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Resumen del proyecto

Resumen

El Proyecto que se presenta forma parte de un proyecto mas amplio con dos
partes bien definidas: 1) implementacion de métodos de clasificacion de texturas
naturales en imagenes digitales y 2) disefio de un interfaz grafico de comunicacion
hombre-maquina (IHM). El primer aspecto ha sido abordado por un grupo de
trabajo distinto a éste. El segundo es abordado por el grupo de trabajo que
presentamos esta memoria.

Uno de los aspectos mas relevantes a destacar estaba en el hecho de la necesidad

de integracion de ambos trabajos en un Unico proyecto a modo de imitacién a lo que
realmente supone un proyecto real en la industria.
El IHM recoge los datos procedentes del usuario para proceder a la clasificacion por
los tres métodos implementados (Fuzzy clustering, Lloyd, clasificador Bayesiano)
por este motivo describimos los métodos con el fin de asimilar los parametros
seguidos por cada método.

Tras el proceso el IHM trasfiere los resultados al usuario.

La planificacion y los detalles del proceso de desarrollo se detallan mas adelante
en el apartado de “Especificacion “, en el que se ha prestado una especial atencion a
la parte grafica.

Abstract

This proyect’s part of a bigger one with two well defined parts: 1) Methods of
natural textures used in digital images, 2) design of an interface graphic in the
interface man-machine communication.

Item 1) has been approached by a work group different from this one.
Item 2) is approached by the work group introducing this memory.

One of the most relevant aspects was the necessity of integrating both works in
one project as a means of an imitation to what a real one is supposed to be in
industry.

The MMI ( Man Machine Interface ) selects data from the users in order to
classify the 3 methods to be carried out ( Fuzzy clustering, Lloyd, and Bayesian
algorithm ). That’s why we describe the different methods in order to assimilate the
parameters followed by each method. After the process the MMI transfers the
results to the user. Planning details are described and shown in detail in
“Specifications” where we have paid special attention to the Graphs.
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1 Introduccién

1.1 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) Computo y medicion de parcelas agricolas y tipo de cultivos a los que se dedica.
3) Control de riegos agricolas.

4) Agricultura reprecision para aplicar herbicida en el tratamiento de malas hierbas
de forma selectiva evitando la contaminacion medioambiental y la reduccién de costes
de produccion.

5) Evaluacion de catastrofes 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 fendbmenos 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/) agrupacién 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,
GMV, Indra Espacio, Sener, Hispasat, IberEspacio, Inasmet, Insa, Mier, NTE,
Tecnoldgica, 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
Ilevar a cabo sus aplicaciones principalmente herramientas comerciales tales como:

. ERDAS

. Intergraph

. ENVI-IDL
. ILOG

= PCI

. E-Cognition

Aunque bien es cierto que cada dia es mayor la potencialidad de las herramientas
mencionadas no es menos cierto que los retos tecnoldgicos 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 clasificacién 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
programacion 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.

Ademas, y lo que es mas importante, en muchos casos no existe la posibilidad de
llevar a cabo la investigacion necesaria para abordar la problemaética 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.

1.2 Objetivos propuestos

e Desarrollo de un interfaz IHM flexible y amigable para la clasificacion de
texturas naturales en imagenes digitales a modo de ejemplo de las
comercialmente existentes

e Coordinar las tareas entre dos grupos de desarrollo

e Aplicar las técnicas de Ingenieria del Software para la realizacion del disefio (
analisis disefio, implementacion, integracion y pruebas)



e Conseguir un disefio modular y flexible para garantizar su facil mantenibilidad y
actualizacién, asi como su continuidad de futuro.

En resumen, nuestro objetivo era el de poner una capa por encima de estos
algoritmos clasificadores, de modo que el usuario pudiese utilizar el programa de
una forma intuitiva y agradable.

Para ellos se utilizaron botones en la barra principal, de modo que por medio de
los dibujos (iconos) el usuario podia utilizar la aplicacidn, aun cuando no supiese ni
siquiera de la existencia de los algoritmos o su funcionamiento, ya que se adjunta
una pequefa pero concisa ayuda en forma de globos.

1.3 Organizacion

Para la elaboracion de la aplicacion contariamos con dos grupo, por lo que
ademas de la coordinacion interna tendriamos que cuidar mucho la colaboracion
entre los grupos para no crear esperas ni sobrecargas. Es por esto que se decidid
emplear los conocimientos de Ingenieria del Software que se detallaran mas
adelante.

Como todo proyecto de cierta dimensién, su desarrollo ha estado dividido en
varias fases:

- La primera, como es obvio, se dedicé tanto al planteamiento como a la
posterior documentacién que se requeria. La inmensa mayoria de los
conocimientos necesarios para el desarrollo del proyecto eran desconocidos para
todos los integrantes del grupo.

- La segunda fase se dedico al disefio, tanto de la interfaz grafica como de
los algoritmos involucrados. Se especificaron tres algoritmos distintos, lo que
habria que tener en cuenta para el disefio.

La interfaz que se obtuvo en esta fase no era ni mucho menos la definitiva,
pero ya tenia soporte para toda la funcionalidad que requeria la aplicacion. Se
tenia en ese momento una interfaz funcional.

- La tercera fase fue la realmente importante. En ella se fueron integrando
los distintos algoritmos con la interfaz gréfica, al mismo tiempo que esta iba
cambiando su aspecto e incrementando su funcionalidad. Fue sin duda la fase en
la que mas cambios se realizaron y de la que naci6 la version que poco mas tarde,
tras los retoques finales, dariamos como definitiva.

- La cuarta fase fue la dedicada a las pruebas y mejoras. Se realizé un ciclo
de pruebas en el que se probaba cada mejora por separado y después se
realizaban las pruebas de integracion.

En esta fase se mejord el aspecto amigable del IHM.



1.4 Organizacioén de la memoria

En esta primera seccion se han presentado los aspectos generales que motivan el
proyecto junto con los objetivos planteados.

En la seccion 2 se especifican los detalles del proyecto a desarrollar comenzando
por los requisitos, la planificacion y los riesgos previstos inicialmente.

En la seccién 3 se describen los tres métodos seleccionados para la clasificacion
(Fuzzy, Lloyd y clasificador Bayesiano); estos métodos determinan los parametros
requeridos y que deben ser contemplados por el IHM como mecanismo de
comunicacion.

En la seccion 4 se describen los detalles y especificaciones relativas al IHM, que
constituye el nucleo del presente proyecto.

En la seccién 5 se muestran los resultados de las pruebas de integracion
realizadas. En la seccién 6 se establecen las conclusiones mas relevantes junto con
las perspectivas de futuro. Tras esta seccion se incluyen la bibliografia, un breve
manual de usuario y el contenido del CD.
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Especificacion detallada

2.1 Analisis preliminares

Se parte de unos supuestos previos en relacion a los conocimientos adquiridos
durante nuestra formacion, entre ellos destacan aspectos tales como:

- analisis de requisitos

- ingenieria del software

- entornos de programacion de propdésito general: JAVA, C++

- entornos de programacion especificos: Matlab

- planificacion de proyectos

Por otra parte, el grupo carece de unos conocimientos especificos en el tema
relativo a la clasificacion de las texturas naturales en imagenes digitales por lo que
en esta fase preliminar nos planteamos la posibilidad de encontrar software de
propoésito general dedicado especificamente al tratamiento de imagenes. En este
sentido el paquete JAI (Java Advanced Images) suministrado por Sun
Mycrosystems, cumple suficientemente con esta primera necesidad.

Se opta, conjuntamente con el otro grupo, por elegir el lenguaje JAVA como el
mas apropiado para la finalidad propuesta. Por otra parte existen en JAVA paquetes
de tratamiento matematico como JAMA, que permite minimizar el desarrollo de
funciones matematicas complejas.

2.2 Requisitos

En la primera etapa del proyecto se empleo la mayoria del esfuerzo en
identificar tanto los requisitos del sistema, como del software. Para ello el trabajo se
dividio en distintas tareas:

Informacidn atil de la aplicacion.
Funcionalidades contempladas.

Establecer interfaces especificos.

Estudios de comportamiento de la aplicacion.

Para llevar a cabo estas tareas se aplicaron técnicas de planificacion de software,
ingenieria de la informacién, documentacion y andlisis de requisitos.

Una vez realizadas estas tareas era momento de pasar a la etapa de desarrollo,
que estuvo basada en la definicion de los siguientes criterios:

e  Estructuras de datos a utilizar.

e Disefio e implementacién de las interfaces.
e Implementacion de las funcionalidades.

e  Pruebas incrementales.
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Esta etapa estuvo a su vez dividida en varias subetapas que debian ser sucesivas,
a saber:

e Disefio de la aplicacion.
e Implementacion del cddigo que diese soporte al disefio.
e  Pruebas que mostrasen el buen funcionamiento del cédigo.

Los requisitos que se recogieron para este proyecto fueron de dos tipos:
funcionales y operacionales.

Requisitos funcionales:

Recogemos a continuacion los requisitos funcionales para los distintos casos de
uso.

e  Abrir imagen: el usuario debe poder abrir imagenes desde un archivo y
ademas debe poder seleccionar una de ellas para que sea tratada

e  Algoritmo de Lloyd: el usuario mediante un botén puede seleccionar el
método de Lloyd para tratar la imagen.

e  Algoritmo de Fuzzy: el usuario mediante un botén puede seleccionar el
método de Fuzzy para tratar la imagen.

e Algoritmo Bayesiano: el usuario mediante un boton puede seleccionar el
método de Bayesiano para tratar la imagen.

e  Aprendizaje: Una vez seleccionados los distintos métodos cada uno de
ellos presenta la posibilidad de aprender de una imagen, aportada por el usuario,
de la que obtendra los centros con lo que se realizaré la clasificacion.

e  Centros: EI método de Lloyd permite al usuario elegir tres formas de
obtener los métodos: de forma aleatoria, mediante el método de fuzzy
(supervisado) y cargando centros previamente guardados.

e  Clasificacion: el usuario obtiene una imagen con la clasificacion de las
texturas de la imagen original que selecciond, proporcionada por el método que el
usuario escogio.

e  Guardar imagen: el usuario puede guardar la imagen resultado de la
clasificacion en los formatos soportados.

Los requisitos operacionales son fundamentalmente de tipo tecnoldgico, ya que
el tratamiento de imagenes es siempre una tarea que requiere una gran cantidad de
trabajo, por lo que es necesario disponer de capacidad de computo y de suficiente
memoria. Los requisitos operacionales se muestran a continuacion y muestran el
entorno tecnolégico supuesto.

Requisitos operacionales:

Procesador minimo: Pentium 4 a 1,5 GHz o equivalente

Memoria RAM minima: 1024 MB.

Maquina virtual de java (JVM ) (xMin 128MB - xMax 1000 MB)
JRE 1.5 (Java Runtime Environment)
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2.3 Planificacién y coordinacion

Es en este apartado en el que se hizo uso muy particular de los conocimientos
adquiridos sobre la ingenieria del software. Como se ha apuntado anteriormente la
planificacion no fue una tarea tan sencilla como puede parecer, puesto que en
verdad se trataba de tres coordinaciones distintas: la coordinacion de cada uno de
los dos grupos, esto es, una para el desarrollo de la interfaz grafica y otra para la de
los algoritmos de clasificacion y la coordinacidn que tenia que existir entre los dos
grupos.

Uno de los aspectos al que se dio mayor importancia en la planificacion general
fue a las esperas, esto es, era necesario que ambos grupos cumpliesen con los plazos
aproximados para evitar que un grupo estuviese esperando el trabajo del otro sin
poder seguir avanzando.

Con esto queda claro que la planificacion general estaba totalmente supeditada
al buen funcionamiento de las coordinaciones locales de cada grupo, puesto que si
en un grupo no se llegaba a tiempo el proyecto empezaba a acumular retrasos que a
finales de mayo podrian convertirse en un verdadero contratiempo.

