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IDENTIFICACION DEL CILINDRO NUDOSO EN IMAGENES TC
DE TROZAS PODADAS DE PINUS RADIATA UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

IDENTIFICATION OF KNOTTY CORE IN PINUS RADIATA LOGS FROM COMPUTED
TOMOGRAPHY IMAGES USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Gerson Rojas-Espinoza' , Oscar Ortiz-Iribarren”

RESUMEN

La factibilidad de identificar el cilindro nudoso en imagenes de tomografia computarizada
de rayos X (TC) de trozas podadas de pino radiata (Pinus radiata D. Don), fue evaluada utilizando
un método de clasificacion supervisada basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA). El proceso
de clasificacion considerd también la identificacion de la zona libre de defectos y nudos. Treinta
trozas podadas de pino radiata fueron escaneadas en un escaner médico multi-slice de rayos X,
donde las iméagenes TC resultantes fueron obtenidas cada 5 mm. Un total de 270 imagenes TC fueron
clasificadas utilizando la técnica Redes Neuronal Artificial y los mapas tematicos resultantes, fueron
filtrados con un filtro de mediana de 7 x 7. La precision del proceso de clasificacion de las imagenes
TC fue obtenida a partir de una matriz de confusion y el estadistico Kappa. Los resultados indicaron
que el cilindro nudoso puede ser identificado y separado con una precision de 92.7%, mientras que
para la precision global se obtuvo un valor de 85.0%. Tras filtrar los mapas tematicos, los valores de
precision aumentaron a 96.3% y 92.3% para el cilindro nudoso y la precision global, respectivamente.
Los valores Kappa fueron de 0.607 y 0.764 para los mapas tematicos y mapas tematicos filtrados,
respectivamente. Estos valores indicaron que existe un fuerte grado de conformidad entre los datos
de referencia y el proceso de clasificacion. Los resultados sugieren que es factible aplicar RNA como
procedimiento de clasificacion para identificar el cilindro nudoso en iméagenes TC de trozas podadas
de pino radiata.

Palabras claves: Cilindro nudoso, tomografia computarizada, redes neuronales artificiales, matriz de
confusion, pino radiata

ABSTRACT

The feasibility of identifying Knotty core in images of X-ray computed tomography (CT)
of pruned radiata pine logs (Pinus radiata D. Don), was evaluated using a supervised classification
method based on artificial neural networks (ANN). The classification process also considers the
identification of the clear wood and knots. Thirty pruned radiata pine logs were scanned in a multi-
slice scanner medical X-ray, where the resulting CT images were obtained every 5 mm. A total of
270 CT images were classified using the ANN, and the resulting thematic maps were filtered with a
median filter of 7 x 7. The accuracy of the classification process of the CT images was obtained from
a confusion matrix and Kappa statistics. The results indicated that the Knotty core can be identified
and separated with an accuracy of 92.7%, while for the overall accuracy was obtained a value of
85.0%. After filtering thematic maps, the precision values increased to 96.3% and 92.3% for the
defective core and overall accuracy, respectively. Kappa values were 0.607 and 0.764 for thematic
maps and thematic maps filtered, respectively. These values indicate that there is a strong degree of
agreement between reference data and classification process. The results suggest that it is feasible to
apply artificial neural networks as classification procedure to identify the Knotty core in CT images
of pruned radiata pine logs.

Keywords: Knotty core, computed tomography, artificial neural networks, confusion matrix, radiata
pine.
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INTRODUCCION

En general, la eficiencia del proceso de aserrio se ve influenciada principalmente por la
calidad de la materia prima, donde la presencia de defectos externos e internos en las trozas tiene un
efecto significativo sobre la calidad final de la madera aserrada producida. La presencia de defectos en
la madera tales como nudos, grietas internas, bolsas de resina, bolsas de corteza, entre otros, castiga
drasticamente el precio final de la madera. En Chile, las principales empresas madereras realizan
grandes esfuerzos por mejorar la calidad de sus bosques, principalmente, de la especie pino radiata, la
cual sustenta la industria maderera debido a su disponibilidad y variadas aplicaciones de su madera.
En esta direccion, la poda es el principal tratamiento silvicola que las empresas estan aplicando a
los bosques de pino radiata para obtener fustes de mejor calidad. Este tratamiento silvicola, es una
actividad que elimina las ramas vivas o muertas del arbol y permite la produccion de madera libre
de nudos, una vez que el crecimiento en diametro del fuste cubre la zona de defecto. De esta manera,
la parte interna de las ramas podadas queda confinada en una zona central, respecto al volumen del
fuste, zona denomina cilindro nudoso (CN). El diametro del CN depende principalmente de la calidad
del sitio, el nimero de podas y edad del arbol en el momento de la poda. Asi, la identificacion del
CN antes de iniciar el proceso de aserrio se transforma en uno de los principales problemas de los
aserraderos. Normalmente los operadores utilizan las caracteristicas de la superficie de la troza como
indicadores para predecir la localizacion y tipo de defectos internos

