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Abstract—El principal objetivo de este trabajo es desarrollar presencia de tejido canceroso en el cuello uterino. Para esto,
metodos de medida para dar soporte al pdtlogo en el diagidstico  e| proyecto se apoya en el conocimiento a priori acerca de los

de lesiones escamosas cervicales. Para esto, una de las primeraériterios empleados por los @@ogos para dicho diagstico
labores se concentra en la segmentasi de las &lulas obte- . '
algunos de estos son:

niendo una representacbn mas simple de la imagen para poder
establecer medidas que sean utiles en el diagstico de dichas o Pérdida de la polaridad de laglalas.
lesiones. El presente escrito muestra algunos avances iniciales en , Mitosis anormales.

la segmentacdn de ricleos celulares. « Alteracion de la reladin nicleo-citoplasma.
Index Terms—Cancer cervical, lesiones escamosas, seg- « Hipercromasia nuclear.

mentacibn de imagenes en color, segmentam de &lulas Alt v X
: ' ) ' eracion de la maduradn.
Maguinas de vectores de soporte (Support Vector Machine SVM), o o .
perceptrones multicapa. El ariculo se divide de la siguiente manera: en la satti
se revisan algunos antecedentes acerca del@ssiga asistido
I. INTRODUCCION por computador y la segmentéani de €lulas; la secén

. L . lIl presenta el conjunto de iagenes y algunos &mbodos
El cancer de cuello uterino &ncer cervical) es hoy el i . )
! . . empleados; en la seéci IV se muestran los experimentos
segundo ras conin en mujeres en todo el mundo [1]. T T , !
realizados y los resultados obtenidos; finalmente en la@ecci

El diagrbstico temprano de esta enfermedad en una etgpa : . )
) - se dan algunas conclusiones y perspectivas de trabajo a
precancerosa es muy importante para la efectividad de !]oés

tratamientos. Existen diversos &renes para el diagstico sarrollar.
del cancer de cuello uterino algunos de estos son: la citalog
vaginal, la colposcopia, la inspeoai visual directa y las [I. ANTECEDENTES
espectroscdps fluorescente y reflectiva. La majmde pases
del tercer mundo usan estudios de citdééogaginal o in-
specodn visual directa ya que son de muy bajo costo. En Recientemente se han reportado diferentes proyectos que
los sitios donde se ha implementado la cité¢ogaginal se buscan introducir el diagrstico autoratico de @ncer basado
ha logrado bajar la incidencia dérmcer en urv0% pero esta en imagenes histopatdgjicas. En el reporteéétnico de Demir
prueba tiene inconvenientes ya que la sensibilidad de la misyna&¥ener [3] se encuentran documentados algunos de los
es $lo del 51%, y la interpretadin para dar un diagistico pasos del diagrstico de ancer, ilustrados en la figura 1,
es altamente subijetiva [1]. estos pasos incluyen: preprocesamiento para eliminar ruido
En el mundo hay varios proyectos que tratan de estudjasegmentar regiones de irdsren indgenes microspicas;
nuevas formas de bajar la incidencia y/o de encontrar nuessdeccdn y extracddn de caractésticas. Para el caso del
tratamientos para elancer de cuello uterino entre estos seancer de origen cervical se encuentran carstieas basadas
encuentran: la construdsi de redes de investigaci para en textura, en fractales y en topolagFinalmente para deter-
estudiar la incidencia del virus del papiloma humano en el datinar el diagdstico se emplean algoritmos de aprendizaje con
sarrollo de estedancer [1]; la implementadh de herramientas clasificadores, #&todos de evaluaimn y pruebas estésticas.
computacionales que den soporte objetivo en la deterndinacDtro ejemplo es proyecto realizado por Price et. al. ellos
del diagrbstico asociado a los amenes de patolégcomo por desarrollaron un sistema de de6isi basado en redes de
ejemplo el proyecto realizado en el Reino Unido por Price gtecisbn bayesianas (bayesian belief networks). Este sistema
al. [2]. busca ayudar a los gdbgos a dar diagrsticos nés objetivos,
Este ariculo trata de la segmentaci de riicleos celulares, hacerlos &cilmente reproducibles y ayudar addagos pvenes
esta tarea es un paso inicial en el desarrollo de un proyectoegnel aprendizaje [2].
el cual se pretende determinar medidas moé&witas sobre  Por otro lado, Loukas y Linney [4], hicieron un &isis
imagenes de cervix. Dichas medidas se toman con el fin dke imagenes histdigicas basado en tres factores bgtos
ayudar a los expertos dbgos en el diagistico de lesiones que influyen en la respuesta de los tumores a la rddiaci
escamosas intraepiteliales, las cuales son un indicador ddalgroliferacbn, la hipoxia y la vasculatura. Al igual que

A. Diagrbstico de ancer asistido por computador
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el espacio de tsqueda pero el problema esta precisamente

GBITA%EESE en la determinaéin del taméo de esta lista. Elimero de

e T i familias es importante, si es pedioese acerca a lalbqueda
/[_’;;;;;/;g%\ e g) ““:;m;c; takd, Eje otra manera la \{elomdad de" convergencia empeora.