Se decidié optar por un modelo de espiral para la planificacion global, dejando
la eleccion de las planificaciones locales a cada uno de los grupos, teniendo en
cuenta que las cargas de trabajo no estaban igualmente repartidas en uno y otro

grupo.

En este trabajo dedicado al desarrollo de la interfaz grafica se optd por un
modelo de planificacion en espiral, puesto que es un modelo de planificacion que
garantiza los criterios que previamente se habian marcado como preferentes dentro
del grupo, a saber:

Entendibilidad
Fiabilidad
Robustez
Mantenibilidad
Rapidez

Ademas, el modelo de espiral es un modelo de desarrollo flexible, y dado que
nuestro proyecto requeria de una construccion de esta naturaleza era el més
adecuado. Era también muy atractiva la adaptabilidad que muestra ante los cambios
de requisitos y sobre todo ante las especificaciones parciales, puesto que nuestro
proyecto constaba de tres algoritmos que en principio actlan de manera
independiente y que por lo tanto podian desarrollarse en distintos momentos. Una
vez terminado un algoritmo este podia pasar a formar parte del proyecto parcial sin
necesidad de esperar a la terminacion del resto.

El modelo por el que finalmente nos decantamos es el conocido como “espiral
de Boston”. Se basa en los siguientes principios teoricos:

12



Comunicacion con el cliente y recoleccion de requisitos
Planificacion

Analisis de riesgos

Ingenieria e implementacion

Evaluacion por el cliente

El Unico inconveniente del modelo para no encajar perfectamente con nuestro
proyecto era la falta de un cliente real. Pero tampoco fue un verdadero problema
porque sustituimos a ese cliente real por uno virtual, el profesor director .Asi la
comunicacion previa con el cliente se cambio por las exigencias que el profesor
tenia para el proyecto, y la evaluacion final por parte del cliente se cambid por una
bateria de pruebas internas y por supuesto, por la validacion final por parte del
profesor.

El ciclo evolutivo en el que se basa este modelo queda claramente reflejado en
la gréfica siguiente:

MODELO DE PLANIFICACION EN
ESPIRAL DE BOSTON

Planificacion detallada. Fases

Como ya se indico en la descripcion del proyecto, este se divide en cuatro fases
claramente diferenciables. A continuacion daremos mas detalles sobre cada una de
las fases, incluyendo las fechas aproximadas que comprende cada una, los objetivos
que se pretendian abordar y el nimero de iteraciones previsto para alcanzar dichos
objetivos.

FASE DE INICIO

Esta fase esta compuesta por una iteracion, y tiene las siguientes caracteristicas:

Fecha de inicio: 10 — 10 - 2006
Fechas de conclusion: 1 — 11 - 2006
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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 estarad
coordinada con la fijada por el otro grupo que participa en la aplicacion.

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

- Aprendizaje y familiarizacion con el lenguaje establecido asi como con las
bibliotecas especificas que se van a usar en la aplicacion (JAI, JAMA).

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

FASE DE ELABORACION.
Esta fase esta compuesta por una iteracion, y tiene las siguientes caracteristicas:

Fecha de inicio: 2 - 11 - 2006
Fechas de conclusioén: 1 - 12 - 2006

Objetivos:

- Disefio global de la aplicacién. Este disefio se realizara de forma modular y
genérica, facilitando asi su integracion en cualquier tipo de interfaz especializada, y
en particular a 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 que garantice un soporte para la
funcionalidad inicial y asi comprobar el buen funcionamiento del disefio escogido.

- Elaboracidn 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 esta.

FASE DE CONSTRUCCION.

Esta fase tiene una duracion mayor que las anteriores por ello esta formada por
dos iteraciones con las siguientes caracteristicas:

ITERACION 1

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

- Reunion con el tutor y los componentes del otro grupo para poner en comdn las
decisiones tomadas sobre el disefio.

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

- Revisién de la especificacion de requisitos para la ampliacion incremental. Los
requisitos vendran dados por las necesidades que plantee el otro grupo.

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

- Investigacion y busqueda de soluciones para los riesgos mas importantes para la
correcta realizacién del proyecto. En nuestro caso se centra en el manejo de
imagenes de gran tamafio y en la limitacion de tipos que puede manejar la aplicacion
(limitaciones de JAVA).

- Elaboracion del primer prototipo de la aplicacion final.

ITERACION 2

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

Objetivos:

- Elaboracion del prototipo final de la aplicacion. En este prototipo se
incorporaran las soluciones encontradas para los puntos criticos de nuestra interfaz.

- Realizacion de pruebas para comprobar que los errores encontrados se han
subsanado realmente y garantizar asi una interfaz perfectamente operativa y libre de
errores antes de la integracion total.

- Integracion de la interfaz final con la ultima version de los algoritmos facilitados
por el otro grupo.

- Presentacion del prototipo final de la aplicacion al tutor, 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 serd la version final de nuestro
proyecto.

- Elaboracidn de la documentacion correspondiente a esta fase.

FASE DE TRANSICION.
Esta fase esta compuesta por una iteracion, y tiene las siguientes caracteristicas:

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

- Disefio de un plan de pruebas para comprobar el correcto funcionamiento de la
aplicacion. Estas pruebas se efectuaran con diferentes cargas, y verificaran si la
solucidén obtenida es correcta y si el tiempo de ejecucion es aceptable.

- Bulsqueda de mejoras para el comportamiento de nuestra interfaz. Aqui se
contemplan las posibles mejoras que se pueden afiadir, sobre todo de caracter visual.
- 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.

- Disefiar un esquema de la memoria principal del proyecto y presentarsela al tutor
para dar su aprobacion 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 final de nuestro proyecto
y de la presentacion final con la que se exponga nuestro proyecto al tribunal.

2.4 Problematica

Como se ha mencionado anteriormente la principal problematica con la que nos
encontrabamos estaba en relacion al tratamiento de imagenes, que era totalmente
desconocido para todos nosotros.

Por lo tanto lo primero que habia que hacer era documentarse sobre como se
pueden tratar las imé&genes desde JAVA y las herramientas que proporciona para tal
efecto.

Una vez encontrada la libreria JAI, habia que estudiarla en profundidad para
poder dar funcionalidad a la interfaz gréfica.
Uno de los mayores problemas con los que nos encontramos fue con el modo en
gue la JAI almacenaba las imagenes. Esta era una cuestion vital, porque no solo se
trataba de guardar y abrir imagenes, sino que ademas era necesario pasar la imagen
original como parametro al grupo encargado de los algoritmos y estos a su vez
debian devolver la imagen tratada para su posterior almacenamiento y visualizacion
a través del IHM.

Por lo tanto ambos grupos tenian que ponerse de acuerdo en la forma en que las
imagenes serian almacenadas.

Se optd por guardar las imagenes en forma de vectores de colores aprovechando
la estructura facilitada por Java, “ArrayList”, con lo que ahora las imagenes serian
vistas como un vector en el que cada componente seria un pixel que contendria los
valores RGB (Red - Green - Blue).

Para controlar el tamafio de la imagen se opté por acompafiar al vector con el

ancho de fila, con lo que seria sencillo tratar la imagen. Bastaria recorrer el vector
teniendo en cuenta el ancho.
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El tamafio de las imagenes fue uno de los mayores problemas que presentd el
proyecto. Debido a las limitaciones de las plataformas de desarrollo la aplicacion no
se ejecutaba eficientemente cuando las imagenes que se pasaban excedian cierto
tamafo. Para un tamafio en pixeles de 600x600 la aplicacion funcionaba
correctamente y con una velocidad de respuesta bastante aceptable; pero con un
tamafo algo superior, como puede ser el estdndar 600x800 la aplicacion
sencillamente se colapsaba. Se trataba de un problema de memoria. Esto nos oblig6
a buscar una solucion.

Al principio se pensé en limitar el tamafio de las imagenes que la aplicacién
podia tratar, pero esta solucidn requeria una pérdida de utilidad, y se restringia el
uso que el usuario podia darle a la aplicacion. Por lo tanto decidimos buscar otra
alternativa.

Tras varias sugerencias pensamos que, si el problema era debido a la plataforma
de desarrollo, lo mas logico seria intentar buscar la solucion ahi. Después de
analizar el entorno de desarrollo (Eclipse) descubrimos una opcién que permitia
cargar dicho entorno con mas memoria de la que asignaba por defecto.

Una vez hecho esto el tamafio de las imagenes que se trataban dejo de ser un
problema, y lo mejor de todo era que el usuario no habia tenido que sufrir ninguna
restriccion.

2.5 Analisis y planificacion de riesgos

Descripcion de riesgos

Riesgo Descripcion

Es un riesgo de consecuencias

& 118 catastroficas.

Perdida de Perder el cddigo, en su totalidad o
datos en parte, acarrearia gran cantidad

de trabajo.

Tecnologia Debido a lo innovador del

. proyecto la tecnologia con que se

desconocida trata es del todo, o en parte,

desconocida para el grupo de

desarrollo.

Falta de Hay dos grupos que trabajan

; 2 2 distintas partes del proyecto en
comunicacion paralelo, si las distintas partes no

entre los se comunican correctamente el
proyecto no avanzard como es
grupos debido.

Malentendidos Debido a la complejidad del
proyecto y a la ambigiiedad de los

enla conceptos pueden darse
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comunicacion malentendidos entre ambos
grupos, sobre todo en la
comunicacion escrita.

Complejidad Hay algunas funcionalidades que
del cédi se presentan al grupo como muy
€1 CodIgo atractivas, pero que precisan de
una complejidad que no las hace

rentables.

Insuficiencia Es muy posible que a lo largo de
proyecto se encuentren problemas

de recursos de memoria, debido a que el
tratamiento de imagenes es muy
exigente.

Renuncia de Puede darse el caso de que algun
, integrante del grupo, por razones
algun personales, de salud, etc, deba
miembro abandonar el desarrollo  del
proyecto.
Problemas de Como se ha dicho antes, hay dos
grupo trabajando en paralelo. Es
ensamblado posible que a la hora de juntarlo
de las partes todo se encuentren ligeras
diferencias en la aplicacion de los
estandares.
B|OQUEOS de Si un grupo desarrolla mas deprisa
que el otro y para seguir su trabajo
grupos precisa de resultados del otro
grupo se producird una espera.

Tratamiento de riesgos

Probabilidad Tratamiento

Cada uno de los
Pérdida de Baja miembros dispone de

datos una copia del
proyecto y ademas se
guarda otra en un
servidor.

Desgraciadamente es

Tecnologia Muy alta un riesgo dif_icil de
desconocida tratar. A medida que
se avanza pueden

surgir nuevos
problemas.

Se dispone de un

Falta de Moderada grupo de mensajeria

comunicacion que se utiliza para
comunicar con todos
entre los

los demas miembros.
grupos

Se establecieron dias
fijos para la

18



Malentendidos

en la
comunicacion

Complejidad
del codigo

Insuficiencia
de recursos

Renuncia de
algun
miembro

Problemas de
ensamblado
de las partes

Blogueos de
grupos

Moderada

comunicacion
personal y asi evitar
posibles
malentendidos y
poder ser mas
concretos.

Alta

Riesgo no tratable. Si
la funcién requiere de
un cadigo
excesivamente
complejo, cambiar la
funcibn es  mas
factible.

Alta

Hacer un uso Optimo
de los recursos. Si aun
asi no es suficiente,
redefinir la
funcionalidad que da
problemas o asumir
errores.

Muy baja

Si se trata de una
Gnica renuncia se
continda con la baja;
si son mas de una se
juntan ambos grupos
en uno solo.

Moderada

Se definen estandares
para el paso de
parametros y para la
interaccion de los
algoritmos con la
parte gréfica.

