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Capitulo 1

Introduccion

La astronomia es una ciencia que necesita de herramientas para poder
analizar y comprender los fendémenos que suceden en astros que conforman el
universo, concretamente aquellos astros que han sido explorados por sondas,
telescopios entre otras herramientas utilizadas para la exploracion espacial.
Para realizar la investigacion de los fenémenos, se utilizan herramientas de
computacién como lo son algoritmos de reconocimiento, algoritmos de proce-
samiento de imagenes, algoritmos de simulacion numérica entre otros. Estos
han sido de gran relevancia para el analisis de imédgenes, y su estudio permite
adquirir de manera mas 6ptima datos e informacion. La astronomia es una
de las ciencias que necesitan un apoyo visual de los datos obtenidos, es por
ello que los algoritmos de procesamiento de imagenes son 6ptimos para la
extraccion de informacion, los cuales son apoyados por los de aprendizaje
automatico para el reconocimiento e identificacion de esta informacion.

Una de las cosas importantes que estudia la astronomia son las superfi-
cies de los astros, lo cual es posible debido a los avances tecnologicos, y al
alcance que tiene ahora sondas espaciales que fueron enviadas tiempo atras.
Estudiar la superficie del astro permite conocer muchas cosas de él, como
su evolucién geoldgica, o de igual manera para identificar y caracterizar los
objetos que son responsables de los crateres presentes en él. Estudiar estas
formaciones topograficas, como otras de distinta clase permite conocer la his-
toria y evolucién geoldgica del astro, asi como un seguimiento del origen de
los objetos que impactan en ellos, es por eso que cobra relevancia la impor-

10



CAPITULO 1. INTRODUCCION 11

tancia de la detecciéon de estos ya que una vez detectados, se recurre a la
interpretacion del tamano de los crateres, asi como la distribucion que tienen
estos a lo largo y ancho de la superficie que se encuentra en estudio. Conocer
las caracteristicas de los crateres nos permite entender la historia del astro.

Actualmente existen diversas herramientas que hacen posible la deteccién
de crateres que detallaremos en el presente documento, de igual manera po-
demos observar métodos que realizan una deteccién mas eficiente que otros
métodos que encontramos, ya que siguen otros modelos que fueron previa-
mente entrenados. Existen multiples enfoques en donde cada uno posee sus
ventajas y desventajas, siendo de manera general que estos métodos utilizan
métodos donde se replican el uso de plantillas para extraer caracteristicas, y
en otros se siguen métodos donde se combinan el uso de varios algoritmos,
lo cual es un problema muy comun en el aprendizaje automatico a la hora
de asignar etiquetas al realizar la clasificacion de las muestras. Entre estos
métodos encontramos los que utilizan maquinas de soporte vectorial SVM y
los de Adaptive Boosting en donde se utilizan distintos tipos de caracteristi-
cas siendo las de tipo Haar relevantes para el entrenamiento de Adaptive
Boosting.

Una de las probleméaticas mas importantes es que las plantillas deben ser
definidas empiricamente de acuerdo al objeto de estudio, es por ello que en
este caso se sugieren un grupo de plantillas que sumadas a las tradiciona-
les serviran para la obtencion de un clasificador para la primera etapa del
método. De igual manera este trabajo se enfoca en la construccién de un
sistema de filtros para la deteccién de crateres lunares, utilizando un sistema
de céalculo de luminosidad y filtros de imagenes especializados para este pro-
blema en especifico, que servira para la eliminacién de muestras detectadas
erréneamente. De esa manera se espera poder obtener un clasificador que
funcione de mejor manera para iméagenes en general que contengan crateres
lunares.

1.1. Contribuciones y Publicaciones

En este trabajo se logré contribuir con lo siguiente:
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1. Un método de clasificacién crateres lo cual es de gran relevancia para
el estudio de astros, asi como para el posterior analisis de los crateres
detectados.

2. Un sistema de filtrado de imagenes por direccién de la luz, lo cual es
relevante para ciertos problemas de procesamiento de imagenes.

3. Una base de datos de 960 muestras positivas y 960 muestras negativas
de créateres lunares, lo cual ayudara a la posterior evaluacion de otros
algoritmos.

4. La publicacién del articulo Towards an automatic counter of lunar cra-
ters presentado en el congreso de Electrical Engineer, Computing Scien-
ce and Automatic Control (CCE) en Septiembre de 2014.

1.2. Organizacién de la Tesis

Este trabajo se desarrolla como sigue: en el capitulo 2 encontraremos
la revision de los trabajos previos que nos llevaron a formular la solucion
propuesta, son trabajos que revisamos de las dos areas que aportan al método
de este trabajo. En el capitulo 3 encontraremos el marco teérico del problema
en si. En el capitulo 4 se detallara la metodologia propuesta y cada uno de los
pasos a seguir. En el capitulo 5 se detallardn los experimentos realizados, de
igual manera se analizaran los resultados obtenidos en las diversas pruebas
que se realizaron con el método propuesto. Por ultimo en el capitulo 6 se
cierra el trabajo con las conclusiones de lo que se consiguié en esta tesis, asi
como las propuestas y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del Arte

El problema de la deteccion de crateres ha sido abordado desde muiltiples
enfoques; podemos encontrar enfoques que utilizan herramientas orientadas
hacia la busqueda de elementos elipticos o circulares, los cuales buscan dichos
elementos largo de los bordes de los créateres utilizando la transformada de
Hough y métodos de preprocesamiento de imégenes. Por otro lado encontra-
mos trabajos enfocados al reconocimiento de patrones en imagenes que nos
llevan a entrenar un clasificador que se encarga de clasificar un conjunto de
pixeles, catalogandolo como crateres o no crater; en dichos trabajos se utili-
zaron técnicas de aprendizaje automatico utilizadas para la deteccién de los
crateres en superficies lunares.

En esta seccién se presenta un resumen de algunos trabajos previos que
podemos encontrar que abordar el problema de deteccién de crateres, tanto
los que tienen un enfoque de procesamiento de imagenes como los que utilizan
alguna herramienta de aprendizaje automatico.

13
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2.1. Deteccion de Crateres Lunares utilizan-
do Procesamiento de Imagenes

El nimero de trabajos que abordan el problema de deteccién de crateres
utilizando herramientas de procesamiento de imégenes es mayor a los que
tienen un enfoque orientado hacia el aprendizaje maquina. Podemos observar
que una de las caracteristicas que presentan estos trabajos es que se realiza un
pre procesamiento a la imagen para de esa manera poder tener la informacion
de los bordes la cual es de relevancia para realizar el ajuste de elipses, la
transformada de Hough, entre otros[9],[41].

Como primer trabajo podemos observar el trabajo de [2], donde la fase
inicial hace énfasis en la deteccion de bordes siguiendo de un proceso donde
se realiza un célculo de volumen probabilistico con distintos templates para
poder catalogar un grupo de pixeles como crater o no crater. Este procedi-
miento ocurre en 3 etapas:

1. Deteccién de bordes: en la deteccién de bordes se hace un énfasis en
la identificacién de los bordes de los crateres, obteniendo una imagen
binaria que contiene la ubicacion de los bordes.

2. Template matching: posteriormente realizaron un correlacionamiento
entre la imagen y la medicién calculada de similitud entre ellos, sim-
plemente utilizaron templates con la forma de un circulo con un anillo
exterior brillante y un centro oscuro, posteriormente se utilizo la trans-
formada rapida de Fourier para el calculo de la correlacion.

3. Por ultimo, se realiza una busqueda probabilistica para descartar firmas
no identificables siguiendo ciertas pautas morfolégicas como lo son la
dimensién o la redondez. Terminando el proceso critico obtenemos los
probables centros de los crateres identificados.
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Figura 2.1: Algoritmo propuesto por Saraiva. (Tomado de [2])

El método discutido anteriormente posee una baja tasa de deteccion
(78 %), lo cual nos lleva a otro enfoque [18], en donde realizan un proce-
samiento de la imagen para poder obtener la apertura y cierre morfologico, y
de esa manera obtener un mapa de bordes necesario para realizar el ajuste de
elipses [9]. Este procedimiento es posible gracias a que una imagen tipica de
un crater contiene el borde circular encerrando un patrén de zonas oscuras y
brillantes de acuerdo al angulo del sol, asi como la topografia del crater; las
cuales son caracteristicas muy utilizadas para la deteccién de crateres.
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Figura 2.2: Pasos para la obtencién de bordes. En a) se obtiene una deteccién
de los bordes utilizando morfologia, en b) se realiza la obtencién de bordes
con el algoritmo de Canny y ¢) es el mapa de bordes obtenido. (Tomado de

[18])

El método de [18], sigue una serie de pasos morfoldgicos para obtener
un mapa binarizado en el cual se encuentran representados los bordes. Estos
pasos se encargan de englobar la parte brillante, asi como la oscura, para
posteriormente unir ambos lados formando elementos circulares (de ahi que
los gradientes morfolégicos aplicados tienen una forma circular). Antes de
proseguir con el ajuste de elipses, se aplica una umbralizaciéon para separar
los bordes detectados del fondo.

Posteriormente, el método de ajuste de elipses que se utiliza para la detec-
cién de bordes, es usado mediante una aproximacién de analisis de regresién
llamada minimos cuadrados; la cual realiza un ajuste para tener una ecuacién
que se ajuste a los datos teniendo el error minimo cuadratico. Este método
al contrario que otros como la transformada de Hough requiere menos tiem-
po v es menos complejo. El ajuste de elipses es realizado con las siguientes
ecuaciones:

Az*+ Bry+Cy*+Dx+ Ey+ F =0 (2.1)

Donde los pixeles candidatos son sustituidos en la ecuacién paramétrica
y de esta manera se calculan los parametros de la elipse. La orientacion es
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calculada utilizando la siguiente ecuacion:

1., B
9—2tcm oA (2.2)

Para posteriormente graficar la elipse encerrando un crater, utilizando las

siguientes ecuaciones.
X = Xy + acost (2.3)

Y =Y, + bsinf (2.4)

En este trabajo se probaron las imagenes de CHANDRAYAAN-1 y del
LRO, obteniendo buenos resultados a excepcion de crateres gemelos o aque-
llos que presentan el fenémeno de obliteracion.

Asi como se utiliza el ajuste de elipses siguiendo el error minimo cuadrati-
co, de igual manera en el &mbito del procesamiento de imagenes podemos en-
contrar trabajos [14] donde utilizan la técnica de la transformada de Hough
para poder identificar formaciones circulares sean crateres volcanicos o de im-
pacto, y a partir de ellos hacer una clasificacién. Comtinmente estos sistemas
siguen el siguiente procedimiento:

Preprocesamiento de la imagen
Lectura de las imagenes y seleccion de las zonas de interés, se realiza
igualmente un resalte de ciertas caracteristicas (bordes, contraste).

Deteccion de patrones
Se obtienen las imégenes segmentadas utilizando algoritmos de segmen-
tacion multiespectral, o combinaciones de algoritmos similares.

Reconocimiento de patrones
Lo patrones son encontrados, buscando formas circulares con la trans-
formada de Hough.

Este método presenta buenos resultados, sin embargo hay que dar valores
para los parametros de segmentacion y para la transformada de Hough y
tambien engloba muchos elementos circulares que no son crateres como lo
son bordes montanosos curveos, depresiones, asi como restos de volcanes.
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Otra de las propuestas que encontramos en las que igualmente utilizan la
transformada generalizada de Hough, en estas propuestas se apuesta por
un método que contiene un sistema de segmentacion de un “watersheed” o
cuenca, el cudl es 1til para el registro de imagenes [40]. En [40] encontramos
un detector automatico de estructuras en el astro utilizando analisis para
extraer caracteristicas para registrar imagenes multitemporales.

El proceso empleado sigue el siguiente principio: Dado un par de imagenes
para ser registradas, donde una es etiquetada como la entrada y la otra como
la referencia, las caracteristicas de ambas imagenes son extraidas para obtener
la transformacion éptima. La transformacién optima nos da los parametros
que son utilizados para registrar la imagen etiquetada como entrada con
respecto a la de referencia, a detalle podemos describir el algoritmo de la
siguiente manera:

1. Primero se realiza un preprocesamiento realizando un filtrado del ruido
mediante un filtrado gaussiano y un filtro de mediana en cascada como
observamos en [37].

2. Posteriormente para la deteccion de borde se utiliza un detector de
Canny [4], como observamos en [18], logrando extraer los contornos en
el gradiente de la imagen. Posteriormente, se le aplica el algoritmo de
contorno “watershed” para obtener una imagen binarizada que muestre
los contornos de la roca.

3. Se aplica un acumulador generalizado de Hough para identificar las
distintas estructuras que nos ayudaran junto con los gradientes de opo-
sicién y con la ayuda de un acumulador en 3D, se estime el dngulo de
direccion de la elipse y de esa manera se muestren los bordes de los
crateres.

4. Por tultimo previo al registro, se aplica un acumulador estandar de
Hough; propuesto en [8], para detectar las lineas rectas y de esa manera
obtener las crestas de los crateres.

Posterior a la etapa de deteccion, se prosigue con el método propuesto de
registro en donde se busca una optimizacién del modelo de transformacion
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de una imagen que se propone el cual consiste en maximizar:

MOM(T) == Y Li(T(n,y) (2.5)

n
(:E,y);[(:l‘,y);ﬁo

Donde MOM es la medicion de igualdad, t es la trasformacion y x y y las
coordenadas del plano.

A pesar de proponer un método para el registro de los crateres, para la
posterior deteccion de estos siguiendo la comparacion de su “medicion” de
igualdad, una de las desventajas de este método es el factor de iluminacion,
el cual afecta el desempeno del algoritmo para la deteccion de los créateres.