Ty P “\._Camoeristicas Ademés el determinar alnmero de hijos tambn afecta la

Caracleristicas Seleccion de caracteristicas
* Morfoldgicas

/\ /\ velocidad de convergencia para ese caso usaron valores entre

2 y 8. Adenas los autores encontraron que esttado tei

« T Algorimos de Prusbas casos donde no se obtan segmentaciondsptimas.
E\imwnqcnﬁn Segmentacion -Tnp“DI’:glcas e Sstad=loss . s , .
deruico  naceoisula | novdlegiess Entre las &cnicas de segmentéai de &lulas con apli-
caciones en canceroltzghay una comparam de nétodos
supervisados, basada efixgles hecho por Meurie et al.
Clasificadores: Métodos de Evaluacion P , .
« Rodes Nuonabs -emmospesne | [9], con imagenes de ancer bronquial, en donde usa un
Basada en regiones  Basada en fronteras :g\;?erﬁ?;indlﬁgs\i:oe -sceC;éLr‘Qd de prusbas esquema de Segment'anlen C|nCO etapas Slmpllﬂcm de

- Analsis drminarte freal -+ Ssemesaivecs 1 jmagenes usando pre-tratamiento con suavizado, elindinaci
" Lemeone de ruido; seguido de clasificéci de fixeles usando Bayes,
kNN, SVM; extraccbn de marcadores basados en morf@og
Fig. 1. Revisbn de pasos en diagstico autoratico de @ncer. Adaptado matendtica; luego watersheds para hacer crecimiento usando
de Demir y Yener [3] la informacbn de color de la imagen obteniendo las regiones
correspondientes aligleo y al citoplasma. En este trabajo se
concluyd que es de importancia la escogencia del binomio
mpuesto por el modelo de color y del clasificador para
obtener mejores resultados, hay diferentes combinaciones que
dan mejores resultados ellos encontraron que para Bayes los
. i} mejores espacios de color son YCh1Ch2, RGB y XYZ, para
B. Segmentadn de €lulas SVM son YCh1Ch2, HSL y RGB, y para kNN los mejores
La segmentadin de &lulas se ha tratado desde diversoson HSL, XYZ y RGB [9].
enfoques que incluyenét¢nicas tradicionales de &genes
usando umbralizadn, detecdn de bordes con ascaras de m
gradiente, hastaétnicas donde se aprovecha la informaci
de color incluyendo etodos usando modelos donde se sepafa Material Histobgico
la componente de iluminam odmo el HSI (Hue Saturation  El proyecto se desarrolla con @menes digitales en color
Intensity) y el HSL (Hue Saturation Luminance). Taémi tomadas de muestras deergix con nétodo de tindn
uso de algoritmos de clasificaci de pxeles en el espacio (Hematoxilina-Eosina).
de color RGB, usando alisis de componentes principales
(ACP), fusbn de regiones, emparejamiento de plantillas (con-
tornos activos, transformada de Hough)alisis de texturas y B. Ardlisis de imagenes
clasificacon (Redes neuronalegdica difusa) [4]. Inicialmente, el estudio se ha centrado en la segméntaci
Lezoray [5] en su tesis doctoral hace segmedtaaile de los ricleos celulares. En las &genes disponibles se
células en imgenes en color con morfoliay matenatica identificaron varios casos de presencia deleos estas son
aplicada a iragenes de redes neuronales. Un trabajo anteridrcleos aislados, en mitosis, traslapados con otehdas y
hecho por Walker et al. en 1994 [6], aplicado &utas cer- traslapados con otrosioleos celulares. Adelis, se debe tenr
vicales usa tambn morfoloda y extracadn de caractésticas en cuenta que hay casos donde en este tipo de tejidos se
de textura. presentan &ulas que tienen &s de un fcleo, la figura 2
Otros enfoques tratan de solucionar problemas que se greesenta algunos de los casos nombrados anteriormente.
sentan con segmentaai de €lulas usando representaciones Hasta el momento, se ha trabajado effiamente en la
parangtricas para hacer emparejamiento de plantillas cordeterminadin de riicleos aislados. Inicialmente el problema
contornos activos o transformada Hough [4]. Entre estds segmentatn se trabd sobre las iragenes en escalas de
también hay écnicas que plantean el problema de segmegrises, tomando la componente de ilumiaact” del modelo
tar las @lulas ®mo un problema de optimizaoi de una de color YIQ (0.299R+0.587G+0.114B), la figura 3 presenta
representadn parangtrica de la forma celular. Segmentati un ejemplo donde se nota como al emplear la imagen en escala
satisfactoria de @ulas aisladas, fitiples &lulas y &lulas de grises se pueden confundir algundglaos esto debido al
traslapadas se logra con léchica de Wu, Barba y Gil fenbmeno de metamerismo [10]
[7]. Este neétodo hace minimizadh sobre una representaoi La complejidad de estas agenes se hace manifiesta debido
parangtrica pero el costo computacional es prohibitivo pamaque el nétodo de captura empleado y la tioicj hacen que se
imagenes grandes donde hay muchakilas. Otro esquema afecte bastante la calidad de lasagenes. Ya que la coloraci
basado tamiin en optimizadn usa un ratodo evolutivo de estas iragenes es variable en una misma imagen y entre
basado en tsqueda tal de Jiang y Yang [8]. Este @iodo imagenes. Lo cual obliga a buscar alternativas de segméntaci
usa memoria de corto plazo y tiene una lista para diversifieanpleando la informaén de color.