Baja

Se realiza una
planificacion que
reparta una carga de
trabajo similar en
ambos grupos para
evitar asi los bloqueos
en forma de espera.
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3 Descripcion de los métodos de clasificacion

3.1 Plataformas de desarrollo

Como se ha indicado previamente, tras la evaluacion de las ventajas e
inconvenientes de Matlab frente a JAVA se opto por llevar a cabo el desarrollo en
esta ultima.

3.2 Algoritmos empleados

A continuacién proporcionamos una vision general de los algoritmos que se van
a implementar en la plataforma con el fin de identificar las entradas y salidas de
cada uno de ellos y su comunicacion con el usuario a través del IHM.

3.2.1 Algoritmo de Lloyd

3.2.1.1 Idea general

El método propuesto a continuacion es una version modificada del AGL original
y se conoce como algoritmo de aprendizaje competitivo no supervisado en la
literatura de redes neuronales.

La red bésica de aprendizaje competitivo consta de una Unica capa de neuronas,
de forma que hay tantas neuronas como numero de clases haya especificado el
usuario y cada nodo de salida representa una categoria de patrones. Cada neurona
tiene asociado un centro; los centros de las neuronas constituyen el objeto del
aprendizaje.

3.2.1.2 Especificacion formal

3.2.1.2.1 Inicializacion de centros

Como primer paso para la clasificacion, la red neuronal de aprendizaje
competitivo no supervisado requiere que sus centros sean inicializados. Al basar la
clasificacion en los centros de la red, este paso adquiere una notable importancia, ya
que el buen resultado de la clasificacidn esta 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.

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

e Fuzzy Clustering: Esta técnica de inicializacion hace uso del método Fuzzy para
obtener una agrupacion de pixeles en las clases existentes. De dicha agrupacion se
obtiene la media aritmética para cada clase obteniendo como resultado el valor
inicial del centro asociado a dicha clase..
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¢ 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 célculo es muy inferior al Fuzzy Clustering y por tanto la
velocidad de célculo es notablemente superior.

Ademas de estas técnicas hemos contemplado la posibilidad de que el usuario
haga uso de valores de centros ya creados en procesos anteriores.

3.2.1.2.2  Entrenamiento

Esta fase adquiere su importancia, por el hecho de tener el objetivo de mejorar
los centros ya existentes y por consiguiente obtener una notable mejora en los
resultados de la clasificacion posterior.

La red no supervisada adapta sus centros en base a la regla de aprendizaje
competitivo, que hace que las neuronas o clases compitan por el derecho a
responder por ellas mismas por un determinado tipo de entrada. Esto se puede ver
como un sistema muy sofisticado de clasificacién, 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. Algunas de estas distancias
pueden ser:

1. Producto interno:
A.B =|A||B|cos#
2. Distancia Euclidea con Centros:

D(x(K).c; (K)) =[x (k) ~¢; ()|

En este caso hemos optado por el mas comun, que es la distancia Euclidea entre
el patron de entrada y los centros existentes en la red. Los patrones de entrada
corresponden con 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).

El algoritmo de aprendizaje se detalla a continuacion, siendo repetido tantas
veces como el usuario indique.

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

2) Determinar el centro cj(k) mas proximo al punto x(k)
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j=arg jmin”x(k) ~¢; (k)|

3) Actualizar el centro de salida utilizando las ecuaciones,
2

¢,k +1)=cj(kj)—y(kj)gradﬂ\x(k)—cj(kj)u )

kj = kj +1

Obsérvese que cada centro podria tener su propia razon de aprendizaje, lo que se
indica conkjen y(k;), conj=1,...,m. El gradiente se calcularia como,

%HX_CJ.HZ = 2x—c,)

La actualizacion del centro, s6lo se lleva a cabo 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 se fija en 10™).

Pero nosotros hemos optado por una razon de aprendizaje comun, la cual es

introducida por el usuario, y que por defecto su valor es de 0.1. Con este gradiente,
los centros de salida se actualizan cuando c;.

c,(k; +1) =c;(k;) + r(k;)|x(k) - ¢, (k,)]
kj = kj +1

3.2.1.2.3 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
similaridad. 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,
j=1,...,m, siendo m el nimero de clases.
2) Determinar el centro ¢; mas proximo al punto x(k)
. . 2
j=arg _mme(k) —C; (k)”
J

Una vez conocido el centro mas proximo la entrada se asigna a la clase
correspondiente j.
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3.2.1.3  Analisis de los pardmetros

Como consecuencia del analisis del método tanto en aprendizaje como en
clasificacion a continuacién se proporcionan los pardmetros utilizados en el
algoritmo de Lloyd.

1. Numero de clusteres o clases ‘c’.

Pardmetro que establece el numero de particiones o clases en que se desea
clasificar el conjunto de datos iniciales o muestras. El valor de este pardmetro
depende del nimero de clases en las que el usuario quiera clasificar la imagen o
iméagenes.

2. Numero de iteraciones ‘NUMITER’

Este pardmetro 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 iniciales, y por tanto una mejor clasificacion. Por el contrario, al
aumentar el numero de iteraciones se aumenta la complejidad del algoritmo, y por
tanto disminuird la velocidad de célculo de este.

3. Error permitido o tolerancia " ¢

Parametro utilizado en el entrenamiento, este se encarga de definir el grado de
precision de los centros obtenidos por el entrenamiento. Por lo tanto, a valores muy
grandes de este pardmetro la precision serd muy pequefia. Este pardmetro 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 a cabo. (Su valor por defecto es 10™9).

4. Razoén de aprendizaje ')/

La “cantidad” de la correccion va a estar determinada por este parametro.
Cualquier funcion de correccion utiliza la llamada funcion de ganancia o razén de
aprendizaje, definida como : N —R. La Unica restriccion sobre esta funcion es

que debe proporcionar una secuencia monétona que cumpla 0 < y (t) < 1. Valores

altos de Y (t) hacen que el prototipo se acerque mucho al patrén y valores bajos

hacen que el acercamiento sea mas moderado. En nuestro caso hemos optado porque
dicha funcidn sea constante. (Su valor por defecto es 0.1).
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3.2.2  Algoritmo C-Medias Fuzzy

3.2.2.1  Idea general

El algoritmo C-medias fuzzy es un algoritmo iterativo de clasificacion de
imagenes basado en la técnica de agrupamiento Fuzzy Clustering. Este algoritmo
estd compuesto por dos fases: entrenamiento no supervisado y clasificacion.

En el entrenamiento inicialmente se sefialan arbitrariamente los centros de las
clases, de acuerdo con un numero 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 nimero maximo de iteraciones, o que la
modificacion entre los valores de pertenencia asignados entre dos iteraciones
diferentes sea menor que una determinada tolerancia especificada en el algoritmo.
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 im&genes deseadas.

El proceso de clasificacion consiste en la obtencién del 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 ser& asignado a la clase que mayor valor de
pertenencia ha obtenido anteriormente.

3.2.2.2  Especificacion formal

3.2.2.2.1 Fuzzy Clustering

El objetivo de la técnica de agrupamiento conocida como Fuzzy Clustering
consiste en dividir n objetos x € X caracterizados por p propiedades en ¢ “clsteres”

0 grupos. Supongamos el conjunto de datos X = {Xl,Xz,--.,xn}e R’ un subconjunto
del espacio real p-dimensional R". Cada x, :{xkl,xkz,...,xkp}eiRpse denomina
vector de caracteristicas, X, es la j-ésima caracteristica de la observacion x, . En

nuestro caso concreto X va a ser el conjunto de todos los pixeles de cada imagen y
los x; van a pertenecer a R*, ya que cada pixel va estar caracterizado por las
propiedades R,G,B por lo cual “ p” es igual a tres en nuestra aplicacion . EI niUmero
de clusteres “c” seréd especificado por el usuario, siendo variable dependiendo del
tipo de imagen a clasificar.

Puesto que los elementos de un cllster 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
X, Y X, puede interpretarse como la distancia entre esos puntos.
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Una distancia entre dos objetos x, y x,es una funcion que toma valores reales
d : XxX — R* cumpliendo:

d(Xk1XI):deZO; dy =0 x =%, d,=d,y d, <d, +d,

Si se desea realizar una particion del conjunto X en c clusteres tendremos
Si{i =1,...,c} subconjuntos. A partir de esta consideracion se define lo que se conoce

como grado de pertenencia y, de cada objeto x, al subconjunto S,. Cada uno de

estos si serd un conjunto fuzzy por lo cual un objeto puede pertenecer a diferentes
subconjuntos. Por lo tanto se puede decir que X, pertenece a un conjunto S, con

grado de pertenencia 4,y a S;con grado de pertenencia ;. Todos los valores de
referencia tomados para cada x, estan dentro del intervalo continuo [0,1].

Dado X ={X,X,,...X,} y €l conjunto V¢, de todas las matrices reales de

dimensién ¢ x n, con 2<c<n. Se puede obtener una matriz representando la
particiéon de la siguiente manera U = {ﬂik}evm. Esta matriz cumple las siguientes

condiciones:

1) u, {0} crisp o g €[01] fuzzy 1<i<c; 1<k<n

2) > =1 1<k<n
3) 0<) gy <n 1<i<c
k=1

La localizacion de un clister S, se representa por su centro

v, = {v Vi, eV }e RPcon i =1,...,c, alrededor del cual se concentran los objetos.

R PR
La definicion bésica de llevar a cabo el problema de la particion fuzzy param > 1
consiste en minimizar una funcion objetivo segun la siguiente expresion:

n C
minz, (U;v)= ZZMT”Xk Vi ||é
k=1 i=1

donde G es una matriz de dimension p x p que es simétrica y definida positiva.
Asi se puede definir una norma general este tipo:

”Xk _Vi”Z = (Xk -V )IG(Xk _Vi)

Diferenciando la funcion objetivo para v, (suponiendo constante U) y
L, (suponiendo constante v) y aplicando la condicion de que Zi:l’uik =1, se
obtiene:

i= N z lLllk i=1,...,C (1)
m k=1
; lLllk
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2/m-1

1

ne 2
P * e i=Lock=l.n ()
(1

= [x v ||i

donde el exponente m es un parametro que se conoce como peso exponencial.
3.2.2.2.2 Entrenamiento
De nuevo, el objetivo del aprendizaje son los centros de las clases.

El algoritmo de utilizado para el entrenamiento es el C-Medias Fuzzy. Este
algoritmo de agrupamiento no supervisado estd basado en el Fuzzy Clustering
explicado anteriormente, y a partir de unas muestras iniciales, que en nuestro caso
seran los pixeles para el entrenamiento, obtiene los centros correspondientes de los
clasteres especificados.

Estos son los pasos establecidos en el algoritmo para obtener los mencionados
centros:

1) Elegirc (2<c<n), m(1<m<x) Yy la matriz G de dimension p x p siendo
simétrica y definida positiva. Inicializar U® y poner t = 0. En nuestro algoritmo G
va a ser igual a la matriz identidad debido a que la norma matricial elegida es la
norma euclidea, en caso de cambiar la norma el valor de G seria distinto.

2) Inicializacion pseudos-aleatoria de cada uno de los centros de las clases V,
con O<i<c.

3) Calcular los ¢ centros fuzzy de los clisteres a partir de (1) {vi“)} utilizando
uo,

4) Calcular los nuevos grados de pertenencia de la matriz U “*? utilizando {vi“’}
a partir de la condicion (2) si x, = v . De lo contrario

(1 =i
=0 i

5) Elegir una norma matricial, que en nuestro algoritmo ha sido la norma
euclidea, y calcular A :HU (1 —U‘HG .Si A>¢ ponert=t+1y regresar al paso 2),

de lo contrario detener el proceso.
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Para limitar el tiempo de ejecucion del algoritmo se pondra un limite de
iteraciones al proceso de forma que aungue se cumpla A > & se detendra el proceso.

Los valores de los centros obtenidos tras la finalizacion del proceso sera el
posteriormente utilizado para realizar la clasificacion.