Entre estos métodos de igual manera encontramos algunas variantes en-
focadas en el preprocesamiento para realizar una buena delimitacién de los
bordes o para una extraccién éptima de la informacién. En [15] se utiliza
un operador Canny adaptivo de acuerdo a las condiciones de la imagen, para
ello se utiliza el Histograma de gradiente de magnitud la cual es efectivo para
imagenes de cualquier tipo. El algoritmo para aplicar el filtrado GMH es el
siguiente:

1. Se calcula el gradiente de magnitud ¢(i, j y la direccién «(i, j) de cada
pixel utilizando el detector Sobel.

2. Se construye el GMH de cada pixel de una cresta obteniendo dos es-
tadisticas: el gradiente de magnitud g,, que corresponde al nimero
maximo de pixeles crestas, y el MSE o, el cual es calculado mediante:

o \/zi;l (90 (9: = gm)” 26)
i ()

Donde k es el nimero de histogramas binarios y h(g) es la estadistica
de histograma del gradiente g; - g,,.

3. De ahi partimos para obtener el umbral de gradiente de magnitud J
de los pixeles filtrados por el operador Canny, el cual se obtiene con la
siguiente formula:

Jh =0gm + om (27)
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4. Posteriormente el algoritmo realiza un pareado de los bordes como ob-
servamos en [18], uniendo de esa manera las regiones oscuras y claras
en un borde circular-eliptico.

Figura 2.3: Comparacién de los resultados obtenidos en [15]. Las dos imagenes
de arriba representan el reconocimiento aplicando el Canny adaptivo y las
inferiores con un Canny normal.

Esta propuesta [15] permite una mayor tasa de detecciéon de muestras de-
bido a la que el algoritmo adaptivo hace que la deteccion funcione en distintas
iluminaciones y terrenos obteniendo una taza de 85 % de reconocimiento con
una tasa de falsas detecciones menor al 5 %.

Muchas propuestas de esta rama[22], [16],[33] siguen el mismo procedi-
miento: la primera fase en general consiste en una etapa de preprocesamiento
de los datos, y a partir de ello realizar un ajuste de elipses o transformada de
Hough. De igual manera observamos que se utilizan otras clases de datos pa-
ra tener acceso a mas informacién, o utilizan variantes morfoldgicas [36],[22],

[3]-
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En esta rama igualmente encontramos proceso automaéticos de deteccion
que combinan varios propuestas para mejorar su tasa de desempeno como ob-
servamos en [35] en el cual se utilizan 4 propuestas para tener un clasificador
compuesto. Las propuestas son las siguientes:

Busqueda de patrones de sombreado en la imagen.

Busqueda de caracteristicas circulares en bordes de imégenes.

Curvas y Circulos.

Bordes circulares utilizando la transformada de Hough modificada para
detectar circunferencias parciales.

Uniendo de esa manera los resultados de cada una de las propuestas, lo
cual mejora el resultado pero sigue teniendo un porcentaje inferior a los méto-
dos enfocados a herramientas de aprendizaje supervisado que estudiaremos
a continuacion.

2.2. Deteccion de Crateres Lunares utilizan-
do Métodos de Aprendizaje Supervisado

Detectar crateres es una tarea dificil debido a que se presentan en distin-
tos condiciones de luminosidad, tamanos, formas, etc. Como observamos en
la anterior subseccién, Se han creado muchos métodos para realizar el conteo
de manera automatica, en base a la transformada de Hough, algunos utili-
zando algoritmos genéticos, morfologia matematica, asi como la combinacion
de multiples técnicas [20, 35]. En particular decimos que existen varios as-
pectos que dificultan la eleccion adecuada de los parametros para cada uno
de los métodos distintos, entre ellos podemos encontrar los siguientes: El
amplio rango de las dimensiones que puede tener los distintos crateres que
encontramos, asi como los distintos niveles de conservacion que tienen.

En [23] se propone el uso de un clasificador binario entrenado mediante
el algoritmo de aprendizaje supervizado “Adaptive Boosting” el cual requiere
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la utilizacién de caracteristicas Haar, las cuales detallaremos en el siguiente
capitulo. Como observamos en [42], este algoritmo busca obtener una funcién
discriminante.

H(B) =Y ah(B) (2.8)

Para de esa manera detectar las imagenes que sirvieron de entrenamiento.
En [23] de igual manera se aplica una clasificacion a distintas escalas, para
posteriormente realizar una busqueda del méximo local H(B), este método
propuesto alcanza una deteccion de crateres iguales o mayores a 7 pixeles.

Una problematica encontrada en el anterior método es que se requiere
tener una buena base de datos de imagenes representativa, es por eso que
se buscan alternativas al “Adaptive Boosting” propuesto en [42] como en
[25] en donde proponen representar los crateres utilizando unidades C1, que
corresponden a células complejas de la corteza visual. Este método sigue el
proceso de reconocimiento de objetos en los seres vivos al ser detectados
esos objetos por su corteza visual, para ello se generan caracteristicas de la
informacion extraida de las unidades C1, las cuales son invariables en tamano
y ubicacion.

De cada mapa C1 podemos extraer un conjunto de caracteristicas Haar
mejoradas que contienen la informacién del gradiente de textura. Para ello
las caracteristicas del mapa C1 son embebidas en un espacio multidimen-
sional, para posteriormente aplicar las caracteristicas Haar y de esa manera
tener una informacion mas completa de las distintas texturas presentes. El
algoritmo se detalla a continuacion:

1. Se utiliza un arreglo multidimensional para representar la imagen.

2. Se obtiene la primera capa, un mapa S1. Haciendo una convolucién de la
imagen de entrada con un arreglo de filtros de Gabor con 4 orientaciones
y 16 escalas.

2 | 22 9
F(z,y) = exp (—%xcas (§x0)> (2.9)

En donde:
xo = zcos(0) + ysen(0) (2.10)
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xo = —xsin(f) + ycos(0) (2.11)

3. Posteriormente se crea la segunda capa, los mapas C1 a partir de las
S1.

Utilizar la funcién de Gabor nos permite agrupar distintas orientaciones,
escalas y rotaciones para englobarlas en 1 sola caracteristica Haar, en el

algoritmo propuesto se engloban 4 orientaciones y 16 escalas para obtener 64
filtros Gabor.

La preparacién anterior permite encontrar un discriminativo intrinseco del
sub-espacio para una clasificacién precisa, para ello se utiliza un algoritmo
de alineamiento local discriminativo que funciona minimizando la distancia
dentro de las clases y maximizando la distancias entre clases para de esa
manera obtener un modelo global.

En este trabajo [25] observamos que se obtiene una mejora significativa
con respecto a [23] utilizando las plantillas Haar propuestas (C1) y generando
las S1 con el filtro de Gabor.
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Figura 2.4: Creacién de etiquetas de grupos de pixeles. (Tomado de [39])



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 24

Otra alternativa que encontramos es utilizar otras técnicas de aprendizaje
supervisado o el uso de “Naive Bayes”. En [39] encontramos que se realiza un
analisis de la imagen para dividirla de 64 pixeles a 23 segmentos, en donde
los pixeles agrupados comparten similitud entre los elementos de su vector
de caracteristicas. En este caso se utiliza aprendizaje supervisado para poder
etiquetar las distintas formaciones topograficas encontradas. Posteriormente
se aplicd un algoritmo de SVM para entrenar el clasificador que podra utilizar
las clases para poder clasificar los segmentos que encontramos en una imagen
ya procesada.

También encontramos otros trabajos donde se utilizaron “SVM”y “Boos-
ting” con algunas modificaciones, en el caso de [43] donde realizan pruebas
para la deteccion de crateres marcianos. En este trabajo utilizan el mismo
modelo de “Adaptive Boosting” utilizado en [42] sin embargo previamente
realizan un entrenamiento neuronal previo a las 6 rondas de de “Adapti-
ve Boosting” propuestas. Y en el experimento de “SVM” una vez obteni-
do el clasificador desarrollaron una implementacién de FFT ( “Fast Fourier
Transform” ) sobre la funcién de decision, para de esa manera aumentar el
funcionamiento en modelo de escalas muy superiores.

De igual manera podemos encontrar métodos basados en probabilidad
volumétrica como en [2] en donde se utiliza una combinacién de métodos
para de esa manera descartar aquellas muestras que son filtradas previamente
para formar parte de los “Candidatos”. En esta propuesta se sigue el siguiente
proceso:

1. Parala etapa de deteccién de muestras candidatas realizamos dos pasos:

= Se realiza un recorrido con una mascara M a través de todos los
pixeles para calcular el valor promedio local y observar si existe
una gran desviacion con respecto a los valores minimos y méximos
presentes en la mascara creando una nueva imagen definida por:

Ay = mazim(M) — min(M), max(M) — m(M)] (2.12)

= Posteriormente se obtiene el valor del umbral 7', el cual ayuda a
transformar la imagen para poder obtener solamente los bordes
que contrastan de manera significativa con respecto a los demas.
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2. Se realiza un matching de las muestras con una serie de templates cal-
culados previamente con una implementacién de FF'T como se observa
en [11]. Este matching, permite obtener la probabilidad que dado un
pixel, este sea el centro de un crater.

3. Por ultimo la deteccion de los crateres se realiza mediante un analisis
probabilistico de los resultados del matching. De esa manera los pixe-
les que conforman la imagen realizan una comparacién con el regional
maximo del volumen probabilistico utilizando el siguiente criterio.

Vo € MparaP(x) = p. (2.13)

vy € 60 (M) /MparaP(y) < p. (2.14)

Donde 6V es la dilatacién morfolégica de tamafio 1y y es el punto del
conjunto dilatado y a partir de ello se obtiene el valor regional maximo
para detectar de esa manera los crateres presentes.

R,(P—1)=6"(P—1) (2.15)

Donde (i) es tal que 85" (P — 1) = 6§V (P — 1),

r mineks|

Figura 2.5: Volumen probabilistico obtenido de la FFT. (Tomado de [2])

En las propuestas anteriores observamos que se utilizan métodos de apren-
dizaje supervisado como lo son el “SVM” y el “Adaptive Boosting”, igualmen-
te encontramos variantes de las caracteristicas Haar [6] u otras caracteristicas
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las cuales son construidas mediante redes neuronales [23], asi como otros pa-
trones de construccion ya que nos permite obtener informacion de manera
més eficaz como en [23, 7, 39, 43].

2.3. Discusion del Estado del Arte

En este mismo capitulo se presentaron algunos trabajos enfocados a la
deteccion de crateres en superficies de distintos astros. Varios de dichos tra-
bajos utilizan distintos enfoques para abordar el mismo problema. En los
trabajos, podemos distinguir que existen dos enfoques principales los cuales
son el procesamiento de imagenes y el de aprendizaje supervisado. En el pri-
mero, la deteccion se realiza aplicando una transformacion o extraccion de
informacion de una imagen, en cambio en el segundo se busca entrenar un
clasificador capaz de detectar los crateres mencionados.

Como podemos observar una vez identificado el crater, se puede almace-
nar su ubicacion para que posteriormente se realice la etapa del calculo de
los diametros de estos, asi como la distribucién que presentan en distintas
secciones de la superficie lunar. Detectar correctamente los crateres con un
minimo margen de error es importante para obtener un calculo muy fiable
de la distribucion de los crateres lunares, eso implica el andlisis de los dis-
tintos crateres que podemos encontrar en la superficie. Debido a lo anterior
es importante contar con una base de datos de imagenes, en este trabajo
utilizamos una base de datos de iméagenes que fue obtenida con la supervi-
sion de un especialista con el conocimiento necesario para identificar crateres
presente en una imagen dada.

Dichos trabajos mencionados persiguen el objetivo de lograr la deteccion
de los crateres que se encuentran en una superficie dada, dicha detecciéon nos
sirve para posteriormente hacer un estudio de la distribucion de ellos, o bien
un estudio de la evolucion topografica de una secciéon en un lapso determi-
nado de tiempo. En este trabajo se plantea abordar la deteccién de crateres
utilizando herramientas de aprendizaje automatico, con base a una serie de
caracteristicas disenadas para este problema en particular. Al igual que los
trabajos enfocados al aprendizaje supervisado para deteccion de objetos, es
necesario contar con un banco de imégenes que describiremos en la secciéon
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de la metodologia, para de esa manera poder entrenar el modelo en cuestion.

De igual manera se propone la utilizacién de un sistema de filtros para
poder realizar un barrido de las muestras etiquetadas y rechazar los falsos
positivos (crateres detectados erréneamente), con el fin de tener una mejor
tasa de deteccion. Lo anterior permitird tener un buen detector de crateres
lunares lo cual es de suma importancia para trabajos futuros orientados en
especifico al calculo de diametros, circunferencias, asi como el calculo de
distribucion de crateres sobre una superficie delimitada.



Capitulo 3

Marco Teorico

La observacién astronémica es una actividad que ha permitido a lo largo
de los anos a los cientificos estudiar fenémenos y astros que se encuentran en
el sistema solar, y de igual manera fuera de él. Nos permite conocer, estudiar
y entender lo que nos rodea. Es una actividad que ha tenido mayor auge,
gracias al crecimiento de la tecnologia la cual nos permite la utilizacién de
herramientas tales como telescopios, satélites, entre otros para de esa manera
estudiar los astros en cuestion, permitiendo resolver y explorar interrogantes
que encontramos en nuestro sistema solar y fuera de él con mayor exactitud.
Un ejemplo de los astros que encontramos en nuestro sistema solar es la luna;
es el astro mas cercano que gira alrededor de nosotros teniendo influencia en
la gravedad terrestre, asi como las mareas oceanicas, un astro que tenemos
cerca y podemos ver a simple vista. La cercania del astro ha permitido que
desde el siglo XVT cientificos como Galileo y Harriot utilizaran el telescopio
para hacer los primero mapas de la superficie lunar [29], de igual manera su
cercania permite que exista un interés en su estudio para conocer su historia
y evolucién [26]. A pesar de que los estudios y dibujos eran rudimentarios
comparados con las imagenes de satélites actuales extraidas de satélites como
el CHANDRAYAAN o como la misién de Apolo entre otros, la luna ha sido
un objeto de estudio desde entonces.