la revisbn de Demir y Yener [3] presentan diferentes pas
donde se destaca el problema de segmentarélatas.

M ATERIALES Y METODOS
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Fig. 2. Algunos casos que se presentan para la segm@amteei ricleos
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C. Segmentadn de riicleos €lulares B 2] - N o
Debido a que la coloragh de los objetos en cada imagen S & ”~
puede variar bastante, pero que taembge encuentra que en - ™~ - - -
e w
general la coloradin se encuentra separada en cuanto a su - ’ ‘
tonalidad, los acleos son de tonalidad violeta casi azul, y .P - - R U ‘.
el citoplasma de colora@n rosa. Se plantea un esquema de || ’ . .
segmentadin de imagenes que haga una sepavacen el - . o ‘ ‘
espacio de color RGB, esta segmertiage hace mediante una ] ‘ v'~.‘ ‘o?
metodoloda experimental usando diverso€tmdos de apren- — =
dizaje de naquina, se empteregresion lineal y polinomial y (b) Imagen en escala de grises
maquinas de vectores de soporte. Fig. 3. Imagen original en color y escala de grises usando la componente Y

1) Regreshn: Para hacer clasificam via regre€in se del modelo de color YIQ, las flechas indican algunos sitios donde se pueden
pintea el problema de determinar la fubwi(en este caso confundir ricleo y citoplasma celular
linea o polinomio) que mejor represente los datos y se plantea
de manera que se puede determinar un critrio sencillo para
clasificachn. De manera formal se tiene un conjunto d@& Por resultado un hiperplano de sep@mdeterminado por
entrenamientdy;, x;} y se construi una fundn f(x;) que & ecuacdn:
permita estimar de la mejor manera la sobunci;, en el caso wlx +wy =0 (3
de regre$in se prefiere la funén que tenga un menor error
cuadatico medio. Ahora para hacer clasificatipor ejemplo Donde la clasificadin estafa dada por:
con dos posibles clases se define guyec {0,1}. De tal
manera que se determif@aa pertenencia a una u otra clase
siguiendo el criterio sif (x;) < 0.5, x; € 0 o de lo contrario w'x; +wo < —1, paray; = —1 (5)
x; € 1.