3.2.2.2.3 Clasificacion

Los pasos realizados para cada una de las muestras a clasificar, que en
nuestro caso seran pixeles son las siguientes:

1. Célculo de la distancia de cada muestra a cada centro de los centros de
los clisteres. Para calcular esa distancia utilizaremos la distancia euclidea:

[ =il

2. Caélculo de la funcion de pertenencia de la muestra a cada uno de los
clasters o clases, para ello sustituiremos el valor dado en el paso 1, en la ecuacion
(1), dando el valor de la funcién de pertenencia para cada una de las clases.

3. Clasificacion de la muestra con aquel cluster que obtenga un mayor valor
de la funcion de pertenencia.

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.

a. Numero de clisteres o clases c”.

Parametro que establece el nimero de particiones o clases en que se desea
clasificar el conjunto de datos iniciales 0 muestras. El valor de este pardmetro
depende del nimero de clases en que el usuario quiera clasificar la imagen o
imagenes.

b. Peso exponencial ‘m”

Este parametro utilizado en uno reduce la influencia del ruido cuando se
obtienen los centros de los clusteres, reduce la influencia de los valores pequefios de
4, (puntos lejos de v;) frente a valores altos de s, (puntos cerca de v;). Cuanto

mayor sea m > 1 mayor es dicha influencia. El valor tipico para este parametro es 2.

C. Error permitido o tolerancia "¢~

Parametro utilizado en el entrenamiento, este parametro 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 precisién sera pequefia, en caso de
establecer un nimero muy bajo el tiempo de ejecucidn del entrenamiento puede ser
muy elevado al tener que ejecutar un gran ndmero de veces el bucle principal del
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algoritmo del entrenamiento, para controlar este numero de iteraciones utilizaremos
el parametro ‘NumMax’ que indica el nUmero maximo de iteraciones posibles. El
valor tipico para el error permitido suele ser en torno a 0.02.

d. Ndmero méximo 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 méaximo de ejecucion, evitando ejecuciones muy costosas
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. EI valor por defecto establecido para este parametro es 10.

Algoritmo Bayesiano

3.2.3.1 ldea 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.

Se trata de un método supervisado, lo que implica que a partir de un nimero de
clases dado, el algoritmo determina los centros de las mismas y la distribucion de las
muestras en las clases. La clasificacién se la proporciona el algoritmo Fuzzy
Clustering que establece una clasificacion inicial.

La clasificacion de cada pixel de una imagen se determina segun 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.

3.2.3.2 Especificacion formal

El algoritmo de clasificacion Bayesiana en el ambito de la clasificacion de
imagenes nos serd de utilidad para analizar una imagen pixel a pixel y determina a
qué clase pertenece cada uno segun una probabilidad calculada.

Supongamos que no tenemos conocimiento a cerca de los valores R, G, y B del
pixel que estamos tratando de clasificar. 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.

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
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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;i) de que el pixel pertenezca a la clase ¢; y alguna probabilidad a priori de que
pertenezca a la clase ¢; P(y=c;) y asi con todas las clases que queramos hasta c.

A la hora de decidir sobre la pertenencia de un pixel a una clase concreta, la
unica informacion son esas probabilidades a priori y parece razonable utilizar la
siguiente regla de decision: La muestra x pertenece a aquella clase que genere la
mayor probabilidad.

Dado que en nuestro caso conocemos los valores para R, G y B del pixel a
clasificar. Estos tres valores se definen como X = {Xg, Xg, Xg}. 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 ¢;. Supongamos que conocemos tanto las
probabilidades a priori como estas ultimas funciones de densidad de probabilidad.
Suponer ademas que medimos las componentes R, G y B de un pixel y descubrimos
que toma el valor x, la pregunta sera ;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 pertenezca a una determinada clase. Estas probabilidades,
Ilamadas probabilidades a posteriori pueden usarse para construir una regla
discriminante:

p(x/y=c;)P(y=c;)
p(x)

p(y=c;/x)=

donde

p) = p(x/y=c,)P(y=c,)

j=1

La regla de Bayes muestra como la observacion del valor x cambia las
probabilidades a priori a las probabilidades a posteriori p(y = ¢; / 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=zj, i,j=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 p(x)(no aporta nada en la decision), se tiene una forma alternativa de
clasificar el vector de atributos x:
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xeg sii P(x/y=¢)P(y=c)>P(x/y=c))P(y=c;) Vi#], i,j=12..,c

Generalmente las distribuciones de densidad de probabilidad se eligen Normales
0 Gaussianas. Un caso especial surge cuando las probabilidades a priori son iguales
para todas las clases, ya que en esta situacion la distancia de Mahalanobis se puede
utilizar como funcién 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 c; y c; respectivamente.

Sin pérdida de generalidad, la distancia de un vector X, a la clase c; resulta ser:
dl\zll (Xk'mi): (Xk _mi)tci_l(xk _mi)
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,

d2(x,m;) = (x-m, ) (x-m,)=x'x-2x'm, +mm,

En la expresion anterior el término x'x 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 funcion discriminante, donde se
deduce que la distancia Euclidea al cuadrado minima hace la expresién siguiente
maxima:

1
fd (x) =x'm, ——mim,

1 2 1 1
Entrenamiento

El entrenamiento, como paso previo a la clasificacion Bayesiana consistira en
obtener las medias y matrices de covarianza de las muestras para cada clase

En el caso de que se quisiera clasificar varias iméagenes también es posible
obtener mas muestras una vez hayamos finalizado la clasificacion de una imagen,
afadiendo 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 muestras se procede a calcular para cada clase la media y
la covarianza como se muestra a continuacion:

1 1 ¢ t
mzﬁ_in C=Ei;(xi—m)(xi—m)

El valor de las medias y covarianzas obtenidas serdn posteriormente utilizadas
para realizar la clasificacion.
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3.2.3.3 Analisis de Parametros

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

1. Numero de clases “c’.

Se utiliza en el entrenamiento y en la clasificacion. Este parametro indica el
namero de clases en que se desea clasificar los pixeles de una imagen.

2. Muestras clasificadas

Este parametro corresponde con las muestras del entrenamiento, sobre las que se
calculan medias y matrices de covarianzas.

3. Medias ‘m;‘y matrices de Covarianza ‘C;i’

Si se han guardado resultados de clasificaciones previas puede ser de gran
utilidad utilizar las medias y matrices de covarianzas obtenidas.

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.
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4 La interfaz grafica a partir de los algoritmos

Descripcion:

La interfaz gréfica es, en todas las aplicaciones, un reflejo de la calidad
externa del producto, puesto que es la Unica que percibe el usuario. Que una interfaz
sea mas 0 menos intuitiva, 0 que tenga una mejor o peor presentacion, puede influir
en el éxito del producto en el mercado.

Una buena interfaz tiene que dar pleno soporte a toda la funcionalidad de la
aplicacion; pero no basta con eso, ademas tiene que ser intuitiva y atractiva.

Una interfaz demasiado seria puede dar una sensacion poco intuitiva, y por
afiadidura, de una funcionalidad escueta. Por el contrario una interfaz muy
sobrecargada en colores y formas daria una sensacion de poca profesionalidad, y el
usuario final tenderia a desconfiar del producto.

Al principio del desarrollo del proyecto la interfaz era algo terriblemente
sencillo. Consistia tan solo en una pequefia ventana con un boton, que servia como
investigacion y sobre la cual se pretendia dar soporte a una funcionalidad
incremental.

A medida que fue avanzando el proyecto la interfaz fue evolucionando, hasta
llegar al estado actual tal y como se presenta en este trabajo. La cual, cuenta en su
totalidad con cerca de 3200 lineas de las 5000 aproximadamente que tiene el
proyecto completo.

4.1 Plataformas de desarrollo

Elegida la plataforma JAVA por las razones expresadas previamente, el
siguiente paso consistia en disefiar un modelo. Con tal proposito nos fijamos en la
plataforma de desarrollo Jbuilder que proporciona abundantes componentes, a la vez
que estudiamos alguna plataforma comercial como puede ser ERDAS.

Esto nos sirvio de mucha ayuda, pero no estaba falta de complicaciones.
Muchas de las librerias que utiliza Jborland son de produccion propia, y por
consiguiente no son migrables a otras plataformas. Esta fue una de las mayores
complicaciones con la que nos encontramos a la hora de disefiar la interfaz.
Ganamos mucho tiempo disefiando con Jbuilder, pero debiamos invertir otra
cantidad de tiempo en buscar soluciones alternativas para las implementaciones
propias de Jbuilder.

Para todo esto fue fundamental la ayuda on-line que proporciona Sun para su
lenguaje, en especial para las librerias JAI.
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4.2  Evolucion por mejoras y necesidades

Como ya hemos dicho con anterioridad, la interfaz sufri6 muchos y muy
marcados cambios desde esa primera version que servia de experimento hasta la
version resultante final.

En este apartado vamos a mostrar como fue esa evolucion explicando cuales
fueron los cambios y en particular la motivacion de los mismos.

Empezaremos por esa primera version experimental:

_é}
File Foto

Como se puede comprobar, tanto el disefio como la funcionalidad que podia
soportar dejaban mucho que desear; pero aun asi sirvio para empezar a comprender
el mecanismo que utiliza Java para tratar las imagenes, asi que podemos decir que
fue de gran utilidad real.

A pesar del afecto que nos suscitaba esta primera ventana por lo trascendente,
era obvio que no servia, ni siquiera como primera aproximacion.

Asi que decidimos buscar inspiracion en las versiones comerciales que
habiamos visto. Estas consistian basicamente en una barra de herramientas con
tantos botones como funcionalidades permitia la aplicacion. Después cada una de las
imégenes que iba a ser tratadas se abrian en ventanas independientes. Asi que lo
primero que habia que hacer era abrir una ventana que contuviese la imagen que se
iba a tratar.

Open| | Lloyd

Esta era la barra de herramientas que daria soporte a la apertura de una
imagen, y que serviria también para las primeras pruebas del primer algoritmo que
se termind, el algoritmo de Lloyd.

Se puede observar que el disefio seguia siendo pobre, pero ya apuntaba cual
seria el estilo que tendria finalmente.

Como es logico, en un principio no se sabia muy bien como estarian

constituidos los algoritmos al final de la aplicacién, asi que se pact6é con el otro
grupo que el algoritmo de Lloyd recibiria como pardmetros una matriz que

33



contendria la imagen y dos enteros que tendria que introducir el usuario para indicar
el nimero de iteraciones que se desean realizar y el factor de tolerancia.

Volviamos a encontrarnos con la necesidad de implementar rapidamente una
ventana que diese soporte a estas especificaciones, a fin de poder realizar las
pruebas con todo ensamblado lo antes posible.

La ventana en cuestion tenia el siguiente aspecto:

S =%

Ndmero de iteraciones:

Horaciones |

Factor de tolerancia.

Factor

[ ] [Er—

La ventana era aun demasiado tosca, pero como ocurrio con la primera barra,
nos fue muy Util para detectar errores y proponer mejoras.

Una de estas mejoras, consistia en el hecho de poder seleccionar correctamente
una ventana cuando habia varias abiertas. Parecia una trivialidad, pero hasta que no
pusimos el algoritmo a trabajar no nos dimos cuenta. Cuando este error fue
subsanado pasamos al siguiente paso.

Los otros dos algoritmos estaban aun sin terminar, por lo que se decidid ir
dando forma al de Lloyd, que ya estaba totalmente operativo.

Lo primero que se hizo fue acordar con el otro grupo como conoceria el
usuario los pardmetros que necesitaba el algoritmo. Después acordamos todas las
funcionalidades a las que habia que dar soporte.

Para este algoritmo en cuestion eran tres: primero debia poder clasificar las
texturas, después se le tenia que dar opcion al usuario de elegir los centros que debia
usar el algoritmo, y por altimo habia que dar soporte al aprendizaje.