28
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Figura 3.1: Foto lunar fotografiada por Tony Spacey.

A simple vista se distinguen regiones mas oscuras y otras més claras, sin
embargo con la ayuda de un telescopio o binoculares podemos observar que
una de las caracteristicas de la luna que distinguimos en primera instancia
es que se encuentra saturada de crateres, los cuales tienen mayor presencia
en algunas areas y menores en otra. Con un estudio méas detallado podemos
observar que estos crateres se presentan en distintos tamanos y formas. De
igual manera podemos encontrar otras formaciones topograficas como lo son
valles, canales entre otros [29], las cuales han sido motivo de varios estudios
topograficos.
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Figura 3.2: Créateres presente en la superficie lunar. Imagen obtenida de la
misién Apollo [1].

3.1. Crateres Lunares

Los crateres espaciales son estructuras formadas por un proyectil cosmico
lo suficientemente grande para penetrar una atmésfera de un astro con poca
desaceleracion o ninguna, y que colisiona en la superficie de este a velocidades
mayores a 11Km/s [10]. Los impactos por estos proyectiles al ocurrir a una
velocidad mayor que la velocidad que el sonido tiene en la superficie impac-
tada, esto ocasiona que exista una deformacién en el momento de la colisiéon.
Dicha deformacion ocurre debido a que se forman ondas de choque intensas
que generan una gran presién que no es producida por procesos geoldgicos
ordinarios, y al expandirse producen el hundimiento y modificacion de la su-
perficie. En la luna, los crateres formados por el impacto de objetos tienen
un didmetro aproximado de 10 veces el diametro del objeto que lo impacto.
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Figura 3.3: Proceso de formacién de un crater, se impacta el proyectil y

posteriormente la onda de choque deforma los bordes y expande el didmetro
del crater [24].

Los impactos de crateres en superficies planetarias proveen informacion
importante sobre la edad, naturaleza y composicion de la superficie en donde
estan presentes. La densidad de los crateres esta estrechamente relacionada
con la edad de la superficie y su estimacion es utilizada para establecer la
evolucién de los terrenos [24]. Es por ello que una vez con la informacién de
la densidad de créteres, es posible encontrar una evidencia de algin evento o
fenémeno ocurrido en la superficie como lo pueden ser la actividad sismica,
flujo de lava, formacion de crateres volcanicos, asi como la erosiéon y deforma-
cién de la superficie planetaria producida por el impacto de objetos a altas
velocidades.

3.2. Estimando la edad de la superficie

Se ha comprobado que los planetas como Mercurio, Venus, Marte y la
luna muestran similitudes en la caracteristicas de la distribucién que nos
dicen que existe una familia de cuerpos en el sistema que son responsables
de los crateres presentes en los planetas del sistema solar[27, 28]. Esto es de
gran relevancia debido a que se puede estimar la edad de una superficie de
los astros cuyas rocas no han sido recopiladas y medidas gracias una técnica
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desarrollada en los 1960’s que consiste en el conteo de créateres.

En el caso de la luna sabemos que los crateres de gran tamano como el
Imbrium fueron rellenados por lava, formando los actuales mares, abarcando
dichos mares grandes extensiones de la superficie lunar cubriendo hasta un
18 % de la superficie de la luna y la mayoria de la cara visible (el 38 %)[32],
y las zonas no cubiertas son anteriores a la formacién de los mares y por
ende son mas antiguas. A través del paso de los anos, la frecuencia de los
impactos fue reduciéndose gradualmente, y eso explica porque la frecuencia
de los impactos en los mares es menos frecuente, siendo superficies mas jove-
nes. La Luna al no presentar procesos corrosivos, los crateres se mantienen
permitiendo que se establezcan conteos para calcular la edad de la superficie
donde las tierras de la luna pueden tener antigA%ledades de mas de 3.8 mma
y los mares entre 3.2 mma y 3.8 mma.

De lo anterior podemos deducir que el nimero de crateres presentes en
una superficie planetaria esta determinado por la edad de la superficie y el
promedio de la tasa de produccion de crateres, permitiendo que al conocer
uno de los datos de un aspecto, pueda estimar el otro. Los mares de la
luna han preservado cierto nimero de crateres a lo largo de sus 3.2 a 3.5
Ga de historia, esas superficies calibradas permiten el conteo de crateres
como herramienta para poder calcular la edad de otras superficies de la luna.
De igual manera al obtener una grafica de frecuencia con tamano de los
crateres observamos que la distribucion de la luna al compararla con planetas
podemos obtener cierta similitud de la distribucién medida. En el trabajo de
Ivanov [17], se observa que presentan la misma forma de distribucién tamarfio-
frecuencia que presentan los asteroides del cinturén de asteroides.
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Figura 3.4: Gréafica de distribucién frecuencia-tamano. Neukum et al [27]

La forma que presenta la curva de la distribucion de pequenos crateres
primarios encontrados en la luna, Marte, Mercurio es muy parecida, aunque al
comparar la distribucion de los crateres presentes en la luna y los terrestres
hay una discrepancia, utilizando un posterior andlisis se confirma que la
produccién de la distribucion tamano -frecuencia es parcialmente incorrecta
debida a que un nimero grande de crateres que se incluyen son mas antiguos
que la era Erastotenia, para ello al ajustar las curva de distribucién ahora
si observan resultados similares, apoyandose en la afirmacién Neukum [27]
que existe una familia de objetos que son responsables de la formacién de la
mayoria de los crateres presentes en el sistema solar. Para ello se realiza una
grafica de distribucién de frecuencia-tamano; la cual nos permitira estudiar
segun lo comentado anteriormente 3 aspectos importantes:
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» La edad de la superficie en cuestién en comparacién con la edad de
otras superficies cuyas graficas de distribucién frecuencia-tamano dis-
ponemos.

= Claves de la evolucion de la superficie y del astro en cuestion.

= De igual manera sera una clave para estudiar las superficies en las que
se encuentran.

3.3. Procesamiento de Imagenes

La deteccion de objetos en una imagen puede ser abordada desde distin-
tas perspectivas entre las cuales encontramos la perspectiva de la morfologia
del objeto, asi como los recursos disponibles para la detecciéon de esos. Lo
anterior nos lleva a dos caminos para la deteccion de esos: el procesamien-
to de iméagenes y las herramientas que nos dan el aprendizaje automatico.
Incluso, en ocasiones ambas ramas se complementan, ya que mayormente
el aprendizaje maquina precisa de informacion de una imagen cuando esta
ya sufrié alguna transformacion de su informacién haciendo més relevante
ciertos datos.

La clasificacion y deteccién de imédgenes contenidas en una superficie
requiere la manipulacion de la informacion contenida en una imagen para
extraer de ciertos grupos de pixeles. La informacién que utilizaremos para
deteccién de estas comparandolas con un clasificador h(z) el cudl define las
caracteristicas que hacen pertenecer dicho grupo de imagenes a cierta clase
de objeto.

De acuerdo con [12], el procesamiento de imégenes digitales se refiere a
los procesos que reciben y devuelven una imagen incluyendo a los procesos
que extraen atributos de las mismas.

Para el procesamiento de imagenes es necesario tener una representacion
del objeto, dicha representacion es obtenida del entorno y posteriormente
guardada por una matriz de valores de m filas por n columnas:
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Qo,0 Qo1 - Qon
1.0 arip - a1 n
Bm—l,n—l = . . . . (31)
Am—1,0 Gmi1 - Am—-1n—1

La cual es obtenida al discretizar la imagen con algin software que lea
las imagenes dadas. De esa manera con la representacion dada por la matrix
B, tenemos una imagen representada por una funcién de dos variables I(x,y);
en la cual se puede hacer referencia a un pixel dentro de la imagen (x,y).
Esta funcion tiene un dominio relacionada con la dimension de la imagen
donde 0 < x < ny0 < y < m. Los valores generalmente pueden ser de varios
canales pero usualmente se utiliza un solo canal de grises donde se almacenan
valores entre 0 y 255 segtin los valores de intensidad, donde el cero representa
ausencia de iluminacién (negro) y el 255 presencia de iluminacién al maximo
(blanco) [12]. Una vez representada la imagen, podemos acceder a los valores
de los pixeles llamando la funcién I(x,y), asi como los pixeles vecinos que
rodean a este I(x — 1,y),Il(x,y — 1),I(z + 1,y),I(z,y + 1), de esa manera
los pixeles que se encuentran en cierto rango de un punto central, formando
subventanas a las cuales se les extraeria la informaciéon para su posterior
clasificacion.

3.3.1. Imagen Integral

Muchos métodos de clasificacién requieren la extraccion de informacion
tanto en las imagenes de entrenamiento como en las imagenes de prueba, para
ello existen diversas caracteristicas que se pueden apreciar en una region como
lo son su derivada, direccion de la luz, gradientes orientados de histogramas,
caracteristicas tipo Haar, entre otras. Es importante utilizar herramientas que
permitan obtener la sumatoria de regiones de la imagen, ya que al realizar
una sumatoria cada vez que se requiera incrementa el costo del calculo global.
Una herramienta que soluciona esta problematica es la obtencién de una
representacion de la imagen intermedia, la cual calcula de una sola vez la
sumatoria de las imagenes, y a la cual se pueda acceder de manera rapida.
La representacion utilizada es llamada imagen integral y fue propuesta por
Viola y Jones [42].
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La imagen integral en un punto (z, y) de la matriz contiene la sumatoria
de todos pixeles contenidos en la regién rectangular formada por el origen
de la imagen en (0,0), hasta un punto dado como observamos en la siguiente
figura:

Figura 3.5: Rectangulo que representa la imagen integral en el punto (x,y).

La imagen integral en una ubicacién dada ii(z, y) la podemos definir

| iiw,y) = S i@y (3:2)

' <z,y'<y

Donde i(x,y) es la intensidad del pixel (z,y). El célculo de la imagen
integral, se hace en una sola vez, guardando los valores de cada punto en
un arreglo bidimensional. Pasando una sola vez por todos los pixeles (z,y)
de la imagen, de esa manera para calcular el valor de la caracteristica basta
con hacer 3 operaciones aritméticas de esta manera se ahorra un tiempo
considerable, en lugar de estar calculando la sumatoria cada vez ya que solo
se necesita acceder a 4 puntos independientemente del tamano de la imagen.
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Figura 3.6: El valor de la imagen integral en la ubicacién 1 es la suma de los
pixeles comprendidos en el rectangulo A, es decir ii(1)=A. Andlogamente,
ii(2)=A+B, ii(3)=A+C, ii(4)=A+B+C+D. De esto se deduce que la suma
de los pixeles comprendidos en D es ii(4)-+ii(1)-[ii(2)+ii(3)], para lo cual se
requieren las 3 operaciones aritméticas mencionadas (dos sumas y una resta).

3.3.2. Plantillas de Convolucion

Existen otras herramientas importantes para la extraccién de caracteristi-
cas como lo son las plantillas de convolucion, la cuales se pueden representar
como una matriz de man, donde se le asigna a cada elemento de la matriz la
intensidad del pixel correspondiente. Analogamente en imagenes RGB la ma-
triz se vuelve de maznz3 donde cada entrada de la matriz (z,y, z) representa
la intensidad del pixel en la posicién (i, 7) en el canal k.

En el proceso de extraccion de caracteristicas es necesaria la extraccion
de valores de grupos de pixeles, lo cual es realizada al aplicarlas una plantilla
de convoluciéon. La plantilla de convolucién se encargan de obtener un nuevo
valor del pixel en la posicién (i, j) aplicando dicha plantilla como observamos
en la siguiente figura, en donde los vecinos juegan un papel importante para
el nuevo célculo del pixel. Estas plantillas pueden variar en cuanto tamano
y configuracién, y se adaptan a la morfoiogia que queramos utilizar.
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Figura 3.7: Ejemplo de aplicacién de una plantilla de convolucién.

Existen diversas plantillas que pueden representar desde filtros y deriva-
das de una imagen, asi como las caracteristicas tipo Haar que observaremos
en la siguiente seccion.

Las plantillas que se encargan del filtrado de las imagen consisten en la
multiplicaciéon de una mascara o kernel como mencionamos previamente. La
férmula para aplicar el filtrado esta dada por:

glzy) = > Y Als,)I(x+ s,y +1) (3.3)

s=—att=—b

Donde A es la méscara de convolucién, I la imagen a filtrar.

La operacion del filtrado de imagenes, de igual manera puede ser aplicada
para la el cédlculo de la derivadas de una imagen utilizando los siguientes
kernels:

Donde la primera matriz representa la derivada con respecto a = y la
segunda la derivada con respecto a y.
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3.3.3. Plantillas Haar

El concepto de la caracteristica de tipo Haar fue introducido en 1997 por
Papageorgiou et. al. [30]; donde se buscaba la representacién de la imagen
que contuviera los valores de las intensidades promedio de ciertas regiones,
para de esa manera tener una caracteristica adecuada para la clasificacion
y segmentacion de la imagen. Las primeras caracteristicas consistieron en 4
distintas configuraciones de rectangulos las cuales en el trabajo de Papageor-
giou se enfocaban en la deteccién de peatones en entornos abiertos, dichas
configuraciones consisten en las siguientes:

Figura 3.8: Plantillas Haar: una de configuracién vertical, otra horizontal,
una diagonal y la ultima de 3 rectangulos.