En este aitulo se trabdj con regredin lineal

wlx; +wy > 1, paray; =1 (4)

Este nétodo plantea un esquema donde se busca maximizar
la separadin entre las clases usando unos puntos de entre-
namiento denominados vectores de soporte los cuales van a

y=f(xW) = o+ Y i (1) soportar el hiperplano. Esto es equivalente a la minimizaci
= de ;|lw|? = 3 = w’w. El objetivo final del nétodo es
y regresbn polinomial obtener el vector de pesos y el sesgowy que forman el
N m hiperplano de separdni. Este problema se plantea como:
y=foaw Z: dz i af (2) Minimizar :
— 1
2) Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Ma- J(w) =§WTW (6)

chine -SVM-): Este es un @todo de aprendizaje deaguina
gue hace una clasificari para patrones de entrenamiento de T ]
la forma{y;, x;}, dondey; € {1, -1}, y x; € R". El método yi(W' x;+wy)—1>0 i=1,...,N (7)

Sujeto a:
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Usando el retodo de multiplicadores de Lagrange esto es: | - W ™ [ o W ™ |
Minimizar : = - o2 s P o -
| v -»" -»"
J(W7 ’U)o, a) 2WTW Z (673 yz W X + wO) - 1] (8) o ‘ « g a ‘ _ g
i=1 2 e 5 2 ) 5\
Esta formuladdn es compelja ya que requiere determi- oy . G -

anr tanto los pesos; de Lagrange como los pesas del . j‘

hiperplano. Por lo anterior esta formulaki se emplea para — ﬁ!ﬁ | : o |
contruir el dual de este problema, el cual se puede expresar \O-& w \ ‘ s @ \ ‘
Unicamente enérminos de los datos de entrenamiento y | S . ‘,‘ [ e ‘,‘
permite determinar los pesos. Asi el problema a solucionar e ‘ : ‘ e Q ‘ e Selph o ‘
ahora es: . & ". P =T 3“' 1
3 BadE Y Lo
Mazimizar : (a) Original (b) Marcada
N 1 N N _ N
Q(a) _ Z a; — — Z Z alajyzij X (9) Fig. 4. Imagenes original y marcada por el@ago

i=1 1—1] 1
sujeto a0 < o; < C'y > a;y; = 0y C es un paametro a \\\\ .

. i . — .
seleccionar que se utiliza cuando las clases no son linealmente £ |oww =
separables. wo T

De la solucdn del anterior problema se puede obtener los L g
valores dew y wy usando las expresiones: < \/‘> :
N N f
w = Z GYiXg (10) \ Cemer |
i=1
@ (b)
wo =1 — w’x) (11)

Fig. 5. Visualizaddn del conjunto de datos de entrenamiento corerspondeinte
dondex(®) es un vector de soporte, es decir un vector dongéronteras de icleos (cyan) y de citoplasmas (magenta)
yi = £1y a; # 0 Detalles nds a fondo acerca de estétodo

se pueden ver en [11], [12]. B. Regresn Lineal

En la tabla | y la figura 6 se presenta el error de
entrenamiento y de prueba variando los tAow de en-
trenamiento tomando fracciones del conjunto de datos del

10%, 20%, 30%, 40%, 50%, . .., 90%,; al aplicar regresion lin-
Se cuenta con un conjunto de 29781 datos obtenid9g e |a forma

por marcadn directa hecha por un pdbgo experto sobre
imagenes de biopsias dergix tomadas con &todo de tindn N
Hematoxilina-Eosina. Los datos corresponden a las categorias + Z W;x
nicleo (0 -cero-) o citoplasma (1 -uno-) y los valores de color i=1
RGB, coordenadas, y donde ocurren. La figura 4 presenta I®onde N es la dimensin del vectorx, para este caso 3.
imagen original y la imagen con las fronteras de lasleos

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

A. Conjunto de datos

y=rflxw 12)

y citoplasmas de 35&tulas marcadas en color verde por el Tamdio | Error de Entrenamientg Error de Prueba)
ablooo 100 0.1756210 0.1793968
pablogo. . 200 0.1744159 0.1772189
A continuacbn se presentan los resultados experimentales 300 0.1774611 0.1749550
de aplicar diversos é&todos de aprendizaje deaguina para 400 0.1746430 0.1767924
determinar fAcleos (regiones de color oscuro) y citoplasmas 500 0.1731699 0.1781946
! N N 600 0.1795937 0.1701685
(reglongs de color &s claro alrededor de Ios_udeos), sobre 200 0.1812579 0.1630131
un conjunto de 1000 de los puntos del conjunto. Se tomaron 800 0.1754624 0.1753424
los primeros 1000 datos del dataset déspde eliminar la 900 0.1747898 0.1794707
informacibn de posidn y eliminar datos redundantes ya que TABLE |

solo se usdr la informacdbn de color RGB y en el dataset
completo hay bastantes de estos datos repetidos la figura 5
presenta los datos de experimenbacicon respecto a cada
una de sus variables.

