizada la

clasificacion.

Clusters o] x|

Caolor Color

Cluster 1 Cluster 5 . .
Cluster 2 . . Cluster ¢ .
Cluster 3 . Cluster 7
Cluster 4 . . Cluster 8

izuardar Centros | Cerrar |
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7/ CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.

El proyecto se presenta bajo la cobertura de la asignatura de Sistemas
Informaticos. Ha sido elaborado bajo la metodologia de ingenieria del Software

tratando de emular las fases de cualquier proyecto profesional.

Como conclusiones mas relevantes cabe destacar las siguientes:

1. Se trata de un proyecto demandado por la industria del
sector dedicado al tratamiento de imagenes para cubrir en el
futuro las deficiencias de los métodos actualmente implementados
en herramientas comerciales. Algunas de estas empresas y

herramientas son las mencionadas en la seccion 1.3.

2. El planteamiento anterior ha permitido desarrollar el
proyecto bajo las diferentes fases del ciclo de vida de un proyecto
SW: definicion de requisitos, arquitectura del sistema, disefo,
implementacidon, integracion y pruebas (unitarias y de

integracion).

3. El trabajo en equipo, primeramente como equipo aislado y
posteriormente como trabajo integrado por dos equipos. Se trata
este de un aspecto muy importante de cara a nuestra futura
dedicacion profesional poniendo de manifiesto la capacidad de
trabajo en equipo, donde han imperado aspectos tales como:
coordinacién, comunicacion, planificacion o correccion de

CIrorcs.

4. Se han implementado tres métodos de clasificacion de texturas
que suponen la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en
tratamiento de imagenes, un area emergente como aplicacion de

nuevas tecnologias informaticas.
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5. Se han solventado las dificultades surgidas asi como la propuesta
de nuevas soluciones a una problematica derivada del tamafio de
las imagenes, lo que nos situa ante una perspectiva con capacidad

de resolver problemas de cara al futuro profesional.

6. El disefio modular nos permite un facil mantenimiento.

La elaboracion y el disefio tanto de la aplicacion en su conjunto, como de

nuestro proyecto individualmente han sido realizados pensando en el futuro.

La realizacion de una aplicacién con una perspectiva de aplicacion a
cliente, requiere un disefio claro y estructurado ya que el manteniendo y
modificacion de la aplicacion puede ser efectuado en un futuro mas o menos
proximo por personas ajenas a los desarrolladores de la aplicacion. Ademas en
muchos casos es necesario la modificacion de la aplicacion para adaptarse a
nuevos requisitos y la ampliacion para definir nuevas funcionalidades no

incluidas en la aplicacion inicial.

Al tratarse de una aplicacion derivada de las necesidades de potenciales
clientes reales se ha disefiado la misma con una proyeccion de futuro con las

siguientes caracteristicas y propiedades:

1. El disefio modular y estructurado (patrén Factoria) permite la
incorporacion de nuevos modulos y la eliminacion de los ya
existentes, pudiendo realizarse por personas ajenas al proyecto en
el momento actual tras su incorporacion en el futuro como

continuidad del mismo.

2. Ampliacion del paquete incluyendo un nuevo método de
clasificacion o entrenamiento que mejore los resultados obtenidos

por los existentes. Esta inclusion seria trivial, debiendo afadir

-76 -



unicamente un método con la implementaciéon al paquete

diseniado.

3. Eliminaciéon de un algoritmo de clasificacion. Esta modificacion
no tiene ninguna complicacion para el paquete principal, dado el

disefio modular de este.

4. Integracion del paquete elaborado en una interfaz distinta a la
utilizada en la aplicacion. El unico requisito imprescindible para
realizar la integracion es que la interfaz este desarrollada en Java
o en un lenguaje de programacion que permita hacer llamar a
métodos implementados en Java. Cumplido este requisito, la

integracion es sencilla y rapida.

5. Modificacion de los algoritmos existentes, anadiendo parametros
que indiquen mayor informacién sobre el algoritmo, como puede
ser el calculo del tiempo de ejecucion del algoritmo o alguno

similar.

6. Ampliacién o modificacion de las propiedades de la clasificacion.
Los algoritmos utilizados clasifican las imagenes teniendo en
cuenta las propiedades R,G,B de cada pixel. Si se desea realizar
una clasificacion mediante con estos algoritmos, teniendo en
cuenta otras propiedades o para otros objetos, unicamente se
debera introducir una clase que contenga estas prioridades y hacer
una modificacion minima en los métodos de clasificacion y
entrenamiento. Esto es debido a que los métodos implementados
de manera genérica, para poder ser utilizados para otros tipos de

clasificaciones.

Las modificaciones y ampliaciones para los que han sido disefiado

el proyecto han sido enunciadas anteriormente, no obstante un cliente
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puede realizar alguna mas especifica dependiendo de su objetivo

propuesto.
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