En un principio se penso en hacer mends desplegables, pero al final se optd
por un menu de carpetas, puesto que nos parecia mas interesante a todos los niveles,
tanto de presentacion como de codificacion.
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Las ventanas que daban soporte a estas nuevas funcionalidades tenian la
siguiente forma:

s Clasificacisn Lloyd =\ [=)
[ CLASIFICAR | CENTROS || APRENDER |

Introduzca pardametros de aprendi zaje:

Trerasiones | 2|
Factop | G.Jl
Tolerancia | C'l

Seleccione Ia fote para el aprendizaje:

Examinan |

Aplicar Cancelor

Esta ventana proporciona la opcién de aprendizaje del algoritmo. El usuario
debe elegir la imagen o imagenes con las que quiere que el algoritmo aprenda, y
ademas le debe decir el numero de iteraciones que el algoritmo debe realizar como
maximo, asi como el factor y la tolerancia.

Como es mas que probable que el usuario final desconozca el funcionamiento
implicito del algoritmo, al menos en un principio, se le da una breve pero concisa
ayuda sobre los campos que debe rellenar, aunque estos tienen unos valores
asignados por defecto.

La segunda pestafia nos da la opcion de entrar en el menu de centros:

£ Clasificacién Lloyd =
[ CLASIFICAR || CENTROS | APRENDER

Elegirr una epcién:

@ Contros Aleatorics

(O Contros Fuzzy Aprenden,.

O Cargar Centros
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Los centros son valores que el algoritmo utiliza para la clasificacion. Cuanto
mas precisos son estos centros mejor hace la diferenciacion entre las distintas
texturas presentes en la imagen.

Al usuario se le proporcionan tres opciones:

e  Actuar con los centros elegidos de forma aleatoria, opcion que viene
predeterminada para obtener resultados inmediatos.

e  Sedatambién la opcion de que los centros sean calculados después de un
aprendizaje aplicando otro de los algoritmos, el de Fuzzy. Esta opcion es la més
precisa, pero se necesita mas tiempo de ejecucion.

e  Por Gltimo se proporciona la opcion de cargar unos centros previamente
calculados.

Las opciones que precisan de calculos previos estas desactivadas hasta que el
usuario realice las operaciones pertinentes.

Practicamente la totalidad de las funciones que requeria el método de Lloyd
tenian ya un soporte grafico. Todos los parametros, las ayudas y opciones estaban ya
implementadas, pero faltaba un pequefio detalle: guardar los resultados obtenidos
por el algoritmo.

Al principio nos encontramos con bastantes problemas, sobretodo de tipos,
debido a que Java tan solo soporta un nimero limitado de tipos de imégenes, esto es,
png, jpg vy tif, por lo que hubo que disefiar un filtro que nos permitiese guardar un
formato de pixeles como una imagen de cualquier tipo.

La tarea, aunque sencilla en apariencia, no lo fue en absoluto en la practica y al
inicio nos encontramos con que se guardaba un icono, que por desgracia no contenia
ninguna informacion.

Tras diversas correcciones y depuracion se lleg6 a conseguir la funcidn
deseada.

Q) Guardar Foto
[ . | | [—] [eefa—]
Guardar en: ||j Mis documentos | - | G| | £ |23 | D.D.i B
[ Activision ] Mi milsica ] Wy
[ CyberLink [} Mis archivos recibidos ]
] downloads [T Mis carpetas para compartir ] Pai
] drivers duna 33xx ] Mis historiales de conversacion D 73
[ DWDFab T Mis imaAgenes [y aa
T Macromedia Studio M 2004 [ Mis videos [y as
1] I [ [»
Hombre de archivo: | |
Archivos de tipo: |Tudus los archivos | - |
Guardar | | Cancelar |
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Al igual que ocurria con el didlogo de salvar, nos encontramos con ciertos
problemas a la hora de disponer de una imagen. La funcionalidad de abrir una
imagen en una ventana fue de las primeras que se obtuvieron, como es légico. Esto,
junto con el rapido avance que era necesario para cubrir las necesidades que nos
transmitia el otro grupo, hicieron que la funcién de abrir una imagen quedase un
poco abandonada. Por este motivo, una vez que todas las funcionalidades estuvieron
implementadas, decidimos que habia que mejorar ese didlogo de apertura, que era
demasiado simple, como se puede apreciar en la imagen:

= o
Buscar en: |ﬁ Mis documentos ‘v| ; | E.E.|E_

] Archivos de contenidos

[ Archivos de copia de seguridad
[ GomPlayer

] Mi milsica

[ Mis archivos recibidos

4] i | | *

Hombre de archivo: | |

Archivos de tipo: |BMP {*.bmp) | = |

| Abrir || Cancelar |

Nos parecio que una mejora muy Util seria darle al usuario la opcion de poder
ver una pequefia vista previa de las imagenes que estaban disponibles para ser
tratadas. Al igual que pasaba con el didlogo de guardar, las cosas parecian mas
faciles de lo que luego fueron a posteriori. Hubo que consultar varias paginas
dedicadas a las librerias graficas de Java, pero finalmente se obtuvo un resultado
realmente satisfactorio, primeramente tan solo para los formatos de iméagenes
soportados por Java, y mas tarde para todos los demas.

El resultado se puede ver en esta captura, donde se aprecia en el lateral
derecho coOmo aparece una vista previa de la imagen seleccionada:

Buscar en: |[] proyecto_final |"' ‘ Gl 5351 EZl

T classes

] images

] src

[ pibujo.JPG

[y imagen.JPG

D proyecto_final.jpg
[T provecto_final2.jpy

Hombre de archivo: |imagen.JPG |

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

ahrir | | Cancelar |
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Ahora quedaba tan solo un pequefio detalle: tratar las imagenes que por el
momento no estaban disponibles, hasta que se implementase el filtro, asi como los
archivos que no son iméagenes.

Para ello pensamos que seria buena idea mostrar en la misma vista previa un
pequefio aviso que alertase de que no se disponia de una vista previa para esa
imagen, ya fuese porgue no era de un formato soportado, o porque no se tratase de
una imagen propiamente dicha.

El resultado, terriblemente intuitivo, se muestra en la siguiente captura:

Buscar en: ||j provecto_final

wir_wista.JPG |__°‘| proyvecto_final2.png
bujo.JPG ||__°‘| ProyvectoBackup.zip
vagen.JPG D Sin titulo-3.png

-1_1_3-lib-windows-i586-jre.exe D utilidades._png
oyecto_finaljpg
oyecto_final2.jpg

1] | i

Hombre de archivo: |F'r03fe ctoBackup.zip |

Archivos de tipo: |Tudus los archvos | - |

Abrir H Cancelar |

4.3 Interfaz final

Una vez que el algoritmo de Lloyd se ejecutaba correctamente, podiamos
asegurar al otro grupo que cualquiera de los otros dos algoritmos se integrarian
correctamente 'y que las funcionalidades que ellos requerian estaban ya
implementadas.

Al ser los tres algoritmos muy parecidos en cuanto al proceso de recepcion de
parametros era de esperar que sus necesidades lo fueran también, y por lo tanto lo
que era bueno para uno lo seria para los demas. Es por esto que decidimos reutilizar
codigo y partes ya empleadas en la integracion de ese primer algoritmo. Aunque los
pardmetros eran distintos, las funciones eran basicamente las mismas desde el punto
de vista del interfaz. Todos los algoritmos clasificaban una imagen que tenia que ser
pasada como parametro, lo Unico que cambiaba era el modo de hacerlo, por lo que la
Unica diferencia era la necesidad de unos parametros u otros.

Por lo tanto la ventana que decidimos utilizar para los algoritmos Fuzzy y
bayesiano era muy similar a la de Lloyd, con los cambios pertinentes para el manejo
de la informacion.
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La ventana tenia este aspecto:

Zo Aprendizaje Fuzzy E] [l >

[CLASIEICAR || APRENDER |

Introdusca pardmetros de oprendi zaje:

MNE de o lases | Zi

Fas o | G.}i

Toleransia | aj

Seleccione la Fore pora el gprendizaje:

| e T T I |

| Aplicar | | Concelor

Como puede observarse en la imagen, estos algoritmos, que a nivel gréafico son
exactamente iguales por requerir datos similares y proporcionar al usuario opciones
también similares en todos ellos esta presente el aprendizaje. Este aprendizaje
plante6 una serie de problemas que se trataran méas adelante, en la seccion
“Problematica”.

Ya éramos capaces de abrir una 0 mas imagenes, viendo una pequefia vista
previa de cada una, elegir de entre ellas la que queriamos tratar y utilizarla para
hacer la clasificacion utilizando cualquiera de los tres algoritmos implementados.
Pero ademas estas imagenes se podian utilizar también para que los algoritmos
aprendiesen y obtener asi una clasificacion mejor en el futuro. La aplicacion, como
es obvio, también era capaz de guardar los resultados obtenidos, tanto de la
clasificacion, como del aprendizaje.

En resumen, la aplicacion era, a nivel funcional, totalmente operativa, ya que
realizaba todas las funciones para las cuales habia sido pensada en relacion a los
métodos de clasificacion.

Pero faltaban aun algunos retoques, y alguna de las funcionalidades debian ser
revisadas, sobre todo en el algoritmo de Lloyd, que al haber sido el primero, estaba
ahora un poco olvidado.

Se afiadié un apartado en la opcion de los centros donde el usuario debia
escoger el nimero de clases en las que se debia clasificar ( por defecto dos ).
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La ventana final para el algoritmo de Lloyd se muestra a continuacion:

&= Clasificacion Lloyd =] ><

[ CLASIFICAR | CENTROS | APRENDER

Elegir uno opcicn:

B Contros Alegrorios Fikmers de olasas: |

0 Centros Fuzzy

L Largar Centros

Aplicar | Cancelar |

Se muestra solamente la ventana de los centros porque es la Gnica sobre la que
se realizaron cambios practicos. Ahora el usuario debe elegir primero los centros,
con los distintos métodos que se le facilitan, y el nimero de clases en las que quiere
que se clasifique la imagen seleccionada. Después de presionar el boton “aplicar”
debe cambiar de pestafia a la de clasificar.

Si lo que quiere es utilizar la imagen para aprender basta con que vaya
directamente a la pestafia aprender y utilice el menu de navegacion para seleccionar
la imagen que se utilizara para el aprendizaje.

Obviamente, la barra principal tambien sufrio algin cambio. Se afiadieron
botones para las nuevas funcionalidades y se cambi el aspecto grafico de los que ya
estaban implementados, afiadiendo iconos a los botones para hacerlos lo maés
intuitivos posible.

El aspecto que presentaba la barra de herramientas en su version final es la que
se muestra a continuacion:

£ Reconocedor de Texturas

Se observar que de un simple vistazo el usuario reconoce las funciones que la
aplicacion es capaz de realizar. Ademas el orden de ejecucion que debe seguirse es
también muy intuitivo. Las opciones que requieren de alguna operacién previa
permanecen desactivadas hasta que se realiza esa operacion, como en el caso que se
muestra en la figura, en que la Unica operacién posible es la de apertura de una
imagen. Cuando esta operacion se realiza correctamente se activan las demas
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opciones disponibles: guardar imagen, algoritmo de Lloyd, algoritmo de Fuzzy o
algoritmo Bayesiano.

Y lo mismo ocurre cuando se selecciona alguno de los métodos
proporcionados por la aplicacion. Si alguno de ellos necesita alguna operacién
previa para clasificar, como pudiera ser un aprendizaje previo o la seleccion de
algn centro o el nimero de clases, ésta estaria desactivada hasta que no se ejecutan
dichas operaciones.

Obviamente todo este proceso intuitivo estd ademas apoyado por un menu de
ayuda y porque pequefias ayudas emergentes que explican al usuario el por qué de
esa situacion, por ejemplo, la necesidad de aprender antes de clasificar por primera
vez.