LINEAL

ERROR DE PRUEBA Y ENTRENAMIENTO OBTENIDO POR REGRESN
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[Grado][ Tamdio del conjunto de entrenamiento ]

100 200 300 400 500 600 700 800 9004{
0.1573712| 0.1609569| 0.1557858] 0.1547649| 0.1549284| 0.1577421 0.1604243| 0.1528224| 0.1509655

0.1555507| 0.1571203] 0.1531613| 0.1536293| 0.1542554] 0.1569261] 0.1596344| 0.1518967| 0.1500146
0.1538338| 0.1559723] 0.1526449] 0.1534464| 0.1540707| 0.1566005] 0.1590849| 0.1511732] 0.1493176
0.1507522[ 0.1555481] 0.1512287] 0.1529379] 0.1538998| 0.1563946[ 0.1590112] 0.1510302| 0.1490585]
0.1487909| 0.1554517] 0.2136900| 0.1523875| 0.1533846| 0.1560218] 0.1594638| 0.1509329] 0.1490069
0.1481255( 0.1535712] 0.1516029| 0.1697833| 0.1540871] 0.1553934] 0.1581109| 0.1504515[ 0.1485526
0.1480149] 0.1518731] 0.1493092| 0.1506106| 0.1525274| 0.1548649] 0.1579342| 0.1503533| 0.1485116
0.1471867| 0.1515881] 0.1491158| 0.1495943| 0.1520245( 0.1545724] 0.1578125| 0.1502213| 0.1483778
0.2330234| 0.1502133] 0.1486296] 0.1485556| 0.1516485| 0.1541405] 0.1576477| 0.1499483] 0.1480670

Error de entrenamiento Error de prueba

0180
.

0.180

0175

0178
L

0170

0176
L

©| | ~f o 0| B w[ro

=
S

0174
L
0.165

® w0 w0 a P S TABLE Il
ERROR DE ENTRENAMIENTO OBTENIDO POR REGRESN POLINOMIAL

Fig. 6. Error de entrenamiento y de prueba obtenidos por régrdisieal

variando el tami@do del conjunto de entrenamiento [Grado][ Tamaio del conjunto de entrenamiento ]
00 200 300 300 [ 500 500 700 800 | 900
2 0.1597720 | 0.1507025| 0.1507793| 0.1496193| 0.1495119| 0.1493318| 0.1491169| 0.1487623| 0.1486717
3 || 0.1624829 | 0.1561014] 0.1519235] 0.1492895| 0.1491402] 0.1487576| 0.1485202] 0.1483759] 0.1481400
- . AL 0.1717006 | 0.1604446| 0.1518972| 0.1490497| 0.1488342| 0.1479170| 0.1475283 0.147372‘41 0.1471020
La figura VI presenta el resultado de segmentar la imageneie—||—vss7zeas o .1593505] 0.1545033] 0-1488150] 0.1484802] 0.1470375] 0.1473951] 0.1470250] 01467378
; A di 6 || 09972649 | 0.1593995| 0.1545033] 0.1488180] 0.1484802] 0.1479379| 0.1473991] 0.1470259| 0.1467378
entrenamiento con el resultado de la regredineal usando |——{—sessos | o157 0 1670232 02022675 0 T528602] 0 1476162] 0 1469652 0-1464T20] 0 146TA13
; i ; ] || 4.0337141 | 0.2357348] 0.1584329] 0.1496690] 0.1486619| 0.1481731] 0.1472213| 0.1464684] 0.1461683
un Conjunto de entrenamlento de 700 datos ya que tlen 9! 7.7335909 | 0.1692824| 0.1545301| 0.1493319| 0.1487062| 0.1482790| 0.1468550| 0.1460272| 0.1457488
error de entrenamiento a8 bajo. Los pesos para lméa de [0 17093164404 02939282 0.1550507] 0.1532065] 0.1496406] 0.1489853] 0.1465847] 0.1457245] 0145534
regresbn son:
9 TABLE Ill
ERROR DE PRUEBA OBTENIDO POR REGRESN POLINOMIAL
0.013235941

wo = 0.793873304w = 0.003960904 (13)
—0.017546224

grado 2 usando un conjunto de entrenamiento de 900 datos.
Los pesos para el polinomio de regf@sison:

; —8.752422e — 02 2.620946e — 04
P ‘ wo = —3.721500e + 00,w = 9.534193e — 04 7.040096e — 06
~ 1.259927e — 01 —3.602497e — 04

P - . ¥ ! 15
0.. (15)