Estas caracteristicas fueron introducidas para la deteccién de objetos, y
mds especificamente de rostros en el trabajo de Viola y Jones [42], donde
utilizarian este modelo para utilizar su clasificador binario entrenado por
AdaBoost.

Estas plantillas se aplican sobre las muestras sobre algin pixel de la ima-
gen, los valores de las plantillas solo tienen valores de 1 o -1 segun el color
(negro o blanco), lo cual lo define como una plantilla de convolucién binaria.
Al aplicar las plantillas obtenemos un nimero que proviene de la sumatoria
de los valores de los pixeles dentro del rectangulo blanco menos la sumatoria
de los valores de los pixeles que conforman el rectangulo negro.

3.4. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia computacional
que se encarga del estudio de los algoritmos que permiten a un programa
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Figura 3.9: Plantilla de convolucién. Los valores de intensidad son restados
seguin la configuracion donde le negro representa el -1 y blanco 1.

“aprende”. Un aprendizaje se logra cuando es capaz de modelar un objeto o
comportamiento que tiene que reconocer, o de igual manera cuando se cum-
plen ciertas condiciones que satisfacen el modelo obtenido. El modelo obte-
nido debe aprender las caracteristicas que reconocera, para ello debe agarrar
experiencia reconociendo un objeto o suceso dada una serie de caracteristicas,
y en base a ello aprender los pardmetros que definimos como el error (mues-
tras detectadas erréneamente). El aprendizaje automatico es muy utilizado
para el reconocimiento de rostros para identificacién y registro de personal
de una empresa, reconocimiento de huellas dactilares, reconocimiento de iris,
entre otros [42],[31], [34],[19].

Una de las caracteristicas de esta rama del aprendizaje automatico es que
se requiere realizar un proceso de retroalimentacién del algoritmo para apren-
der de los errores, y de esa manera en la siguiente iteracién de aprendizaje
el algoritmo elige mejores parametros para tener un error menor. Esta re-
troalimentacién nos permite dividir el aprendizaje automéatico en tres ramas
principales [21]:

= Aprendizaje supervisado:

En este tipo de aprendizaje se requiere de un conjunto de entrenamiento
el cual estd conformado por entradas de distintas clases, la cual la
funcién analizard, junto con la salida (el error) y dependiendo de este
realizar un ajuste para lograr que la salida sea lo mas 6ptima posible.

= Aprendizaje No supervisado:

En este tipo de aprendizaje el modelo utiliza el mismo conjunto de
entrenamiento, pero desconoce cudl es la salida esperada, sin tener esa
comparacion que observamos en el aprendizaje supervisado.
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= Aprendizaje por refuerzo:

Por ltimo, tenemos el aprendizaje por refuerzo, el cual consiste en
realizar estimulos al entorno que rodea al agente inteligente y este va
aprendiendo en base a la recompensa que le genera alcanzar dichos
estimulos; existiendo estimulos que entregan una mejor recompensa que
otros.

3.4.1. Clasificacion Binaria

Los métodos mencionados previamente, requieren un modelo que repre-
sente numéricamente los elementos que interactian con el problema, haciendo
que la informacién requerida pueda ser agrupada en vectores que contenga un
valor especifico para cada informacién necesaria para establecer la prediccién.
Este conjunto de valores son llamadas caracteristicas, las cuales conforman
la entrada; tanto para el entrenamiento del modelo, como para la prediccion
de un resultado. Cominmente se obtienen al aplicar plantillas de convolucion
[5],]42], gradientes [12], asi como filtrados de la imagen que modifican esta
para resaltar las caracteristicas mencionadas, de igual manera es posible em-
plear directamente el valor de los pixeles como caracteristicas. Al proceso de
seleccion y extraccién de la informacion se le conoce como extraccion de ca-
racteristicas [13]. Posteriormente dichas caracteristicas extraidas, juegan un
papel fundamental en el entrenamiento de los modelos, llegando a la etapa de
la clasificaciéon donde el modelo asigna correctamente un conjunto de clases
y/o etiquetas a un conjunto de objetos que conforman la prueba, podemos
resumirlo como la separacién de un objeto con los no objetos, dando lugar a
la identificacion y deteccion de estos.

En este trabajo se empled una clasificacion binaria donde el conjunto de
clases posibles del total solo son dos, siendo posible asignar dos etiquetas
seguin la salida del modelo; la primera es el objeto en cuestién y la otra es
cuando el grupo de pixeles no representan el objeto (ausencia del objeto).

En este problema interviene un conjunto de instancias C pertenecientes
a un conjunto mayor en donde existe un conjunto de etiquetas y con dos
posibles etiquetas +1,-1 o en algunos casos +1,0, en donde a cada instancia se
le asigna una etiqueta. La funcién del clasificador binario consiste en asignar
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la etiqueta que representa la clase a la cual pertenece la instancia/objeto a
evaluar.

Figura 3.10: Ejemplo de Clasificador binario. En esta imagen observamos que
se dividen las instancias en dos clases (estrellas y tridngulos, el modelo que
clasifica las muestras es la ecuaciéon de la linea curva dando lugar a que las
muestras encima del objeto sean estrellas y las de abajo tridngulos.

El método de AdaBoost serda descrito a continuacién, al igual que los
SVM (Support Vector Machines), los cuales se emplearon para la deteccién
de grupos de pixeles con caracteristicas que representen a un crater dentro
de una region de la superficie lunar.

3.4.2. Adaboost

El algoritmo de Adaboost es un modelo de clasificacién utilizado para la
deteccion de objetos con base a la creacién de un clasificador fuerte a par-
tir de otros clasificadores llamados débiles. En un problema de clasificacion
binaria donde tenemos un conjunto de objetos a clasificarse, un clasificador
débil es aquel que es ligeramente mejor que una clasificacion azarosa igual-
mente ponderada, este clasificador por lo general tiene un alto porcentaje
de error. El algoritmo de Adaboost detecta cual es el clasificador h,, con el
menor error posible que divida toda las instancias y pondera las instancias
con un nuevo peso para que el siguiente clasificador h,, + 1 se enfoque en
las muestras detectadas erroneamente. Este proceso se repite iterativamen-
te tantos clasificadores débiles hq, ho, hs...h,, conformen el clasificador final o
fuerte, el algoritmo utilizado en [23, 42] es explicado a detalle a continuacién:
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1. Se asignan pesos iniciales de las instancias/objetos, Dy (i) = 1/m (Don-
de i es la instancia/objeto en cuestion y m el nimero total de instan-
cias/objetos).

2. El algoritmo de AdaBoost elige el siguiente clasificador débil, para ello
se hace un barrido de los distintos clasificadores posibles, y se obtiene
el error de cada uno de ellos con la siguiente formula:

error, = Z D, (i)[y; # hj(x;)] (3.4)
i=1
El clasificador débil h; se elige seleccionado aquel que tenga el menor

error con los pesos D, actuales.

3. Posteriormente para la actualizacion de los nuevos pesos Dy y el cédlcu-
lo que tiene el clasificador débil, se calcula el a4, el cual esta dado por:

1 1—
o, = Mog (_) (3.5)

2 error;

4. Con el a; obtenido se realiza la actualizacién de los pesos que nos
serviran para elegir el siguiente clasificador débil h;, dicha actualizacion
la realizamos mediante la siguiente férmula:

D, (i)exp(—ouy;hi(x;))
Z

Dpia(i) = (3.6)

Donde Z; es un factor de normalizaciéon para hacer que D;,; sea una
distribucion, y se obtiene mediante la siguiente férmula:

Z, = i he (3.7)

t=nc

El proceso se repite N nimero de veces hasta tener N clasificadores débi-
les con sus respectivos pesos:

H(zx) = sign (Z oztht(x)) (3.8)
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Siendo H(x) el modelo entrenado, h; el valor que le otorga el clasificador
débil, t al descriptor y « el peso que tiene ese clasificador débil. La sumatoria
final, nos muestra la clasificacion correspondiente de los descriptores, este
tendra un valor mayor a cero si es el objeto detectado, y menor o igual a él
si no lo es.

Para ilustrar de manera més sencilla el algoritmo utilizaremos la figura
3.11, donde se puede observar un conjunto de puntos (rojos y azules) que
conforman las muestras a clasificar. Dichas muestras al estar en un plano de
dos dimensiones deben ser separados por lineas en este caso son lineas con
distintas pendientes, las cuales separan un grupo de muestras de otras. El
algoritmo es descrito a continuacién en concordancia con la imagen.

1. En la primera iteracién observamos que se separan algunas muestras
con una recta encima del cimulo de descriptores de color azul, como
hacen falta separar mas puntos rojos pasamos a la iteracion dos, no sin
antes obtener un peso de acuerdo al error obtenido.

2. En la segunda iteracién el algoritmo se enfoca en las muestras clasifi-
cadas erréneamente, generando un nuevo clasificador débil (recta con
distinta pendiente), asignando un peso al nuevo clasificador.

3. El proceso se repite n veces donde n es el niumero de clasificadores que
se requieren encontrar.

4. Al final obtenemos una sumatoria de todos los clasificadores donde cada
uno tiene un peso distinto y conforman el clasificador fuerte.
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Figura 3.11: Ejemplo de la iteracién para la eleccién de los clasificadores débi-

les en las iteraciones 1,2,3,4,5,6,7 y 8 que es el clasificador final o clasificador
fuerte.

3.4.3. SVM (Support Vectors Machines)

Los SVM conforman un algoritmo de aprendizaje supervisado que se en-
carga de entrenar un modelo de clasificacion a partir de un conjunto de en-
trenamiento. Al igual que el AdaBoost este algoritmo se encarga de asignar
la clase correcta a futuras instancias/objetos. Con los SVM, la clasificacion
se realiza de acuerdo a la siguiente expresion:

hwp(t:) = f(w"z, +) (3.9)

Donde hy, (), es el clasificador que se encarga de asignar etiquetas, w es
el vector de pesos, b el bias del hiperplano y z; es un vector descriptor con las
caracteristicas que conforman el objeto a clasificar. f(z) conforma la funcién
que etiqueta los objetos en donde asigna el valor de 1 cuando los valores de z
son mayores a cero, y asigna la etiqueta de -1 en valores iguales o menores a
cero. Para lograr esto las SVM buscan poner solucién al siguiente problema
de optimizacion:

1y :
g}g’rél— S u)—FC'Zl:ﬁ2
sti(w o) +b) > 1§
& >0

(3.10)
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Donde C' es el parametro de penalizacién.

Para realizar el andlisis de patrones, se utilizan kernels que se encargan
de mapear los datos a otro espacio dimensional que nos permitira encontrar
de manera mas sencilla el plano o hiperplano que nos ayudara a separar las
muestras en las distintas clases. La funciéon kernel K se encuentra definida
como:

K (5, 25) = ¢(a:1)" o () (3.11)

Usualmente se utilizan 3 kernels bésicos: el lineal, el polinominal y la

funcién de base radial:
K(x;,x;) = 2] 2; (3.12)

K (i, 25) = (prj x; +7),p > 0 (3.13)
K(z;,x;) = exp(p||lz; — xj|]2),p >0 (3.14)



Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo, se presenta el procedimiento empleado para la deteccion
de los crateres lunares presentes en una imagen de alguna seccién de la super-
ficie lunar. Como mencionamos anteriormente, el procedimiento empleado de
extraccién de caracteristicas con las mascaras propuestas obtiene alrededor
de 10,000 distintas caracteristicas tipo Haar. Posteriormente, con las carac-
teristicas obtenidas se entrené un modelo clasificador con el algoritmo de
“Adaptive Boosting”. Por tultimo con el modelo obtenido se implement6 un
sistema de deteccion de crateres a partir de filtros para separar los crateres
obtenidos de las muestras negativas. La obtencién de dichas caracteristicas
empleadas seran explicadas a mayor detalle a continuacion, asi como el al-
goritmo de “Adaptive Boosting” utilizado, de igual manera se explicara el
filtrado de muestras positivas/negativas realizado en el clasificador final.

47
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Figura 4.1: Proceso general empleado para la deteccion de créateres.

4.1. Preparacion de las Muestras de Entre-
namiento

Para el entrenamiento del modelo se realizaron recortes de imagenes ob-
tenidas del banco de imagenes de la mision Apollo. Las imagenes fueron ex-
traidas de distintas imagenes fuente que conformaban superficies con crateres,
asi como zonas con poca distribucién de crateres. De igual manera se utili-
zaron iméagenes que contenfan otras formaciones topograficas que podemos
encontrar en la superficie lunar. A continuacién podemos observar 2 de las
imagenes de donde se extrajeron los crateres que conformaron nuestro con-
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junto de entrenamiento y de prueba, asi como las imagenes de los objetos
que no son crateres:

Figura 4.3: Imagen fuente 2.
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A partir de las cuales se realizo la extracciéon de las muestras positivas y
negativas que conforman nuestro banco de datos, se cuid6 que la relacion del
corte de los crateres (muestras positivas) sea menor a 2.75 veces el radio del
crater y que sean recortes de 24x24 pixeles, de igual manera los recortes se
hicieron con el crater centrado, para posteriormente rotarlas 23 veces, y de esa
manera tener 24 crateres distintos de uno solo obteniendo crateres similares
pero con distinta orientacién de la direcciéon de la luz. Las rotaciones fueron
hechas rotando el crater original 15 grados a la vez.

AANEe e

Figura 4.4: Créter original con 4 rotaciones.