Probleméatica

Como se ha mencionado anteriormente, segun se iba avanzando nos ibamos
encontrando con nuevos problemas. La mayoria no eran muy serios, y eran
ocasionados basicamente por el desconocimiento de algin método concreto, o por
pequerios fallos facilmente subsanables.

No obstante hubo uno en especial relacionado con el algoritmo Fuzzy, que
generd mayores problemas

Este algoritmo clasificaba igual de bien que los demas, y en un tiempo mas
que razonable, para una imagen estdndar de 600x800 la clasificacion era
practicamente inmediata, de unos 2 segundos o incluso menos. El problema se
encontraba en el aprendizaje. Y lo peor de todo no era eso, sino que ademas, el
aprendizaje Fuzzy era necesario para calcular los centros para el algoritmo de Lloyd
e influia en al aprendizaje del algoritmo bayesiano.

En un principio se vio que el tiempo necesario era demasiado, por lo que se
concluy6 que no era aceptable. Tedricamente eran necesarios mas de veinte minutos
para realizar un aprendizaje de una imagen de tamafio medio. Lo peor es que la
mayoria de las veces que se intentd para abordar el problema el ordenador se
guedaba bloqueado y habia que cerrar la aplicacion.

Era un mal momento para encontrar un error critico, asi que en una primera
aproximacion intentamos descifrar el cddigo que producia tantisima espera, y vimos
que este estaba basado en operaciones con matrices, que no solo se replicaban varias
veces, sino que ademas se anidaban, por lo que la complejidad se disparaba
enormemente.

Decidimos que lo mejor era poner en conocimiento de tan funesto hallazgo al
grupo de desarrollo de los algoritmos, que por fortuna ya conocian el problema,
como era obvio, y estaban buscando una solucién.

Por suerte ésta ni se hizo esperar mucho ni era muy dificil de implementar.
Bastaba reducir el tamafio de la imagen que se utilizaba para aprender. El grupo de
desarrollo, tras varias pruebas, concluyé que un tamafio para el que se tenia una
respuesta aceptable era de 200x200.

Como era obvio ese tamafio era demasiado pequefio, y por otro lado no era
agradable haber trabajado para hallar la manera de no limitar el tamafio de las
imagenes que se podian tratar, y finalmente tener que limitarlo por otro motivo.
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Asi que se decidio buscar la manera de realizar el aprendizaje sin restringir el
tamafno de la imagen que el usuario podia clasificar. Finalmente dimos con una
solucion bastante satisfactoria.

Decidimos que la imagen original seria mapeada de forma transparente para el
usuario, y que el algoritmo utilizaria ese mapeo de la imagen para realizar el
aprendizaje. Para ello bastaba tomar el tamafio de la imagen y dividirlo entre el
tamafo que el otro grupo habia obtenido como aceptable. El resultado nos daria el
factor de mapeo. Ahora bastaba pasar los n-ésimos pixeles del vector que contenia
la imagen original a otro vector, que contendria la imagen mapeada y seria el
parametro que se le pasaria al aprendizaje del algoritmo Fuzzy.

4.3.1 Diagramas UML
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Explicacion detallada

Debido al gran tamafo que presentan los diagramas UML se han representado
solamente los métodos, constructores y las relaciones entre clases y paquetes,
dejando ocultos los atributos que cada clase pudiera tener.

Ademas, como el diagrama general es demasiado amplio, para verlo en todo su
contexto se ha tenido que reducir el tamafio, por lo que las clases apenas se ven. Por
este motivo presentamos los diagramas esquematicos de los cuatro paquetes que
conforman el proyecto: 1) Utilidades, que contiene las clases y métodos para tratar
los pixeles y las matrices asociadas a su manejo, 2) Factoria, que contiene las clases
y métodos para el manejo de los algoritmos que se emplean en el proyecto, 3)
Ventanas, que contiene las clases e implementaciones para manejar las ventanas de
los distintos métodos y 4) Ventanas.Utils, que contiene las utilidades para el manejo
de las imagenes, como por ejemplo las vistas previas, la leyenda de los clusteres,
etc.

Se muestra a continuacion la relacion entre estos cuatro paquetes:

_____ [ TTTTT TTTTTI
CTTTTTT T T TTITTTIT] | L B
| o 2= o A I B R I R RN |
f# UTILIDADES [*°7°* | - | H %UENTﬂNﬂS.UTILS
£hceess: g3 EACTORIA AL VENTANAS | | .

TP

impoart:s

|
o j |__ |
PEPRR AN e | T T

gl | L L )

— —im

En el diagrama se muestran las importaciones que cada paquete hace de los
restantes, a modo de resumen de cdmo estan representados en el diagrama general.

A continuacion mostramos los diagramas especificos de cada paquete,
mostrando como se ha hecho anteriormente, tan solo los métodos y dejando ocultos
los atributos.

Las relaciones entre las clases vienen representadas por flechas direccionales
que estan marcadas con las palabras clave “import” y “access” dependiendo de
cuéles sean dichas relaciones.
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Paquete Utilidades:

® MathOps

& Clasificav'ector()
(:? CopisCalumnal)
& DivideElemertor)
OS Generatleatorial)
05 Feneratlatrizi)
& Iniones()

& MatrizUnidad)
& MaMatriz()

& MultiElemertor)
& MukEscalar()

@ Multitatrizi)

& MultitatrizFilai)
& PetenciaMatrizi)
o RestaMatrizi)

@ Restav/ectar()
C? SumZolumnash)
& SumFilas()

& SumFilashic)

@ Sumiectord)
& Sumahdatriz()

C? Trazpuestal)

C? Zerozs)

05 clanel)

C? convierteCalor)
C? conviettePizel])
& divideRGE)

C? maxsector))

& maxvectorArraylist
& thaxectardl)
& mediaRGEA2()
C? min*ectar])

& minectorfrraylist
& multiplicaRGE
& restaRGE)

& sumaRGE()

& valorshs D20

zimports

—

® Pixel

Ez_Mayar()
Get_hi)
Get_a()
zet_ri)
Pixel(l
Set_hi)
=et_arl)
Set_r)

e ¢ o @ 0@

® Matriz

& Matrizi

& Matriz()

& Matriz()

@ cloned)

@ determinante)
CJS getColumnal)
CJS inversal

@ medial)
mastrar()
normai)

productal)
productal)
productal)
productal)
CJS productal
OS restal)

os restar)

B =signol)

OS sumal)

os sumal)

@ toSthing)
OS trazpuestal)
@ trazal)

@ waloresPropios()

O )

import:

(& ValoresExcepcion

i serialversionliD: long

C? YalaresExcepcion()
CF YaloresExcepcionr)

polCaracteristicol)

i3 DatosBase

& centroz: double(][]

@ GetCentros()
O Getdatoshaszse)
@ SetDatosBaszel)
& SetDatozBase
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Paqguete Factoria:

- 83 FACTORIA |

& Algoritmo

& TransforRGE
& clasificacion
& Eentrenamiento
Py getCertros()
u:-..-“’It getClazes()
& mapeo

16Kt

<IEREs

aimports

@ Lloyd

& Centros_Fuzzy
@ Clasificar P2
& Class_Y _Trans
& Lloydo)

@ Selec C_prox)
& aprendizaje

A cargar_centros
& clasficacion

@ crearcentrosAlestorios)
@ getCentros()
@ getClases)

wimpotts

& Factoria

A getdlgoritmo

@ Bayesian

& Bayesian

& Certroz_Fuzzy
@ ciasificaPixe)
& clasificacion
& clazificacionBayes
05 cosdlphal)
& rnvarianzad)
o “dlistanciar)

o divergencial)
@ getCentros()
o getClazes()
@ jMatusitar)

@ Fuzzy

Fuzzy
clasificacion
clagificacionFuzzy
cetCentros)
getClazes()
zetCentrosl)

e &0 F Pk K

LACCESE
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PagueteVentanas :

av

o gdaptes: YertsnaFuzzy

Fuzey_this_windowhdapt

v

_this_wind

‘c YentansFuzzy_this_windowAdapter()

@ window Clasing)

& “ertanaFuzzy()
aceptar_button)
aplicarAprender_button()

G G¢ ¢ 4

¢

VentanaFuzzy

cancelar&prender_button()
cancelar_button()
cerrar_ventanal)
examinardprender_button()
initComponents;)
introFittro)

o adaptes: Ventana

‘c “entana_this_windowAdapter()
@ windowClosing)

@ VentanaFuzzylmp

Cf YentansFuzzylmp)
& wertanaFuzzyimpi)

@

e

L

¢

aceptar_buttonr)

aplicar Aprender_button()
cerrar_ventanal)
examinarsprender_button)
mostrarMensaje)

@ VentanaBayesianlmp

& VentanaBayesianimpl)

o vertanaBayesianimp() i
@ aceptar_button()
aplicairdprenche:
cerrar_ventanal)

import;

bu‘domﬁ

&

L

I

examinarfprender_buttondi
m  mostrarMensaje)

dmpo«%puﬂ»

& Ventana

& entana()
bayesian_button()
cerrar_vertanal)
fuzzy_kbutton()
getRender()
guardar_buttoni)

L

“r

intComponerts)
lloryd_button)
open_buttoni)

G E

sRtiinnock: w0t

@ Ventanalmp

o vertanaimp()
bavyesian_button()
cerrar_wentanal)
fuzzy_button()
getRender()
ouardar_buttoni()
intraFitrog)
llovyd_button()

m mostrarhiensajel)
open_button()

¢

<

ports

<

@

wimports
<im0kt

| <

<

¢

&

o O O G e G Gy

am

& VentanaLloyd

“entanalloyd()
aceptar_button()
aplicarAprender _button()
aplicarCentros_button()
cancelarAprencer_buttoni)
cancelarCentros_button()
cancelar_button()
cargar_centros()
centrosRadio_button()
cerrar_vertanal)
furzyRadio_button()
intComponerts)
randomRadio_kutton()

savelmagel)
setEnabled?)
this_windowClosing()

(-]

<

=imports
simpotgmports
“Impots

(@ VentanaLloyd_this_windowAdapter

o gdaptes: Yentanalloyd

_eimporte
Iy Verr.aﬁél_'!bq}dﬁhiwainduw.ﬁ.damer()
@ window Clasing)

wimports

simports

@ VentanaLloydimp

CF “ertanalloydimpl)

OD “entanalloydlmpl)

@ aceptar_buttan()
aplicar&prender_button()
aplicarCentros_button()
cancelardprender_buttoni)

[

<

<

cancelarCentros_button()
cancelar_button()
cargar_centros()
centrosRadio_buttan()
cerrar_vertanal)

9

<

[

<

<

m cerrar_ventanal)

> examinarAprender_button()
> fuzzyRadio_buton)
inicializarClases()
introFittro)

m maostrardenssjel)
randomRadio_button()

<

<
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Paguete Ventanas.utils :

@, Foto_this windowAdapter
o sdaptes: Foto

& Foto_this_windowrAdapter()
@ wincdowActivated()
@ windowClosing()

@ Fotolmp

o cartenedor: CantenedorFotos

3 serialversionUID: lorg

& Fatalmpe)

@ getatal)

getanchor)

getindes)

getPixels()
getRender()

getRutal
izClasificadar)
setClasificadal
setPixels

this _window Activated()
thiz_window Closing ()

P00 00O OQOD

L

4

G Foto
L Ci Fotor) & ContenedorFotos
1K1 200
Ao e © getAto0) p—
O."R gE‘tAnChDO Facthvar i
A
Oh getinclex() & ContenedorFatas()
- getPixels() simparts &' addFotal)
O.q getRender() forder} @ getFatosctivar)
& petRutal) RO A bemaveF ato()
| intComponerts) *#todaSFoms O.q selFotosctivar)
& isClasificadal)
& setClasificadal)
& setPixels
& thiz_windowActivated()
simports & this_windawClosing()
itttz <imparts

@ Filtro

o description: String
o extenszions: String[]

& Fitrag)

o Fittro(y

& Fitrag)

@ accept()
getDescription)
getDescriptions()
getTypes)
iEinTypes()
setDezcriptions()
setTypes)

EEEB QOO

toLovver()

zimports

@ ContenedorFotosimp

d: CortenedorFatosimp(
@ sudFotar)

@ getFotolctival)

@ removeFator)

@ setFotolctival)

& LeyendaClusters_this_windowAdapter
& gdaptes: LeyvendaClusters

‘c LevendaClusters_this_window Adapter) _|
@ windosweClazing ()

|

|

|

_ |

_“EF%MXJ
|

IR & LeyendaClusters

@ ImagePreview & LeyendaClusters()
A
CEfrar

i accsizE int s o

P—— &' cerrar_ventanal)

: Color

° hg. I"r't:'rrt ,"" guardarCentros()
B .

s @ intCompanents()

o icon: Imagelcon
o image: Image

3 serialversionlUiD: long
o wyicth: int

Cf ImagePraview)
@ paintComponent()
© propertyChange() @ LeyendaClusterslmp
m scalelmage) o nombre: String
o ruta: String

i serislversionUiD: long

d: LeyvendaClustersimgal)
& LeyvendaClstersimp
»oocerrar)

> cerrar_ventanal)

> guardarCentros()
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5

Resultados

Una vez finalizadas todas las fases de desarrollo, se debia pasar a formalizar
una valoracion sobre la aplicacion que habia resultado. Para ello lo mas importante
era asegurar el correcto funcionamiento de todas y cada una de las funcionalidades
que se ofrecian al usuario.