- -~ b

w»
(a) Marcada (b) Segmentada ‘Qw " é‘a‘ ?"* Q' “

. et 48,08 4
Fig. 7. Segmentadh usando regresn lineal PR R W +
e b"% ‘g. | B*’%" Q‘o" {
2 B%" e, o®?
C R ~ P I . I ‘-A ‘ ¥ - ".. .h -
- negreson Folinomia (a) Marcada (b) Segmentada

En las tablas Il y Ill se presenta el error de en- _ S
trenamiento y de prueba variando los td@m®m de en- Fig. 8. Segmentadh usando regresin polinomial grado 2
trenamiento tomando fracciones del conjunto de datos
del 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, . .., 90%; al aplicar regresion
polinomial de la forma V. SUPPORTVECTORMACHINE

Se experimento con los posibles kernel de SVM con sus

N om valores por defectai’ = 1, polinomial grado =3, gamma= 1,
y=f(x;w) =wp + Z Z wi,dxg (14) CoefO:O? * P J ’
i=ld=1 Por otro lado, la tabla V presenta el error de generaliraci
Donde N es la dimendin del vectorx, para este caso 3 y dusando k-fold cross validation con 10 folds para lostodos
es el grado del polinomio. de SVM. Los resultados son:

La figura VI presenta el resultado de segmentar la imagenAdicionalmente se experimeéntvariando los pametros
de entrenamiento con el resultado de la regresion polinomig@mma del, 2,3 y C 0.5, 1, 1.5,2 del kernel de funciones de
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Tamdio | SVM-Linear | SVM-Polynomial | SVM-Radial | SVM Sigmoid - — 1 [
100 24.1 28.3 23.6 34.2 - -
200 22.8 26 233 35.8 . . -
300 216 311 223 36.7 - W [ o
400 22 32.3 20.3 36.7 - . i~ o«
500 23 35 21 374 - <
600 235 3338 20.4 37.6 a ol . :
700 235 33.6 20.3 38 : ,
800 2.7 34 203 36.7 . @‘*
900 22.8 343 20 37 L
1000 23 33.9 20.6 32 e p

Ya

<
TABLE IV @ b:;'* , 1: ‘
R iR S LT

ERROR DE CLASIFICACON PARA SVM

@

|
ke )
Método Error Cross Validation ¥ g » '

SVM radial 0.213 :;:.‘. - Q*.‘ :h%‘ . Q"
SVM polynomial 0.338 9.4’ .-.* 9 * o "

SVM linear 0233 ® “D ‘ 8 [ ] ‘&’.
SVM sigmoid 0.355 8. 75 a ‘a .

TABLE V (a) Marcada (b) Segmentaéin

ERROR DE GENERALIZACDN CON CROSS VALIDATION1OFOLDS PARA g 9 |magen original, contornos delineados por un experto y resultados
LOS METODOS DE CLASIFICACON de segmentadn usando SVM algoritmo SMO con fuidei Radial

La aproximaddn presentada es un paso inicial, se plantea
base radial, ya que es uno de loétodos que permite hacer|z necesidad de buscar un modelo de segméntatonde los
proyecciones d los datos en espacios de mayor dibrenlsis ncleos aislados queden bien segmentados ya @ue se ve
errores de generalizani son los que se ven en la tabla V. g |as figuras , y 9 estos@todos requieren afinarse porque
se obtienen regiones que no corresponden.

[ ! . e .
05 T 15 7 Se debe revisar la segmentatiafinando pametros del
Gamma | —+ | 0214 021 [ 0.21 | 0.212 SVM, adenas de explorar modelos de color diferentes la
2 0.218 0.21 0.215 | 0.212 , .
3T 0216 T 0915 T 0214 | 0221 RGB @dmo es_el caso de mod_elos gue trabajan el color desde
TABLE VI le punto de vista de percepa humana como el CIELab o

modelos donde se separe el color en componentes separadas
para tonalidad, saturdm e ilumnicacddn @mo HSV 6 HSL.
A pesar de lo anterior, con los experimentos realizados hasta
Finalmente se entrénun SVM con una funéin de base € momento, la mejor clasificam desde el punto de vista de
radial (Jamma=1,C=1) aplicando el algoritmo SMO de I@Tor de entrenamiento y prueba se obtienen al hacer régresi
libreria Weka [13]. La figura 9 muestra la segmentactle lineal simple, lo cual lo hace ser el preferido ya que es un
niicleos obtenida. Se puede observar como existen casos déRg@do nas sencillo de implementar.
los nicleos no quedan totalmente separados especialmente en

ERROR DE CLASIFICACON PARA SVM
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