A partir de lo anterior se obtuvo una base de datos de 960 muestras
positivas. Para el conjunto de muestras negativas, se realizaron 240 recortes
de formaciones topograficas de superficies que no contenian o representaban
crateres, y posteriormente se hicieron rotaciones de 90° para de esa manera
obtener las 960 muestras negativas.
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Figura 4.5: Algunos ejemplos de las muestras que se utilizaron para el entre-
namiento.

4.2. Preprocesamiento de las Muestras

Posteriormente se prepararon las muestras para de esa manera tener un
conjunto de muestras generalizadas, ya que el mismo proceso de preprocesa-
miento se le aplicd de manera posterior a las imagenes que sirvieron como
pruebas.

Primero, se transformaron las imégenes a un solo canal de color (grises)
en caso que algun elemento de la muestra poseyera 3 canales de color (RGB)
siguiendo la siguiente féormula:

x = 0,299r + 0,587¢ + 0,114b (4.1)

De esa manera obtenemos un valor de luminosidad x, a partir de los va-
lores de Rojo (r), Verde (g) y Azul (b).
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Posteriormente, se aplicé una ecualizacion del histograma de la imagen K pa-
ra mediante una transformacién obtener un histograma con una distribucion
uniforme de la imagen, logrando que de esa manera exista el mismo niimero
de pixeles para cada nivel de gris en una imagen en tonos grises, para ello se
aplicé la siguiente funcién:

Fu(u(i, j) - Fu(a))

(LD 05 (4.2)

v(i, j) =

Logrando maximizar el contraste de la imagen K.

4.3. Extraccion de Caracteristicas

En todo algoritmo para entrenar un clasificador, las caracteristicas juegan
un papel muy importante, una buena eleccién de caracteristicas nos permite
agrupar y seleccionar informacion (pixeles) que describan el objeto de estudio
para asi entrenar correctamente el clasificador. Para la extraccion de carac-
teristicas utilizamos las plantillas Haar en donde extraemos poco menos de
10,000 caracteristicas de cada imagen escalada de 24 x 24 pixeles.

En primera instancia, la imagen que contiene el crater centrado o la for-
macién topografica que no es crater (muestra negativa), es transformada en
escala en grises, posteriormente escalada desde su tamano original a un ta-
mafio fijo de 24x24 pixeles, posteriormente se realiza el siguiente algoritmo
que detallaremos posteriormente para la extraccion de las caracteristicas uti-
lizando distintas configuraciones de plantillas Haar como observamos en el
capitulo del Marco Tedrico, las plantillas nos ayudaron a extraer la informa-
cién presente en las imédgenes que conforman nuestro banco de imagenes.

Antes de explicar el algoritmo que realizamos para la utilizacién de las
plantillas, explicaremos el método realizado para la divisién de una imagen
en 4 secciones o 9 secciones diferentes segiin sea el caso para de esa manera
asignar una etiqueta a cada una de las secciones, en donde se asigna un
valor que es el resultado de la sumatoria de los pixeles que conforman dicha
region, para posteriormente sumarse o restarse a las demés regiones segiin
sea la configuracion a aplicarse.
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Una vez establecido el ancho y el largo de la subventana, asi como el punto
inicial de su trazado dentro de la imagen, se realiza el siguiente procedimiento
para establecer las regiones:

Para establecer 4 regiones, se hace lo siguiente:

= Se establecen los puntos iniciales X; y Y;.

= El ancho con respecto al eje X es utilizado para sacar los puntos X, y
X3, para obtener de igual manera el extremo derecho, y el punto medio
(anchoX/2) con respecto al eje X.

= El ancho con respecto al eje Y es utilizado para sacar los puntos Y y Y3,
para obtener también el extremo derecho, y el punto medio (anchoY/2)
con respecto al eje Y.

Lo cual nos arroja una cuadricula que representa la subventana, esta es
dividida en 4 secciones diferentes pudiendo adoptar configuraciones como las
que observamos en la siguiente figura:

Y1

Y2

Y3

Figura 4.6: Coordenadas de la cuadrilla de 2x2.

Para 9 regiones, se realizd un proceso similar:

= Se establecen los puntos iniciales X, y Y;.
= Aqui el ancho con respecto al eje X se divide en 3 partes, en donde:

1. X5= coordenada del punto inicial X, + anchoX/3.
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2. Xg= coordenada del punto inicial X4 + anchoX*(2/3).
3. X;= coordena da del punto inicial X +anchoX.
= De igual manera para obtener las coordenadas con respecto al eje Y se

requiere dividir el ancho 'Y’ en 3 partes:

1. Y5= coordenada del punto inicial Y; + anchoY/3.

2. Ys= coordenada del punto inicial Y; + anchoY*(2/3).

3. Y;= coordena da del punto inicial Y;+anchoY.
Las cuales nos dan herramientas para dividir la subventana en 9 regio-
nes distintas, permitiendo que se utilicen las configuraciones deseadas,

aumentando el nimero de posibilidades para una mayor cantidad de
plantillas diferentes para la extraccion de caracteristicas.

XX X6 X7
Y4

Y5

Y6

Figura 4.7: Coordenadas de la cuadrilla de 3x3.

Lo anterior nos detalla como se establecen las coordenadas, para reali-
zar las sumatorias de las distintas regiones, y a partir de la configuracion
en cuestién, sumar o restar los resultados de cada una de las regiones, sien-
do las sumatorias de las regiones representadas por el color negro restadas
aritméticamente a las regiones representadas por el color blanco; dando como
resultado un valor que nos servird para entrenar los clasificadores débiles.

A continuacién describiremos el algoritmo utilizado para recorrer cada
una de las imagenes que conforman nuestro banco de datos, en cada una de
ellas se generan subventanas de las cuales se extrajeron las caracteristicas:
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Realizamos una iteracion, donde m es el total de las imagenes, A es el
grupo de configuraciones de subventanas de 2x2 y B son las de 3x3.

Figura 4.8: Configuraciones para subventanas de 2x2.

1. Para las configuraciones del grupo A, donde:

Ancho_Y= el ancho de la ventana con respecto al eje "Y’.

Ancho_X= el ancho de la ventana con respecto al eje "X’.

Coordenada_X= el punto X en la imagen donde se empieza a di-
bujar el rectangulo.

Coordenada_Y= el punto Y en la imagen donde se empieza a di-
buja el rectangulo

2. Se inicializan los valores del Ancho y Coordenada, siendo la ubicacién
inicial la coordenada (1,1) en los ejes (x,y), (esquina superior izquier-
da). A partir de ello se construye la subventana empezando por un
Ancho X de tamano 2 y un Ancho_Y de igual manera de tamano 2,
posteriormente se aplica el algoritmo de la seccién (seguir seccién) pa-
ra generar las subventanas, con base a ello se prosigue con la extraccion
de caracteristicas del grupo A, en donde se extraen las 7 distintas ca-
racteristicas mostradas de acuerdo a restas y sumas aritméticas de la
sumatorias de las regiones representadas por el color blanco o el negro.

3. El procedimiento anterior se repite, pero incrementando primero los
puntos de inicio X y Y de 3 en 3 hasta barrer toda la imagen, para
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posteriormente incrementar los anchos, primero el X de 4 en 4 y pos-
teriormente el Y, de esa manera se obtiene una amplia cantidad de
caracteristicas con las configuraciones antes mencionadas.

qF

Figura 4.9: Configuraciones para subventanas de 3x3.

1. De igual manera para las configuraciones del grupo B, donde:

= Ancho_Y= el ancho de la ventana con respecto al eje "Y".
= Ancho_X= el ancho de la ventana con respecto al eje "X’.

= Coordenada_X= el punto X en la imagen donde se empieza a di-
bujar el rectangulo.

» Coordenada_Y= el punto Y en la imagen donde se empieza a di-
buja el rectangulo

2. Se inicializan los valores del Ancho y Coordenada siendo la ubicacién
inicial la coordenada (1,1) en los ejes (x,y), (esquina superior izquier-
da). A partir de ello se construye la subventana empezando por un
Ancho X de tamano 2 y un Ancho_Y de igual manera de tamano 2,
posteriormente se aplica el algoritmo para generar las subventanas de
3x3, con base a ello se prosigue con la extraccion de caracteristicas del
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grupo B, en donde se extraen las 6 distintas caracteristicas mostradas
de acuerdo a restas y sumas aritméticas de la sumatorias de las regiones
representadas por el color blanco o el negro.

3. El procedimiento anterior se repite, pero incrementando primero los
puntos de inicio X y Y de 3 en 3 hasta barrer toda la imagen, para
posteriormente incrementar los anchos; primero el X de 3 en 3 y poste-
riormente el Y, de esa manera se obtiene el resto de las caracteristicas
que conforman nuestros datos.

Figura 4.10: Aplicando las distintas plantillas en una muestra de entrena-
miento.

Con las caracteristicas extraidas se generd una matriz bidimensional para
los datos sean extraidos de una manera mas rapida cuando el algoritmo
de “Adaptive Boosting” realiza la busqueda de clasificadores débiles. Cada
columna de la matriz representa los distintos componentes del conjunto de
entrenamiento, y cada fila representa el resultado de aplicar una plantilla de
un tamano y configuracién especifico.
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4.4. Entrenamiento del Modelo

El algoritmo de aprendizaje que utilizamos ( “Adaptive Boosting”) fue
descrito en el capitulo anterior, este entrena el clasificador utilizado para
detectar los grupos de pixeles que contienen un crater. Recordando, sabemos
que el algoritmo de “Adaptive Boosting” arroja como salida el modelo de

un clasificador, el cual se encuentra conformado por multiples clasificadores
débiles:

H(zx) = sign (Z atht(x)> (4.3)

Se establecié que el clasificador final estuviera conformado por 50 cla-
sificadores débiles, a lo cual el algoritmo “Adaptive Boosting” construye el
clasificador a partir de la suma ponderada de los resultados de los 50 primeros
clasificadores débiles seleccionados por este. En este algoritmo ocurren dos
procesos, el de seleccion y el de entrenamiento (cédlculo de pesos nuevos en
cada iteracién del algoritmo y célculo del peso del clasificador), obteniendo
de esa manera el clasificador que utilizamos.

4.5. Support Vector Machines

De igual manera se utilizé6 el modelo de entrenamiento de SVM para
conseguir un clasificador que podamos utilizar a la par que el entrenado por
el “Adaptive Boosting”, cabe aclarar que este modelo nos sirvié como punto
de comparaciéon para la primera etapa de deteccion antes del posterior filtrado
de las muestras.

Preparar la caracteristicas que utilizarnos para entrenar el modelo me-
diante lo SVM, requiere realizar pruebas que se detallan en el capitulo de
Resultados, donde los resultados de cada una de la iteraciones son compa-
rados, y con base a eso se eligen los primeros 20 clasificadores que tuvieron
mejor rendimiento para la construccion del conjunto de muestras. Los 20 cla-
sificadores nos indicaran cuales son las caracteristicas que utilizaremos para
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entrenar nuestro modelo principal, ya que cada uno de los clasificadores es
concretamente un clasificador por umbral de un mismo grupo de caracteristi-
cas, y otro clasificador distinto maneja otro conjunto de caracteristicas. Bajo
esa premisa se seleccionan los 20 distintos grupos de caracteristicas que re-
presentan los resultados de aplicar las 20 distintas plantillas Haar a cada una
de las imagenes que conforman la base de datos.

Con las 20 distintas caracteristicas por imagen se forma un vector de ca-
racteristicas que representan un vector 20-dimensional en donde el algoritmo
de SVM buscara un hiperplano que separe de forma éptima los puntos que
conforman la clase “Crater” de la “No crater”. Aunque ello implicaria pro-
yectar los puntos a un espacio de dimensionalidad superior y de esa manera
lograr que el hiperplano tenga una méaxima distancia posible de los puntos
que se encuentren cerca del mismo.

Algunas clasificaciones binarias no tienen un hiperplano que pueda sepa-
rar los datos de distintas clases, es por ello que se realiza una variante para
poder simplificar la busqueda de un hiperplano, para ello se realiza la trans-
formacion de datos. Tomando en cuenta lo ilustrado en el capitulo anterior,
este proceso lo podemos detallar de la siguiente manera:

1. Se selecciona el Kernel a utilizar para mapear el espacio de los datos a
un nuevo espacio, donde utilizamos algunos de los Kernels mencionados
en el capitulo del marco tedrico.

Fefel@ e X}

Tr = {33'1, T2, T3, ... ,xxn} — 90(]7) = {QO(!E)l, 90(‘1.)27 tr gD(.CIZ’)n}

2. Una vez en el espacio de mayor dimensionalidad se busca el hiperplano
que separe de manera correcta las muestras.

3. El uso de kerneles se respalda por el uso de métodos computaciona-
les de hiperplanos, es por ello que al realizar cédlculos que no son mas
productos puntos. Sin embargo, gracias a ello, finalmente con los datos
mapeados a una mayor dimensionalidad, se obtiene un clasificador bi-
nario el cual es una hipersuperficie en un espacio 5, el cual determina
si un punto nuevo corresponde a cierta clase o no de acuerdo al espacio
delimitado que delimita dicha hipersuperficie.
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Figura 4.11: Conversion de datos a un espacio de caracteristicas.

4.6. Filtro de Direccion de la Luz

Posteriormente, luego de la clasificar las muestras con el clasificador en-
trenado ya sea por el método de “Adaptive Boosting” o de SVM, se prosiguié
con un sistema de filtros para eliminar de esa manera las muestras detecta-
das erroneamente y aumentar la eficacia del sistema. Es por ello que a cada
muestra identificada por el “Adaptive Boosting” o el SVM se le aplicé un
sistema de filtros empezando por el filtro de la direccién de la luz.