Con tal proposito se establecieron periodos de pruebas con sus respectivas
correcciones, si se encontraban anomalias en el funcionamiento, o mejoras, si se
consideraba que una funcionalidad no era lo suficientemente potente o intuitiva.

Como se ha expuesto anteriormente, cada grupo debia asegurar que su parte
estaba totalmente libre de errores, y ademas, que la funcionalidad que se le requeria
estaba proporcionada dentro de unos pardmetros de memoria y tiempo establecidos
previamente como aceptables.

5.1 Pruebas de test

A continuacién detallamos los tests que se llevaron a cabo después de cada
fase o iteracion; Como es logico, la fase inicial no tenia pruebas asociadas puesto
gue estaba destinada practicamente en su totalidad al disefio y documentacion
previa. Por otra parte, la correccion del cddigo se comprueba inmediatamente
durante la implementacion.

Final de la fase de elaboracion
Fecha: 1 -12 —2006

Al finalizar esta fase el grupo de interfaz tan s6lo disponia de la parte
concerniente al tratado de imagenes a nivel de usuario, esto es, abrir, guardar y
mostrar una imagen en una ventana individual.

Como se puede comprobar en el apartado “Evolucién por mejoras y
necesidades” del capitulo 3, era un modelo muy simple, puramente funcional, y las
pruebas que sobre él se hicieron fueron independientes, sin ninguna interaccion con
los algoritmos, que aun estaban en fase de disefio.

Aln asi las pruebas no eran tan triviales como podia parecer. Como es
habitual, debajo de la interfaz hay una funcionalidad de comunicacion, y era ésta la
que debia ser verificada.

Habia que asegurarse que la forma que habiamos decidido para pasar una
imagen era correcta y ademas, que la imagen que se pasaba era la que se pretendia 'y
no otra.

Por lo tanto lo que se hizo fue un test “de suposicion”, esto es, supusimos que
al otro lado se encontraban ya implementados los algoritmos, de los que ya
conociamos los parametros que necesitaban, y simulamos la interaccion,
comprobando que finalmente los datos llegaban correctamente y al lugar apropiado.
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Final de la fase de construccion
Fecha: 20 — 1 —-2007

Los objetivos propuestos para esta fase eran, entre otros, tener listo un primer
prototipo sobre el que poder trabajar.

Como el grupo que desarrollaba los algoritmos nos los suministraba
secuencialmente, nosotros fuimos desarrollando la interfaz segun las necesidades y
funcionalidades de los distintos algoritmos de acuerdo el orden que nos indicaba el
otro grupo.

Asi por ejemplo el primer algoritmo que nos llegé fue el de Lloyd, que tenia
tres funcionalidades: clasificaba una imagen segin las texturas, aprendia de
imagenes para mejorar la clasificacion y ademas daba opciones sobre los centros
que podria utilizar.

Nosotros desarrollamos la interfaz para dar soporte a esas funciones y cuando
se completaba una se realizaban pruebas independientes.

En realidad la interfaz no debia cambiar mucho de un algoritmo a otro, puesto
que solo diferian en el nimero de pardmetros, dado que su comportamiento era
transparente desde nuestro punto de vista.

Cuando el prototipo estuvo listo para dar soporte a toda la funcionalidad del
algoritmo de Lloyd se paso a hacer las pruebas conjuntas.

En esta fase se detectaron algunos problemas concernientes al tamafio de las
imagenes debidos a falta de memoria, pero fueron rdpidamente subsanados.

Hubo un problema que no fuimos capaces de resolver un problema que tenia
su base en el funcionamiento interno del algoritmo y que por desgracia, era de dificil
solucion.

Cuando la aplicacién debia clasificar en mas de 4 clases habia veces en las que
se presentaba siempre una clase menos. Lo curioso era que en otras ocasiones la
clasificacion se realizaba perfectamente, con todas las clases.

La depuracion de ese error nos llevd mucho tiempo y pocas soluciones. Al
final, después de mucho deliberar, convinimos que el problema era de los centros.
Habia texturas para la que los centros eran los mismos, lo que queria decir que habia
dos clases que se solapaban en una Unica clase.

Para apoyar esta conjetura decidimos utilizar una imagen muy simple que
contuviese un nimero de clases para el cual teniamos problemas, y que ademas éstas
estuviesen claramente diferenciadas.

Un dibujo con bandas de 6 colores como el que se muestra:
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Con esta prueba pudimos concluir que estdbamos en lo cierto, puesto

que las clases que aparecian eran las que se especificaba. Ademas cuando los
centros eran aleatorios y el algoritmo no habia aprendido lo suficientemente bien,
las seis clases se quedaban tan solo en 4; los colores mas proximos concurrian en un
unico valor.

Esta situacion se muestra a continuacion:

Como puede observarse, las zonas mas afines se han concentrado en torno a un
mismo centro, haciendo imposible su reconocimiento.

Por lo tanto podiamos asegurar que el algoritmo funcionaba correctamente, y
que ese error se debia solamente a la aleatoriedad.

Final de la fase de transicion

Fecha: 1 -06 -2007

Debido a que esta fase era la que mas carga practica presentaba, los chequeos
locales debian ser continuos. Para cada una de las necesidades o exigencias que se
presentaban habia que hacer un exhaustivo testeo.

Cuando todo estuvo listo y ensamblado se procedié a comprobar el buen
funcionamiento de la aplicacion en su conjunto, y para ello no habia mas que
realizar las mismas pruebas que se habian realizado sobre el algoritmo de Lloyd
para los demas algoritmos, y volver a realizar una bateria de pruebas con las nuevas
mejoras que se habian incorporado al algoritmo de Lloyd ( primero en ser verificado

).

Como se ha explicado detalladamente en la seccion “problematica” del
capitulo 4, nos encontramos con un gran problema de complejidad en el aprendizaje
del método fuzzy. Y esto era un gran problema porque no solo afectaba al apartado
del método fuzzy; los centros 6ptimos para el algoritmo de Lloyd se calculaban tras
un aprendizaje del algoritmo de Fuzzy, por lo que nos vimos en la necesidad de
volver a comprobar esa funcionalidad nueva, concluyendo que el tiempo empleado
no era asumible.

La solucion a ese problema se ha explicado anteriormente, y basicamente
consistia en realizar un mapeo sobre la imagen original, para obtener una muestra
aleatoria de menor tamafio que sirviese para realizar el aprendizaje.

5.2 Cumplimiento de objetivos

Establecimos a principio de curso que nuestra aplicacion deberia ser:
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Fiable
Intuitiva
Répida
Robusta
Portable

Obviamente si queriamos dar por cumplidos todos los objetivos no bastaba
con terminar una aplicacion que realizase todas las tareas que se suponia debia
realizar. Ademas deberia hacerlo en un tiempo aceptable y con un margen de error
muy pequefio. Otra de las condiciones fundamentales seria la tolerancia a fallos, esto
es, que la aplicacidn en su conjunto no diese apenas problemas, ni de ejecucion ni de
consumo de recursos.

Podemos decir que hemos cumplido con estos objetivos que nos marcamos
como primordiales:

e La aplicacion es fiable, y asi lo muestran los diversos test que sobre ella
se han realizado con éxito

e Es muy intuitiva gracias a una interfaz agradable, concisa y facil de
utilizar. Ademas al usuario se le provee de ayudas emergentes y de explicaciones
exhaustivas de cada algoritmo.

e Laaplicacion es lo bastante rapida como para que el usuario haga un uso
normal de la misma sin que éste entorpezca otros trabajos que el usuario éste
realizando en ese momento. Esto ha sido posible gracias a la atencion que se ha
prestado a la optimizacién de los recursos.

e Larobustez se ha conseguido con un cédigo bien organizado y modulado
y haciendo uso de una factoria de algoritmos, que ademas aportan claridad.

e La portabilidad fue una de las cualidades que hicieron que nos
decantasemos por utilizar el lenguaje JAVA, cuando aun teniamos algunas dudas
sobre la plataforma de desarrollo.

A nivel de cualidades deseables para la aplicacion se habian cumplido los
objetivos, pero lo verdaderamente importante era si estos se habrian cumplido
también a nivel de resultados, esto es, ¢realizaria la aplicacion la funcién para la que
habia sido creada de manera satisfactoria?

La Unica manera que tenemos de contestar a esta pregunta es mostrando los
resultados que se obtienen tomando una imagen al azar; Por lo tanto nos parecié una
buena idea realizar esta comprobacidn con una imagen aerea de un terreno irregular
con diversas texturas.

Realizaremos la siguiente prueba. Utilizaremos la imagen que se muestra a
continuacion, y la someteremos a todos los algoritmos con una precision de dos
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clases. Después, y para ver tanto el contraste como el grado de precisién que se
obtiene en la clasificacidn, utilizaremos ocho clases.

.

Como se puede comprobar, la imagen es verdaderamente irregular, y presenta
muchas zonas con texturas mixtas y variadas.

A continuacion se muestra el resultado obtenido tras aplicar el algoritmo con
dos clases:

Se puede apreciar la diferenciacion que ha resultado de la clasificacion. Esta
clasificacion es correcta, incluso se podria decir que precisa, pero el rango de
clasificacion es muy bajo. Como so6lo se dispone de dos valores, todo lo que se
parece acaba siendo de la misma clase. Si la imagen es muy heterogénea y no se
requiere un grado alto de diferenciacion, esta podria ser una solucion valida.
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No obstante esto no suele ser lo habitual.

El resultado de aplicar el algoritmo con cinco clases a la misma imagen
original es el siguiente:

Como se puede observar, el resultado obtenido es mucho mas preciso,
Ilegandose a distinguir clases que en la imagen original costaba mucho diferenciar, o
que simplemente no era posible diferenciar.

Es posible realizar la clasificacion hasta con ocho clases distintas.

Por lo tanto, podemos concluir que el aspecto funcional, se ha cumplido con lo
exigido en la especificacion previa. No obstante, daremos una muestra de una
funcionalidad que se encuentra un poco mas escondida, en segundo plano: el
aprendizaje.

