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Resumen
Determining the species of Frailejon to which a leaf of this species belongs is a

fairly complex work that requires the advice of many times personnel specialized in
botany and genetics. In this context, this work attempts to construct an algorithm ca-
pable of performing such a classification based on the morphology of the leaves of the
different species of Frailejon (E.Grandiflora, E. Argentea, E. summapacis) present in
a set of tagged photographic data based on previous classification work morphology
of different types of plant species. Using the recommended features in the mentioned
works we create a set of data from which we extract the most relevant characteristics
and which will be used 1n different classification algorithms in order to find the one with
the greatest accuracy.

Introduccion

La necesidad de distinguir el ecosistema en donde se trabaja genera la ne-
cesidad de 1dentificar las diferentes especies que componen el mismo, para
el estudio de caso, dado el predominio de la Espeletia en los paramos, es de
gran importancia identificar esas diferentes especies y sus caracteristicas mor-
fologicas.

Construccion del Conjunto de Datos y extraccion
de caracteristicas

Figura 1: Las fotografias en su mayoria presentaba discrepancias en la toma de muestras tales
como: Distancia del objetivo a la camara, tamano de la imagen en pixeles, iluminacion, sa-
turacion, contaminacion de los objetivos, fondos no adecuados para la separacion de objetos,
entre otros. Este conjunto de datos fue proporcionado por Ivan Jiménez en su trabajo
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Figura 2: Metodologia adoptada para el desarrollo de este trabajo

Caracteristicas geométricas.
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Figura 3: Primer espacio de caracteristicas y sus correlaciones Pearson.
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Figura S: DFT aplicada a los puntos que conforman el contorno de la hoja.
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Figura 6: Donde efectivamente se observa que muchos de ellos poseen un grado alto de co-
rrelacion(visto desde el valor absoluto de estos coeficientes).
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Figura 7: PCA y TSNE separados por grupos de especie usando el espacio de los armonicos

Analisis de los datos obtenidos

Modelos

Creacion de los espacios de analisis
= Espacio 1 = Componentes Geométricos.
= Espacio 2 = Componentes de contorno.

= Espacio 3 = Union de estos espacios.

Figura 8: PCA y TSNE, Reduccion de dimension aplicado a la unidn de los dos espacios El
y E2

Aplicacion de los modelos de clasificacion

Resultados.
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Figura 9: Matriz de confusion para cada modelo entrenado con el espacio 1 completo.
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Figura 10: Analisis por subgrupos, arriba por parejas, en el medio por tripletas y abajo por
cuartetos
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Figura 11: Matriz de confusion para cada modelo entrenado con el espacio 1 completo.

UNIVERSIDAD

NACIONAL

DE COLOMBIA

Vi ‘j, A lr. 1 4 'll
N :L |I‘|¥ AW} .'; ". . f_;:lljr /N
|/ | |f|| '

S e T ]

HESIEE

A LN O L B LAFLA A SRR LA §1 6 0 AL R 5 ) L
Mejor accuracy para RandomForest: 8.5894736842185263 Grupo obtenida [ 9] |28']
Mejor accuracy para Meural Net: 8.6 Grupo obtenida [' 1| &7]

Mejor accuracy para Extratreesclassifiers: ©.5894736342185263 Grupo obtenida [' 3||28°]
Mejor accuracy para NearestNeighbor: @.5578947368421852 Grupo obtenida [' 1|| 8']

Mejor accuracy para RandomForest: ©.5421852631578947 Grupo obtenida ['Armdnice 1|Armdnice 5|&Armdnice 8' 'Armdnico 1|Armdnico 2|Arménico 12°

‘Arménico 1|Arménico 12|Armdnico 15']

Mejor accuracy para Meural Met: ©.5526315782473585 Grupo obtenida ['Armdnico 1|Armdnico 6|Armdnico 14']
Mejor accuracy para Extratreesclassifiers: ©.631578947368421 Grupo obtenids ['Armdnico 1|Armdnico 2|Armdnico 47]
Mejor accuracy para NearestNeighbor: ©.6631578347368421 Grupo obtenida ['Armdnico 1|Arménico 4|Armdnico 7']

Figura 12: Andlisis por subgrupos, arriba por parejas, abajo por tripletas
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Figura 13: Matriz de confusion para cada modelo entrenado con el espacio 3 completo.

Conclusiones

= Se puede concluir que a pesar de no tener un precision de mas del 90 por
ciento, se obtuvo una buena precision, esto dado que los datos o las image-
nes no tenian la calidad que esperaba y ademas la identificacion de las espe-
cies estaba hecha por un libro bastante antiguo y estas imagenes fueron to-

madas hace pocos afios, como menciona |

] el paso del tiempo y el cambio

del entorno para estas plantas ha hecho que se creen syngameones, t€rmino
que se usa cuando un conjunto de especies del mismo género o familia ha
combinado sus caracteristicas fenotipicas a tal punto de no ser facilmente
distinguibles como es el caso de la Espeletia Grandinflora y la Espeletia
Summapacis, incluso pudiendo haber otras especies que aun no se hayan

reconocido en la misma muestra.

= Estos tipos de estudios vienen de gran importancia en las areas como la
Botanica y la Ecologia porque la identificacion de estos tipos de especies
que habitan estas zona permiten caracterizar el ecosistema, teniendo image-
nes de buena calidad y quizas un poco mas de imagenes se podria llegas
a un buen resultado lo cual acortaria tiempo y gatos a las personas que se
encargan de este tipo de investigaciones.
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https://youtu.be/5ePq7JhM3LI