Como primer paso se obtuvo la direccion de la luz de la muestra, para que
de esa manera de forma estadistica supiéramos si correspondia a un crater o
a una formacién topografica distinta. Este punto se propone debido a que en
una imagen la direccién de la luz es una misma y por ello las proyecciones que
tienen los crateres siguen un mismo patron que varia levemente de acuerdo
a la topografia y trazado de su borde, en cambio en formaciones montanosas
o en bordes la direccién de la proyeccion difiere de la estadistica mostrada
por la direccion que tienen los crateres. Con base a esa observacién se calculé
la direccion de la muestra detectada para etiquetar todas y posteriormente
eliminar aquellas que no cumplan con los parametros establecidos.
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4.6.1. Calculando la Direccion de la Luz

Para el calculo de la luz se establecié una estadistica para agrupar los
pixeles claros en una region, asi como los oscuros en otra regién, cabe aclarar
que los parametros utilizados fueron los siguientes:

= Para una imagen K, los pixeles se etiquetan como “oscuros” y se agru-
pan si son aquellos que conforman el intervalo A > = > B.
Donde A es el valor del pixel con menor intensidad encontrado en la
imagen K y B es el umbral establecido de tal manera que la distancia
entre A y B sea la misma que B, y el valor promedio de los pixeles que
conforman la imagen K.

= Para la misma imagen K, los pixeles cuyo valor se encuentra en el
intervalo J > x > Y son etiquetados como “claros” y se agrupan para
el posterior analisis.
Donde Y es valor del pixel con mayor intensidad presente en la imagen
K y J es el umbral establecido para que la distancia entre el promedio
de los valores a ese umbral sea igual al de dicho umbral al valor Y.

Cabe aclarar que los valores A, B, K, J son distintos para cada muestra,
de esa manera se garantiza que para toda muestra que entra en este filtrado
se haga un anadlisis sin establecer valores predeterminados y basandose en
los valores minimos, maximos y el promedio de los valores que presentan los
pixeles que conforman dicha muestra.
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Figura 4.12: Calculo de la direccion de la luz de un créter.

Posteriormente, ya con los grupos conformados se calcularon los centroi-
des de dichas regiones para de esa manera trazar un vector, para ello se siguié
el siguiente algoritmo propuesto:

Para cada una de las muestras se hizo lo siguiente:

1. Recorrimos cada uno de los pixeles para almacenar la ubicacion de
los pixeles que pertenecen a la regiéon clara o la oscura con base a los
parametros obtenidos para esa muestra.

2. Al ser un problema discreto debido a la divisién de la imagen en pixeles,
obtuvimos los centroides de las 2 regiones recorriendo ambos conjuntos
de pixeles de acuerdo a las siguientes férmulas:

1 N 1 N

Cr1 = m lz:; 11’1 Cyl = m Zz:; 1?/2 (45)
1 & 1 &

Cro = m ; QLUZ Cy2 = m ZZI: 23/@ (46)

Donde ¢, y ¢,1 son las coordenadas (c;1,¢41) del centroide de la region
clara que obtenemos al recorrer todos los N1 pixeles de dicha regién, y
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Cx2 Y Cy2 son las coordenadas (cy2,¢42) del centroide de la regién oscura
que se encuentra conformada por los N2 pixeles.

3. Posteriormente se calcula el dngulo del vector-linea que une estos dos
centroides el cual nos indica la proyeccién que tienen los colores oscuros
sobre la imagen, el valor de los grados es almacenado para el posterior
analisis estadistico de todas las muestras. El cédlculo de los grados se
hace de la siguiente manera:

f = tan~! <M) (4.7)

Ce2 — Cg1

4.7. Filtro de Uniformidad de la Subventana

El segundo filtro consistié en realizar una inspecciéon en la imagen para
descartar aquellas que no tengan presencia de regiones oscuras y claras, ya
que corresponden a zonas que a pesar de no contar con crateres lunares y ser
demasiado oscuras o luminosas fueron identificadas por el clasificador como
posibles crateres.

Este filtrado lo que hace bésicamente es un conteo de los pixeles que
conforman las regiones claras y las regiones muy oscuras partiendo de las
definiciones expresadas en la seccién de filtro de direccion. Como primer paso
se recorrié la imagen K y se realizé el conteo de los pixeles de las regiones
mencionadas.

Siendo rc el nimero de pixeles que conforman la region clara y rh la regién
oscura, ¢ las coordenadas en 'x’ dentro la imagen K y j las coordenadas en

Iy

y.
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rc=0;

rh=0;

TamanoX=24;

TamanonoY=24;

i=0;

J=0;

while ¢ < T'amanoX do

while 7 < T'amanoY do

if K(i,j) == claro then
‘ rc=rc+1;

end

if K(i,j) == oscuro then
‘ rh=rh+1;

end

end
end

Obteniendo de esa manera un nimero total de pixeles que conforman una

u otra zona. Recordando, establecimos como claros los pixeles cuyo valor se

encuentran en el rangoJ > = > Y y oscuros en el rango A > x > B. Si el

nimero total de pixeles rc¢ no cumple la siguiente condicion descartamos la
muestra:

rc > 0 (tamanoY + tamanoX) (4.8)

Donde 6 es un parametro establecido en este caso establecimos que las

regiones sean al menos el 15% de la imagen, por ende § = %.

De igual manera si el nimero total de pixeles rh no cumple la siguiente
condicién descartamos la muestra:

he > 0y (tamanoY + tamanoX) (4.9)

Donde 65 es otro parametro establecido en este caso establecimos que las
regiones sean al menos el 15% de la imagen, por ende 6 = %
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Figura 4.13: El célculo de uniformidad permite descartar muestras.

4.8. Filtrando las Muestras por (Grados

Aparentemente solo realizamos un filtrado de la muestra, al rechazar aque-
llas que no pasen el filtrado de uniformidad, ya que al realizar el calculo de
los grados no se rechazaron muestras, sin embargo al conocer la proyeccion
que tienen las sombras en una imagen se puede establecer un umbral § = 24
para filtrar las muestras.

Figura 4.14: Umbral de 24 grados establecido para filtrar el resto de las
muestras.
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Para establecer el umbral al aplicar el detector de crateres como observa-
remos a continuacion, se recurrié a la estadistica para de esa manera obtener
ese umbral 6 que englobe a la mayoria de las muestras y deseche a las que
corresponden a formaciones topograficas o bordes de crateres que fueron de-
tectados como uno solo crater.

1. Como primer paseo se utilizo el algoritmo para obtener histogramas y
de esa manera sacar al distribucién de los crateres presentes, discre-
tizando los anteriores para de esa manera tenerlos repartidos en 360
distintos grados, obteniendo de esa manera una gréafica de histogramas.

T
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Figura 4.15: Histograma de direccién de la luz de un grupo de muestras
detectadas por el clasificador en cuestion.

2. Posteriormente, se seleccioné aquel rango de 24 grados de ancho en
donde se agrupaban la mayor cantidad de muestras.
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3. Con base al rango seleccionado, se selecciona el umbral 8 y se establecen
los rangos que se utilizaran para el filtrado.



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo, se describiran las pruebas que se realizaron para la
evaluacion del sistema propuesto, para la evaluacion se utilizé la validacion
cruzada de k iteraciones siendo k = 10 con distintos clasificadores entrenados
poniendo a prueba estos y comparando los resultados entre si, cabe senalar
que los clasificadores a probar son 4: siendo uno entrenado por “Adapti-
ve Boosting” utilizando las plantillas originales, el otro con las plantillas
propuestas. El tercer clasificador es entrenado por “SVM” con un kernel
polinomial-homogéneo y por ltimo, el cuarto se utiliza igualmente “SVM”
con un kernel gaussiano radial, ambos utilizando las plantillas propuestas en
este trabajo.

Posteriormente se mostraran los resultados obtenidos al aplicar el sistema
de deteccién propuesto en varias imagenes de superficie lunares para evaluar
los métodos de deteccién en distintas areas de la superficie lunar. Para la
evaluacion se compararan los crateres detectados automaticamente a una
imagen de referencia con crateres detectados manualmente.

Para las pruebas se utilizé el banco de imagenes que fue extraido por el
método descrito en el capitulo de la metodologia, teniendo un total de 960
muestras negativas y 960 muestras positivas de las cuales se obtendran los
subconjuntos para las pruebas que se realizaran.

68
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5.1. Validacion Cruzada de k Iteraciones

La validacion cruzada es un método estadistico empleado para la evalua-
cién y comparacién de distintos clasificadores. Este método consiste en la
division de un conjunto de muestras en varios subconjuntos de entrenamien-
to y de prueba, posteriormente cada uno de los subconjuntos obtenidos es
evaluado de manera individual, y el promedio de dichas evaluaciones nos dan
una referencia del desempeno de nuestro algoritmo.

Una de las formas basicas de validacién cruzada es por k iteraciones, en
donde el conjunto se divide en k subconjuntos cada una con el mismo nimero
de elementos de las clases correspondientes, para a partir de ellos formar
nuevos conjuntos de entrenamiento y prueba. A continuacién detallaremos el
procedimiento a seguir:

1. Al azar elegimos sin repetir los elementos que conformaréan los 10 sub-
conjuntos de datos, estos deberan estar conformados por partes iguales
de tanto muestras negativas, como muestras positivas. Al ser 960 mues-
tras de cada clase se seleccionan 96 muestras positivas y 96 muestras
negativas para cada subconjunto de muestras.

2. El siguiente paso consiste en la creacion de los conjuntos de prueba y
entrenamiento para la validacion, para ello se selecciona 1 de los sub-
conjuntos creados en el paso anterior y ese se establece como conjunto
de prueba para la iteracién k y los otros conjuntos en este caso 9; de-
bido a que £ = 10, se unen formando el conjunto de entrenamiento.
Ese procedimiento se repite k — 1 veces formando los 10 grupos distin-
tos de prueba y entrenamiento de tal manera que cada uno de los 10
subconjuntos creados anteriormente son utilizados para las pruebas.

3. El siguiente paso en la validacién cruzada de k iteraciones consiste en la
evaluacion de cada una de las muestras preparadas en donde se entrena
con el conjunto 1 y se prueba con su equivalente y asi sucesivamente
con los 10 distintos grupos.

4. Al final obtenemos un resultado que mide efectividad para cada uno de
los grupos. Este resultado se promedia para obtener la evaluacion del
clasificador que estamos utilizando.
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El procedimiento anterior se aplica para los 4 distintos clasificadores pro-
bados para su comparacion entre ellos.

5.2. Sensibilidad y Especificidad

Para los comparativos entre las distintas iteraciones se utilizaron los in-
dicadores de sensibilidad y especificidad [38] para de esa manera evaluar los
distintos clasificadores entrenados ya que cada clasificador varia sus parame-
tros con respecto a los demads, en funcién de las muestras utilizadas como
conjunto de entrenamiento. Definimos como sensibilidad a la probabilidad
que tiene el clasificador de considerar una muestra como positiva cuando
realmente es positivo.

VP

T VP+FN

(5.1)

Donde s es la sensibilidad, V' P representa el niimero de muestras detec-
tadas como positivos de manera correcta y F'IN el nimero de ejemplos que
fueron detectados como negativos a pesar de tener una etiqueta de com-
paracion de ser positivos (etiquetados erréneamente negativos), lo cual es
denominado como falso negativo.

Otros de los indicadores principales para la evaluaciéon de los clasificadores
es la especificidad. Nos referimos como especificidad a la probabilidad de que
un ejemplo sea considerado como negativo dado que realmente es negativo
segun las etiquetas otorgadas previamente.

VN

CTVNTFP (5:2)

Donde e es la especificidad, y de igual manera observamos que VN son
las muestras negativas detectadas correctamente como negativas y F'P son
aquellas muestras etiquetadas como positivas erréneamente (falsos positivos).
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5.3. Evaluacion de los algoritmos

Para entrenar y probar los algoritmo se utilizaron las imagenes previa-
mente mencionadas de la mision Apollo las cuales fueron extraidas de unas
pocas imagenes las cuales presentan la misma direccion de luz y posteriormen-
te rotadas hasta obtener un total de 960 muestras positivas y 960 muestras
negativas.

5.3.1. Resultados de la Validaciéon Cruzada

A continuacién mostraremos los resultados obtenidos por las k-iteraciones
con los 4 distintos clasificadores a aplicarse. Para cada uno de ellos se realizé
una validacién cruzada y el resultado obtenido nos ayudé a comparar las
diferencias entre ellos.

Validacién Cruzada con Clasificadores Entrenados con “Adaptive
Boosting”

Como primer prueba se realizé el entrenamiento de las muestras con el
conjunto de caracteristicas obtenidas al aplicar las plantillas Haar propues-
tas en [23] para de esa manera probar el desempenio utilizando las plantillas
originales. Para ello se aplicé la validacién cruzada de 10 elementos como
mencionamos previamente, dividiendo los grupos en 10 particiones iguales y
formando 10 subconjuntos. En esta prueba podemos observar que se obtiene
un buen porcentaje de detecciéon con una sensibilidad de 0.9250 y una especi-
ficidad de 0.9400, cuando el modelo llega a los 30 clasificadores. Estos valores
ya no mejorar de manera significativa al aumentar el nimero de clasificadores
débiles ya que la curva del error se estabiliza como podemos observar en la
figura 5.1.

En las siguientes tablas 5.1 y 5.2 observamos la deteccion de los negativos
falsos para 6, 15 y 30 elementos y de igual manera los positivos falsos para
igual nimero de muestras. Cabe aclarar que un “falso negativo”, es aquella
muestra que fue etiquetada como negativa durante el proceso pero en realidad
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es una muestra positiva. De igual manera llamamos como “falso positivo” a
aquella muestras etiquetadas como positivas, pero que son negativas. Tener
un indicador de ello permite conocer el rendimiento del algoritmo.