Mostraremos con un ejemplo como nuestra aplicacion es capaz de aprender y
de realizar una clasificacion cada vez mejor. Para esto realizaremos una
clasificacion con los centros escogidos de forma aleatoria, con suficientes clases
como para que se distinga perfectamente la texturacion. Y después se realizara una
clasificacion idéntica para la misma imagen, pero esta vez con centros calculados
tras realizar el aprendizaje.
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Imagen sin aprendizaje

Se puede observar facilmente si uno presta un poco de atencion, que la
precision con la que se realiza la clasificacion es mucho mayor después de haber
realizado el aprendizaje. Es de notar también que cuantas mas clases haya, mayor
rendimiento se le sacara al aprendizaje, puesto que si nos limitamos a clasificar en
blancos y negros, habrd mucha informacion que se perdera.
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Hemos visto las diferencias que se muestran en la clasificacion segin se tomen
mas 0 menos clases, y también las mejoras que se presentan cuando se aplica el
aprendizaje antes de clasificar.

Pero todo esto lo hemos visto tan s6lo con el algoritmo de Lloyd, por ser el
mas versatil, puesto que es el Unico que, ademas de clasificar, permite elegir entre
realizar una clasificacién con centros elegidos al azar, o realizarla con centros
obtenidos de un aprendizaje previo.

Pero aun siendo el mas versatil no es el Unico, y por supuesto no tiene por qué
ser el mejor. Por lo tanto lo que nos disponemos a mostrar a continuacion es una
comparativa practica de como los diferentes algoritmos hacen la clasificacion de una
misma foto original. Para ello, y para que los tres algoritmos estén en igualdad de
condiciones, vamos a realizar el aprendizaje con los mismos parametros comunes en
los algoritmos de Fuzzy y Bayesiano, y en el de Lloyd utilizaremos centros
obtenidos a partir de un aprendizaje basado en la légica de Fuzzy. Todos ellos hara
una texturacion con seis clases diferentes.

Como en las ocasiones precedentes utilizaremos una imagen de un terreno
heterogéneo tomada desde el aire.
La imagen original es la siguiente:

Se pueden apreciar, ademas de las irregularidades en cuanto a zonas de color,
zonas con distinta oscuridad dentro de un mismo color, colores que se entremezclan
y zonas donde un color predominante contiene pequefias zonas, a veces en forma de
salpicaduras, de otro color menos intenso o viceversa.

En la imagen original es realmente costoso distinguirlo.

Veamos el resultado de las distintas clasificaciones:
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Clasificacion mediante el algoritmo de Lloyd:

Se puede apreciar con bastante mayor claridad lo que se comentaba
anteriormente. Zonas mixtas que en la imagen original eran muy dificiles de
diferenciar.

Como se ve es una clasificacion muy completa y precisa, y el Unico
inconveniente que se le podria recriminar es que las zonas proximas al blanco en la
imagen original pasen a ser también blancas en la imagen clasificada.

Clasificacion mediante el algoritmo de Bayes:

Es dificil comparar estos resultados en tanto en cuanto los colores mostrados
para las distintas clases difieren entre si. Pero si hacemos un pequefio esfuerzo de
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visibn y comparamos zonas pequefias en ambas imagenes, veremos que la
clasificacion es basicamente la misma, y que en verdad lo unico que cambia es la
apreciacion debido a los distintos colores que crean distintos contrastes al ojo
humano; es mas facil, por ejemplo, distinguir el blanco sobre negro que el azul
sobre amarillo.

Clasificacion mediante el algoritmo de Fuzzy:
Tedricamente el algoritmo de Fuzzy es el mas preciso de los tres, y no en vano

el algoritmo de Lloyd utiliza el aprendizaje de Fuzzy para calcular los centros de
manera optima.

Parece que en la practica se cumple también que el algoritmo de Fuzzy realice
una clasificacién mas precisa y con mas detalles.

Esto puede plantear un problema por lo que deciamos antes, al ojo humano le
resultara bastante mas dificil examinar los resultados del algoritmo de Fuzzy por la
sensacion cadtica que transmite tanto detalle de las diferentes texturas.

A nivel de la interfaz grafica la eleccion de uno u otro algoritmo es irrelevante,
ya que el comportamiento para todos ellos es exactamente el mismo. Todos toman
practicamente los mismos parametros. Salvo tal vez el algoritmo de Lloyd, que
proporciona al usuario la posibilidad de manipular los centros, los demas no
presentan ninguna diferencia en cuanto a la funcionalidad o a la manera en la que
esta se presenta.

El manejo intuitivo que se propuso desde un principio ha sido claramente
alcanzado para los tres algoritmos, asi que la ejecucion de uno frente al resto no
presenta diferencias de cara al manejo por parte del usuario.

Las imagenes se obtienen del mismo modo en los tres algoritmos y se
representan de igual forma. Asi mismo, tanto la presentacion de los resultados como
el mecanismo para salvarlos es idéntico. La interfaz para los algoritmos de Fuzzy y
Bayesiano no presentan diferencias, siendo la anteriormente citada de los centros, la
Unica que presenta el método de Lloyd. Por lo tanto, a nivel de interfaz, la eleccién
es totalmente indiferente.
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Requisitos de ultima hora

Debido a la buena coordinacion que hubo entre los dos grupos la planificacion se
cumplié estrictamente, por lo que antes de la entrega final tuvimos tiempo para
satisfacer un ultimo requisito formulado por el profesor director del proyecto.

Este consistia en mostrar la correspondencia de clases ( clUsteres ) despues de
la clasificacion, de modo que una vez texturada una imagen original, junto con la
imagen clasificada apareciese una pequefia ventana que mostrase dicha
correspondencia, tal y como se muestra a continuacion:

£ Clusters

Color Color

Cluster 1 . |:| Cluster 5 . .
Cluster 2 . . Cluster 6 D l:l
Cluster 3 . l:l Cluster 7 . .
Cluster 4 . . Cluster 8 . .

Guardar Centros | Cerrar |

58



6

Conclusiones y perspectivas de futuro

Una vez finalizado el proyecto es momento de sacar conclusiones.

A nivel de proyecto el resultado final ha sido bastante satisfactorio. Los
algoritmos se ejecutan en un tiempo aceptable y con resultados muy satisfactorios,
Ilegando casi a un nivel profesional.

Ademas, la aplicacion resultante es de muy facil uso gracias a una interfaz
grafica muy intuitiva y amigable.

No obstante, la aplicacion es susceptible de mejoras, por lo que el proyecto
puede ser mejorado y ampliado en el futuro.

A nivel de funcionalidad se podrian plantear varias mejoras, como por
ejemplo, la posibilidad de utilizar otros algoritmos para la clasificacion de texturas,
o ampliar las funciones de la aplicacion, de tal forma que el proyecto fuese algo
mas que un clasificador. Se podria incluso pensar en un generador de imagenes.

A nivel de la interfaz ésta se podria mejorar estéticamente, dotdndola de una
apariencia aun mas profesional.

Pero la interfaz no es solo estética, también es funcional. Por este motivo
también es susceptible de mejoras funcionales, como podrian ser una barra de
progreso en las esperas, que no obstante seria complicado debido a la
sincronizacion, un mecanismo de zoom para ver las imagenes a mayor o menor
tamafio, un sistema de comparacion entre diversas imagenes, como por ejemplo
entre dos clasificaciones de la misma imagen mediante dos métodos distintos o
mediante el mismo método con distintos parametros, seleccion de la
correspondencia de clusters, posibilidad de elegir clusters principales, etc.

59



7  Bibliografia

- Documentacion de la libreria JAI:

Introduccion
http://java.sun.com/products/java-media/jai/forDevelopers/jail_0 lguide-
unc/Introduction.doc.html

http://www.inf.ufrgs.br/~revista/docs/ritall/rita_v11l nl p93al24.pdf
http://java.sun.com/products/java-media/jai/forDevelopers/jai-apidocs/index.html

http://java.sun.com/products/java-media/jai/forDevelopers/jai-imageio-1_0_01-fcs-
docs/index.html

- Documentacion de las librerias de JAVA
API
http://java.sun.com/j2se/1.5/docs/api/

API para desarrolladores
http://java.sun.com/products/java-media/jai/forDevelopers/jai-apidocs/index.html

Clase Components
http://java.sun.com/docs/books/tutorial/uiswing/components/

Clase Image 10
http://java.sun.com/j2se/1.4.2/docs/guide/imageio/spec/imageio_guideTOC.fm.html

Barras de progreso
http://www.itapizaco.edu.mx/paginas/JavaTut/froufe/parte1l4/capl4-11.html

Menus
http://java.sun.com/docs/books/tutorial/uiswing/components/menu.html

60



Apéndice | Breve manual de usuario
Punto de partida

En la barra principal de la aplicacion aparecen 5 funcionalidades. Al principio
de cada ejecucidn se mostrara operativa sélo la opcion de abrir.
Haga clic en el botdn de abrir ((icono con una carpeta )

Una vez presionado el boton aparecera un dialogo de apertura. Utilizando el
explorador seleccione la imagen que desee tratar. Puede ayudarse de la vista previa
gue se muestra en el recuadro de la derecha. Después de seleccionar la imagen
presione “Aceptar”.

Se abrird una nueva ventana que contendra la imagen seleccionada.
Eligiendo el método

Una vez se haya abierto la imagen que se quiere tratar ( si se abrieron varias se
tratara la ultima en la que se hizo “clic” ) se habilitaran el resto de las
funcionalidades de la barra principal. Los metodos disponibles estan marcados con
iconos del mismo nombre. Seleccione el que desea emplear.

Metodo Lloyd

Si selecciona el método Lloyd se abrird ante usted una ventana que contiene
tres pestafias. En la primera, etiquetada como clasificar, encontrara una breve
explicacion.

Lo primero que debe hacer es decidir sobre los centros que empleara. Tiene
tres opciones: escogerlos de forma aleatoria (mas rapido), utilizar el algoritmo de
Fuzzy (maés preciso) o cargar centros que se hayan calculado previamente.

Una vez seleccionados los centros, y en la misma pestafia, debera indicar el
numero de clases (texturas que se veran de distinto color).

Estos datos son necesarios tanto para clasificar como para el aprendizaje, que
se realizara en la pestafiia marcada como “aprender”. En ella encontraremos 3
valores, que estan asignados por defecto. Si tiene alguna duda sobre los parametros
consulte la ayuda de la pestafia “clasificar”.

Cuando se han introducido todos los datos tan solo falta ir a la pestafa
“clasificar” y presionar el botdn “aceptar”. Después de una corta espera aparecera la
imagen resultante de la clasificacion y una leyenda con la correspondencia de clases.

Método Fuzzy

Si selecciona la opcion del método Fuzzy se abrira una ventana que tan sélo
contendra dos pestafias, una marcada como “aprender”, en la que se deberan
introducir los datos requeridos ( estan asignados por defecto ) y la imagen que se
desea utilizar como modelo, y otra marcada como “clasificar”. En esta UGltima
encontrard una breve explicacion sobre los parametros de aprendizaje. Después de
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realizar el aprendizaje tan sélo debera presionar aceptar en la pestafia “clasificar” y
el resultado se verd en una nueva ventana acompafiado de una leyenda con la
correspondencia de clases.

Meétodo Bayesiano

Si selecciona la opcién del método Bayesiano se abrird una ventana que tan
solo contendra dos pestafias, una marcada como “aprender”, en la que se deberan
introducir los datos requeridos ( estan asignados por defecto ) y la imagen que se
desea utilizar como modelo, y otra marcada como “clasificar”. En esta ultima
encontrara una breve explicacion sobre los pardmetros de aprendizaje. Después de
realizar el aprendizaje tan sélo debera presionar aceptar en la pestafia “clasificar” y
el resultado se verd en una nueva ventana acompafiado de una leyenda con la
correspondencia de clases. (Analogo al método Fuzzy)

Guardando los resultados
Una vez haya obtenido la nueva ventana con la imagen clasificada podra
guardarla haciendo uso del botdn de guardar ( marcado con un icono en el que se ve

un disco ). Se abrira ante usted un dialogo de guardar. Utilice el explorador para
seleccionar la ubicacion que més le convenga.

Apéndice Il Contenido del CD

- Cadigo del proyecto
- Memoria
- Imégenes de muestra
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