Falsos Negativos
Particion | 6 15 30
P1 0.35 | 0.225 | 0.05
P2 0.375 | 0.2 0.05
P3 0.4 0.175 | 0.15
P4 0.3 0.175 | 0.075
P5 0.025 | 0.075 | 0.075
P6 0.2 0 0
p7 0.25 | 0.075 | 0.025
P8 0.3 0.075 | 0.175
P9 0.3 0.15 [ 0.1
P10 0.275 1 0.04 | 0.05
Media 0.277 | 0.119 | 0.075
o 0.106 | 0.075 | 0.054

Tabla 5.1: Desempeno de los vectores de caracteristicas generados al aplicar
plantillas de [23]. Evaluando detecciones Negativas erréneas.
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Falsos Positivos
Particién | 6 15 30
P1 0.025 | 0.05 | 0.025
P2 0.025 | 0 0.025
P3 0 0 0
P4 0.025 | 0.025 | 0.05
P5 0.125 | 0.05 | 0.075
P6 0.275 | 0.175 | 0.25
p7 0.125 | 0.1 0
P8 0.175 | 0.225 | 0.025
P9 0.175 1 0.025 | O
P10 0.15 0.2 0.15
Media 0.11 | 0.085 | 0.06
o 0.089 | 0.085 | 0.08

Tabla 5.2: Desempeno de los vectores de caracteristicas generados al aplicar
plantillas de [23]. Evaluando detecciones Positivas erréneas.

Sensibilidad | 0.9250
Especificidad | 0.9400

Tabla 5.3: Sensibilidad y Especificidad para Clasificador entrenado con ca-
racteristicas extraidas de plantillas genéricas.

Como observamos, para el clasificador utilizando las plantillas tradicio-
nales, se obtuvo una media para negativos falsos de 0.075 y una para los
positivos falsos de 0.06 con desviaciones estandar de 0.054 y 0.08 respectiva-
mente, en la siguiente figura observaremos como el error fue disminuyendo
en el clasificador fuerte creado hasta que se estabiliza y no hay cambios sig-
nificativos.
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T

Figura 5.1: Grafica del decremento del error al ir aumentando el nimero de
clasificadores.

Posteriormente se realizé el mismo experimento pero con las plantillas
propuestas, con la diferencia que se incremento el alcance de las caracteristi-
cas como podemos observar ya que se aumenté el nimero de clasificadores
hasta 50. Esa determinacion se dio ya que en la mayoria de las muestras
se tuvo un mejor rendimiento con estas plantillas y se determiné ampliar el
nimero de caracteristicas en esta prueba, para de esa manera observar el
decaimiento de la gréfica de entrenamiento vs error que observamos en la
grafica 5.2.

Las pruebas realizadas mostraron una media para “Falsos Positivos” de
0.0893, 0.0891 y 0.0583 y de “Falsos Negativos” de 0.0786, 0.0581 y 0.0426
para 15, 25 y 50 clasificadores respectivamente. Teniendo unas desviaciones
estandares de 0.0862, 0.1135, 0.1093 y 0.0812, 0.0724, 0.0704 respectivamente.
Pudimos observar un mejor rendimiento y la grafica muestra una cercania
mayor a los cero errores al llegar al rango de los 50 clasificadores mostrando
un funcionamiento similar al anterior clasificador pero con la ventaja de que al
tener mayor informacion, el algoritmo se “especializa ” mas en esos crateres.
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Falsos Positivos
Particién | 15 25 50
P1 0.05 0.031 | 0.031
P2 0.073 | 0.021 | 0.0104
P3 0.1145 | 0.073 | 0.0521
P4 0.031 | 0.0104 | 0
P5 0.083 | 0.083 | 0.0521
P6 0.0625 | 0.0312 | 0.0104
pP7 0.0416 | 0.0312 | 0.0104
P8 0.031 | 0.031 | 0.0104
P9 0.3229 | 0.4375 | 0.3646
P10 0.0833 | 0.0833 | 0.0416
Media 0.0893 | 0.0891 | 0.0583
o 0.0862 | 0.1135 | 0.1093
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Tabla 5.4: Desempeno de los vectores de caracteristicas generados al aplicar

plantillas propuestas. Evaluando detecciones Positivas erréneas.
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Falsos Negativos
Particién | 15 25 50
P1 0.06 0.031 | 0.0104
P2 0.083 | 0.0521 | 0.031
P3 0 0 0
P4 0.0104 | 0.0104 | 0.031
P5 0 0 0
P6 0.166 | 0.0625 | 0.0208
pP7 0.2604 | 0.25 0.239
P8 0.06 0.06 0.031
P9 0.0937 | 0.0729 | 0.0416
P10 0.0521 | 0.0416 | 0.021
Media 0.0786 | 0.0581 | 0.0426
o 0.0812 | 0.0724 | 0.0704

Tabla 5.5: Desempeno de los vectores de caracteristicas generados al aplicar
plantillas propuestas. Evaluando detecciones Negativas erroneas.

Sensibilidad | 0.9574
Especificidad | 0.9417

Tabla 5.6: Sensibilidad y Especificidad para Clasificador entrenado con ca-
racteristicas propuestas.

Podemos observar que se los valores de sensibilidad y especificidad in-
crementan comparados con el anterior clasificador, aumentando a 0.9574 y
0.9417 respectivamente. A continuacién se mostraran los resultados obtenidos
de este clasificador entrenado con las plantillas propuestas:
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Resultados Adaptive Boosting

Particion | 15 25 50

P1 94.5 96.9 97.93
P2 92.22 | 96.345 | 97.93
P3 94.275 | 96.35 | 97.395
P4 97.93 | 98.96 | 98.45
P5 95.85 | 95.85 | 97.39
P6 88.575 | 95.32 | 98.44
pP7 84.9 85.94 | 87.53
P8 95.45 | 9545 | 97.93
P9 79.17 | 74.48 | 79.7
P10 93.23 | 93.76 | 96.87
Media 91.6 92.64 | 94.96
o 0423 | .0972 | .0861

Tabla 5.7: Tasa de detecciéon alcanzada por el clasificador entrenado con
Adaptive Boosting para cada una de las particiones.
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Figura 5.2: Grafica del decrecimiento del error al ir aumentando el niimero
de clasificadores. Observamos que aun teniendo un mejor desempeno, dos de
los grupos tuvieron mas errores.

Este clasificador mostrd varias muestras que, al ir analizando su origen
antes de ser rotadas correspondieron a distintas muestras de crateres que
eran muy tenues comparados con los demés o en su defecto representaban
a muestras de bordes de crateres. En la siguiente imagen observaremos 5
ejemplos de cada tipo.
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Figura 5.3: Ejemplos de muestras catalogadas erréneamente. En la fila supe-
rior observamos “Falsos Positivos” y en fila inferior “Falsos Negativos”.

Validacién Cruzada con Clasificadores Entrenados con “SVM?”

Para comparar los resultados obtenidos de igual manera se entrenaron
dos clasificadores utilizando el algoritmo de Support Vector Machines. Los
dos clasificadores tuvieron distinto Kernel, siendo el primero de tipo gaus-
siano radial y el segundo de tipo polinomial de orden 3. Para ello se eligieron
las caracteristicas que conformaron la matriz de muestras, se seleccionaron
las 20 distintas plantillas que corresponden a las 20 primeros clasificadores
débiles del clasificador que pertenecié a una de las particiones que tuvieron
mejor rendimiento, siendo la niimero 5. Con esas plantillas se determiné que
caracteristicas se utilizaron para conformar los vectores de caracteristicas de
cada una de las muestras. Al haber sido calculadas previamente simplemente
se seleccionaron del conjunto de muestras global. En el primero de tipo gaus-
siano radial obtuvo una media de 0.2010 para “Falsos Negativos” y de 0.0062
para “Falsos Positivos”, con desviaciones estandares de 0.1128 y 0.0112 res-
pectivamente. Podemos observar que tiene un alto desempeno en cuanto a
especificidad (0.9938) y un aceptable 0.7900 en cuando a sensibilidad sin
ser mayor que el clasificador donde se utilizé el modelo de “Adaptive Boos-
ting”. Esto nos muestra que si bien este algoritmo es bueno para etiquetar
las muestras negativas, falla en cuento a rendimiento descartando demasiadas
muestras positivas para lo que buscamos.
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Particién | FN FP
P1 0.2708 | 0

P2 0.48 0

P3 0.1246 | 0.0104
P4 0.0833 | 0.0312
P5 0.1344 | 0

P6 0.2396 | 0

pP7 0.1875 | 0

P8 0.1458 | 0

P9 0.1979 | 0.0208
P10 0.1458 | 0
Media 0.2010 | 0.0062
o 0.1128 | 0.0112

Tabla 5.8: Desempeno del clasificador SVM con un kernel gaussiano radial.

Sensibilidad | 0.7900
Especificidad | 0.9938

Tabla 5.9: Sensibilidad y Especificidad para Clasificador entrenado con ca-
racteristicas propuestas.

En el segundo de tipo polinomial de orden 3 obtuvo una media de 0.1354
para “Falsos Negativos” y de 0.0417 para “Falsos Positivo ' ’, con desviaciones
estandares de 0.2026 y 0.0250 respectivamente. Podemos observar que tiene
un incremento en cuanto a su desempeno con los valores de especificidad
(0.9583) y de sensibilidad (0.8646), siendo este de mejor rendimiento que el
anterior. Este ultimo fue utilizado para las pruebas posteriores en imagenes
de superficies planetarias.
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Particién | FN FP
P1 0.0521 | 0.0312
P2 0.1667 | 0.0625
P3 0.0104 | 0.0312
P4 0.0312 | 0.0417
P5 0 0.0312
P6 0.6879 | 0

pP7 0.1354 | 0.0833
P8 0.0833 | 0.0417
P9 0.0417 | 0.0729
P10 0.1458 | 0.0208
Media 0.1354 | 0.0417
o 0.2026 | 0.0250

Tabla 5.10: Desempeno del clasificador SVM con un kernel polinomial de
orden 3.

Sensibilidad | 0.8646
Especificidad | 0.9583

Tabla 5.11: Sensibilidad y Especificidad para Clasificador entrenado con ca-
racteristicas propuestas.

De igual manera podemos concluir que si bien los clasificadores utilizados
son suficientes para tener un mejor rendimiento, posiblemente no son los
adecuados para este tipo de algoritmo. En la siguiente tabla, observaremos
el desempeno de ambos modelos para las particiones formadas:
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Particién | SVM 1 | SVM 2
P1 86.46 95.84
P2 76 88.54
P3 93.25 97.92
P4 94.27 96.35
P5 93.28 98.44
P6 88.02 65.60
p7 90.63 89.06
P8 92.71 93.75
P9 89.06 94.27
P10 92.71 91.67
Media 89.64 91.15
o 0.112 0.20235

Tabla 5.12: Desempeno del clasificador entrenado por SVM en cada una de
las particiones.

5.3.2. Meétodo para Deteccién de Crateres Lunares

En esta seccién se detallara el proceso utilizado para la deteccién de
crateres lunares con los 2 clasificadores finales utilizados, en primera instancia
se eligié para cada uno aquel que detector de mejor manera su subconjunto en
el proceso de validacién cruzada. Este clasificador es utilizado para detectar
si el grupo de pixeles que el algoritmo selecciona automaéticamente es un
crater o forma parte del grupo de las demas formaciones topograficas.

El método consiste en recorrer la imagen y cada una de ellas introducirlas
como muestra al clasificador, y si es detectada, pasa por una serie de filtros
para finalmente ser etiquetada como zona de posible crater, posteriormente se
realiza un filtrado para evitar que un mismo crater sea etiquetado dos veces.
A continuacién se detallard el algoritmo utilizado para la primera etapa de
filtrado, asi como el proceso para filtrar las multiples detecciones de un mismo
crater.

Como primer paso, previo al barrido en la imagen donde se realizé la
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deteccion de los crateres, se calculd la imagen integral de toda la imagen para
de esa manera poder acceder a la informacién requerida cuando el clasificador
de “Adaptive Boosting” lo requiera, logrando que solo se calcule una sola
vez la sumatoria de los pixeles y que se pueda acceder posteriormente a los
valores.

Posteriormente se credé una subventana la cual recorre la imagen extra-
yendo un grupo de pixeles. Dicho grupo de pixeles sera analizado por el
clasificador elegido. Se estableci6 un tamano de ventana minimo C', en este
caso de 6x6 pixeles, el cual se fue incrementando al acabar cada barrida.

1. Se establecen como coordenadas iniciales z =1y y = 1.

2. Se traza la subventana de C' x C' empezando por las coordenadas esta-
blecidas x y y hacia la derecha y abajo.

3. Se extraen los pixeles contenidos por la subventana, y se guardan como
una imagen independiente.

4. Este paso es realizado en funcion del clasificador elegido. Se introdu-
ce el grupo de pixeles al clasificador elegido, este arroja una etiqueta
dependiendo de lo que reconocio.

= Si se eligié un clasificador basado en “Adaptive Boosting”, se se-
leccionan las n caracteristicas necesarias para poder introducirlas
al clasificador. Y a partir de ellas se evaluaron las caracteristicas
para asignar la etiqueta correspondiente

= De lo contrario se extraen las caracteristicas establecidas previa-
mente en el entrenamiento del clasificador “SVM”. Y posterior-
mente se asigna una clase en base a su ubicacion con respecto al
hiperplano calculado.

5. Si el grupo de pixeles es catalogado como posible crater, se realizo la
siguiente subrutina:

= Se realizo el calculo de la direccién de la luz de ese grupo de pixeles
y se guardo en un vector de valores.

= Se guardaron las coordenadas de la ubicacién del grupo de pixeles
candidatos.
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= Se calcul6 el grado de uniformidad del grupo de pixeles. En este
paso, si el grupo de pixeles no presenta la proporcién de valores
esperada, la etiqueta de “candidato” es descartada, eliminando el
“crater” de la lista de los crateres detectados.

6. Posteriormente se incrementan las coordenadas de inicio x y y hasta
recorrer toda la imagen. Una vez finalizado, se aumenta el tamano es-
tablecido C', multiplicando el tamano anterior por 1.8, y se reinician las
coordenadas de inicio de la subventana (z,y). Se establecié un tamano
maximo de 80 pixeles en las pruebas realizadas.

Una vez recorrida toda la imagen, se prosiguié con la eliminacién es-
tadistica de los “crateres” que no cumplieron con el filtrado de la direccién
de la luz, y de igual manera se realizo un ajuste de los “crateres” detecta-
dos para mostrar solo una vez aquellos que fueron detectados con distintas
subventanas, para ello se siguié el siguiente proceso:

1. Se realizé un recorrido de todos los crateres identificados por el clasi-
ficador creando una estructura de datos, donde se guardan los vecinos
de cada uno de los crateres detectados, para ello se establece una con-
dicion, en donde un crater vecino debe estar alejado al menos la mitad
del tamano de la subventana que lo detecto, otra de las condiciones es-
tablecidas es que los vecinos solo puedan ser los crateres que cumplan
con la siguiente condicion:

Tamanoy x 1,8 => abs(Tamano; — T'amanoy) (5.3)

Haciendo posible que solo se puedan etiquetar como vecinos aquellos
crateres con un tamano cercano.

2. El siguiente paso consistié en encontrar los valores de coordenadas
minimos y maximos, recorriendo todos los nodos para cada uno de los
crateres. De esa manera se obtienen las coordenadas (z1,y1), (z2,41),
(x1,y2) ¥ (z2y2) las cuales delimitan el drea del crater detectado. Este
ultimo paso fue comparado de igual manera con otro método donde se
selecciona el primer crater etiquetado y no se selecciona ningtin otro
a Tamano/2 distancia de sus bordes. En donde eliminamos aquellos
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crateres identificados a menos de una distancia establecida; ya que pre-
sumiblemente son el mismo crater, de igual manera se limpia la de-
teccion presentando una seleccion de mayor area para cada uno de los
crateres.

En las figuras a continuacién se mostraran los resultados obtenidos para
2 distintas imagenes utilizando un clasificador entrenado conformado por 50
clasificadores débiles utilizando el modelo de entrenamiento propuesto y el
otro clasificador utilizado es el “SVM” polinomial de orden 3.

Resultados del Método de Deteccién de Crateres

Para probar los algoritmos se eligieron 2 imagenes de la superficie lunar,
una conteniendo una zona llena de crateres lunares y otra que representa
el mar de la humedad, cabe aclarar que para cada una de ellas se utilizaron
tanto el clasificador entrenado por el algoritmo de “Adaptive Boosting”, como
el que es entrenado mediante SVM. De igual manera para cada una de ellas
se probaron los dos tipos de filtrado espacial propuestos.

A continuacién se muestra la imagen de prueba 1, la cual fue etiquetada
manualmente para mostrar la salida esperada, cabe aclarar que no se etique-
taron los crateres que tienen un tamano menor a 5x5 pixeles. Esta medida
se tomé debido a la dificultad de detectar esos crateres influyé en el entrena-
miento de los clasificadores, por ello se tomé la determinacién de establecer
un tamano minimo.
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Figura 5.4: Imagen de la superficie lunar, extraida del banco de imagenes de
la misiéon Apollo.
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Figura 5.5: Etiquetado manual de crateres presentes en la imagen de prueba
1.

En las siguientes figuras observamos como el clasificador de “Adaptive
Boosting” engloba mejor los créteres teniendo un mejor desempenio en general
que el que utilizan las SVM en este caso.
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Figura 5.6: Deteccion de crateres en la imagen 1 utilizando “Adaptive Boos-
ting” con un filtrado rapido.
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Figura 5.7: Deteccion de crateres en la imagen 1 utilizando “Adaptive Boos-
ting” con el filtrado automatico propuesto.
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Figura 5.8: Deteccién de crateres en la imagen 1 utilizando SVM con un
filtrado réapido.
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Figura 5.9: Deteccion de crateres en la imagen 1 utilizando SVM con el
filtrado automatico propuesto

Utilizando los resultados obtenidos de la primera imagen, se realizd una
tabla comparativa de los crateres detectados, asi como el aquellos que fue-
ron detecciones erréneas. Se contabilizaron los crateres detectados en cada
imagen, asi como las detecciones erréneas.
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Caracteristica Crateres Detectados | Falsos Positivos
“AdaBoost” Filtrado 1 | 56 6

“AdaBoost” Filtrado 2 | 72 12

SVM1 Filtrado 1 98 mas de 60
SVM1 Filtrado 2 102 mas de 60
Deteccién manual 126 0

Tabla 5.13: Comparacién de los crateres detectados y los créateres etiquetados
manualmente para la imagen 1. El filtrado 1 corresponde al filtrado “rapido”
y el 2 es el filtrado automatico propuesto.

La segunda imagen utilizada, consiste en una regién del mar de la hume-
dad, al igual que las primeras pruebas, las dos primeras imagenes muestran
el mar de la humedad con su respectivo etiquetado manual de los crateres.
De igual manera se establecié el mismo tamano minimo de 6x6 pixeles.
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Figura 5.10: Imagen del Mar de la Humedad (Imagen de prueba 2).
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Figura 5.11: Etiquetado manual de crateres presentes en la imagen de prueba
2.

En las siguiente imdgenes podemos comparar los distintos filtros con am-
bos clasificadores, resultando de igual manera que el algoritmo de “Adaptive
Boosting” tuvo un mejor desempeno general, cabe senalar que esto puede
ocurrir debido a que las caracteristicas fueron elegidos gracias al algoritmo
de “Adaptive Boosting”; lo cual puede no ser la mejor opcion para conformar
el vector de caracteristicas utilizando en los SVM.
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Figura 5.12: Deteccion de crateres en la imagen 2 utilizando “Adaptive Boos-
ting” con un filtrado rapido.
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Figura 5.13: Deteccion de crateres en la imagen 2 utilizando “Adaptive Boos-
ting” con el filtrado automatico propuesto.
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Figura 5.14: Deteccion de crateres en la imagen 2 utilizando SVM con un
filtrado rapido.
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Figura 5.15: Deteccion de crateres en la imagen 2 utilizando SVM con el
filtrado automatico propuesto.

Aligual que en la tabla de crateres detectados que obtuvimos de la prime-
ra imagen, de igual manera se realizo una tabla comparativa de los crateres
detectados, asi como el aquellos que fueron detecciones erréneas de los dis-
tintos modelos aplicados en la segunda imagen. Se contabilizaron los crateres
detectados en cada imagen, asi como las detecciones erréneas.
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Caracteristica

Crateres Detectados

Falsos Positivos

“AdaBoost” Filtrado 1

21

3

“AdaBoost” Filtrado 2 | 24 3
SVM1 Filtrado 1 27 35
SVM1 Filtrado 2 29 46
Deteccién manual 43 0

99

Tabla 5.14: Comparacién de los crateres detectados y los créateres etiquetados
manualmente para la imagen 2. El filtrado 1 corresponde al filtrado “rapido”
y el 2 es el filtrado automatico propuesto.
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Conclusiones

Se concluye esta tesis con un resumen de los logros alcanzados en la
investigacion, asi como los futuros trabajos que parten de la investigacion y
el trabajo logrado a lo largo de la elaboracion de esta tesis.

6.1. Conclusiones

En este trabajo se propuso el uso de una metodologia para la deteccion
de crateres lunares, en donde se utilizaron plantillas sugeridas ademas de las
propuestas en trabajos previos. De igual manera se utilizo una propuesta de
filtrado para la eliminacién de los falsos positivos que dejé el primer proceso.
Esta area es de mucho interés, ya que esta en constante estudio la eleccién
de caracteristicas que se utilizaran en los clasificadores como lo son el SVM
y el “Adaptive Boosting”. Como pudimos observar el uso de caracteristicas
Haar especializadas para extraer caracteristicas de un objeto, presenta me-
jor rendimiento que las caracteristica Haar generales que podemos observar
en [42, 23|, permitiendo que con un ajuste de umbral se detecte una mayor
cantidad de grupos de pixeles que representan un crater. Todo ello sumado
a un filtrado especializado para este problema nos permite alcanzar un ren-
dimiento 6ptimo. Entre las ventajas que se pudieron observar al momento
de comparar los resultados, es que las caracteristicas Haar propuestas englo-

100
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ban mejor las caracteristicas que representan a los crateres, permitiendo que
se diferencien del resto de las formaciones topograficas que encontramos en
la luna. Sin embargo, debido a que las caracteristicas Haar utilizadas para
el entrenamiento dependen de la fuente de donde se extrae la informacién,
en este caso de las imédgenes de entrenamiento, esto tiene sus desventajas y
ventajas ya que permite tener un clasificador 6ptimo para la deteccion de
crateres de zonas similares a las que se utilizaron para en entrenamiento del
modelo, pero impiden generalizar el modelo; teniendo problemas en imégenes
cuyas condiciones de luminosidad o resolucién son distintas a las utilizadas
por el entrenamiento. Lo anterior aparentemente se solucioné construyendo
el sistema propuesto obteniendo una detecciéon mas limpia de los crateres,
sin embargo algunos parametros no fueron automaticos e hizo ajustarlos, lo
cual es un punto a seguir en los trabajos futuros. Finalmente, se probd que
en el problema de detectar crateres es importante conocer el objeto, ya que
eso nos permite crear plantillas Haar especializadas, asi como métodos de
filtrado especificamente para las condiciones que presenta el entorno donde
se encuentra presente el objeto a identificar. Con la metodologia propues-
ta se obtuvo un incremento en la tasa de deteccién eso nos puede llevar a
pensar que se deben introducir distintas metodologias, o incluir clasificadores
hibridos para el reconocimiento de crateres en superficies de astros y satélites.

Las contribuciones de este trabajo incluyen algoritmos para el entrena-
miento de clasificadores utilizando las plantillas Haar propuestas, las cuales
incrementaron la tasa de deteccién. Igualmente se contribuye con un método
global de deteccién de crateres, lo cual es de gran ayuda para la obtencion
de la distribucién tamano-frecuencia de los crateres detectados. Otra de las
contribuciones es un articulo de investigacién publicado en el congreso no.
11th de (CCE) Computing Science and Automatic Control en donde se pre-
sentaron los avances preliminares de esta tesis. Por ultimo, derivado de la
obtencion de iméagenes utilizadas para el entrenamiento de los modelos, tene-
mos una base de datos de imagenes de crateres lunares, (con sus respectivas
muestras negativas), la cual permitira el desarrollo y evaluacién de futuras
investigaciones en el drea.
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6.2. Trabajo Futuro

Siguiendo la linea del procesamiento de imagenes planetarias, asi como
la deteccion de caracteristicas para el estudio del astro, los trabajos a futuro
incluyen la construccién de un método que a partir de los crateres detectados,
calcule la distribucion frecuencia-tamano para de esa manera obtener las
comparaciones con respecto a los demas astros. Esta nueva propuesta a futuro
permitirda obtener una herramienta muy til para el estudio de la edad de
ciertas secciones de la luna o en su defecto otros astros.

En la metodologia para aplicar el filtrado surge la pregunta ;Qué filtros
deberian ser mas optimos para evitar que se descarten muestras positivas? ,
lo cual es una problematica que se debe estudiar.

En el proceso de filtrado final igualmente encontramos otra pregunta a
resolver ; Cémo seleccionar y /o eliminar las muestras detectadas varias veces
con distintos tamanos de subventana?. Esta problematica la encontramos al
tener varias detecciones de un mismo crater y se determiné utilizar un método
donde se seleccionan todas las detecciones pintando una nueva subventana
que abarcara dichas detecciones. Preguntarse como optimizar este proceso es
una interrogante que se encontrd ya que en el proceso se eliminaban crateres
individuales detectados.

Hablando de manera general de la deteccion de crateres lunares, futuros
trabajos estarian enfocados a la mejora del proceso, asi como el diseno de
mejores caracteristicas, como el procesamiento de la imagen de manera que
exista menos dependencia de los modelos elegidos para entrenar y sirvan solo
de referencia en todo el proceso. Cambiar ese enfoque de aprendizaje guiado
a uno semi-guiado donde el preprocesamiento haga mas generales las carac-
teristicas permitiria aumentar el desempeno del clasificador, posiblemente
solucione esa dependencia, cosa que se vera en futuros trabajos.

Considerando de igual manera la desventaja del entrenamiento con “Adap-
tive Boosting” debido al tiempo de entrenamiento entre particién y particion,
de igual manera se explora la idea de hacer un entrenamiento mas optimi-
zado paralelizando el proceso, para de esa manera hacer varios procesos de
refinamiento y eleccion de caracteristicas que son necesarios igualmente en
otros clasificadores como los son los SVM.
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De esto se puede concluir que aun hay mucho camino que recorrer, al igual
que se explor6 una nueva solucién y se buscaron nuevas plantillas y métodos,
es necesario incrementar el rendimiento del clasificador y de igual manera
realizarlo de forma mas general. Sin duda surgen muchas interrogantes y
aspectos no triviales que nos hacen abordar el problema desde distintos en-
foques para cubrir por completo la problematica, este problema tiene mucho
campo de estudio en distintas dreas.
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