En general, la identificacion de las caracteristicas y defectos internos de las trozas requiere
de la utilizacion de técnicas no destructivas. En este sentido, diferentes técnicas, algunas de ellas
habitualmente utilizadas en la ciencia médica como una herramienta para examinar y evaluar de manera
no destructiva la estructura del cuerpo humano, han sido evaluadas con el objetivo de caracterizar
internamente las trozas. Los ultrasonidos (Birkeland y Han 1991), la resonancia magnética nuclear
(Chang et al. 1989; Coates et al. 1998) y Radiacion gamma (Hagman 1993, Karsulovic et al. 2002 y
2005) son algunas de las técnicas utilizadas para este fin. Sin embargo, la Tomografia Computarizada
(TC) de rayos X, ha mostrado un gran potencial para detectar defectos internos y otras irregularidades
en trozos de coniferas y latifoliadas (Taylor et al. 1984; Funt y Bryant 1987; Zhu et al. 1991; Li et
al. 1996; Guddanti y Chang 1998; Bhandarkar et al. 1999; Schmoldt et al. 1995, 1998, 2000 and
Nordmark 2002, 2003).

Taylor et al. (1984) evaluaron un sistema automatico de segmentacion de imagenes TC,
basado en el nivel de gris obtenido a partir de histogramas de intensidad de frecuencia, para identificar
y localizar nudos. Funt y Bryant (1987) desarrollaron un programa que interpreta automaticamente
las imagenes TC y que utiliza la alta densidad y la forma eliptica de los nudos y la baja densidad,
junto con la textura rugosa de zonas con pudricion, para diferenciar la madera podrida de la madera
libre de defectos. Estos autores coinciden en que la variacion del contenido de humedad en la troza
en algunos casos dificulta la identificacion. Schmoldt e al. (1995) indicaron que el nivel de gris de
las imagenes TC estd directamente relacionado con la densidad, variando dramaticamente con las
diferentes especies y contenido de humedad. Oja y Temnerud (1999) reportaron que en imagenes TC
de trozas verdes de Abeto Rojo (Picea abies (1.) Kars), el nivel de gris de la madera difiere mucho
entre duramen y albura, debido principalmente a la diferencia en el contenido de humedad. Una
situacion similar fue observada en imagenes TC de trozas de Arce (Acer saccharum Marsh) por Rojas
et al. (2005).

En otradireccion, varios métodos de clasificacion de imagenes TC, basados en el conocimiento
a priori del nivel de gris asociado a cada caracteristica o defecto interno han sido evaluados, con el
fin de mejorar la capacidad de interpretacion de este tipo de imagenes. Rojas et al. (2006, 2007)
presentaron un método de clasificacion supervisada basado en el algoritmo de maxima verosimilitud
(CMV), para identificar y separar la albura del duramen, nudos y pudricion, a partir de imagenes
TC de trozas de Arce (Acer saccharum Marsh). Los resultados indicaron que la albura puede ser
identificada con una precision de 97. 8 %, mientras que la precision global fue de 82.6 %. Por su
parte, para esta especie y utilizando el algoritmo (CMV) y un analisis de textura de las imagenes TC,
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Wei et al. (2008a) reportaron valores de precision de 85.6 %, 72.1 % y 83% para la deteccion de la
albura, nudos y corteza respectivamente. Recientemente, Rojas y Ortiz (2009) utilizaron el CMV para
identificar y separar el CN en imagenes TC de trozas podadas de pino radiata. De acuerdo a estos
autores, el CN puede ser separado con una precision de 98.5 %.

En esta direccion, la utilizacién de algoritmos de clasificaciéon basados en redes
neuronales artificiales (RNA) también ha sido evaluada. Schmoldt et al. (2000) utilizaron RNA
para la identificacion y clasificacion de albura, corteza, nudos y grietas en roble rojo (Quercus
rubra L.), alamo amarillo (Liriodendron tulipifera L.) y cerezo negro (Prumus serotina Ehrh). Si
bien estas caracteristicas internas fueron identificadas en las distintas especies, al igual que en los
estudios citados anteriormente, existia superposicion entre el nivel de gris asociado a las diferentes
caracteristicas o defectos internos. Nordmark (2002) también utilizd6 RNA, para identificar nudos en
trozas de pino silvestre (Pinus sylvestris L.). Si bien los nudos pudieron ser separados del resto de
la madera con una precision de 95.9 %, existe un cierto grado de superposicion del nivel de gris en
la zona limite entre los nudos y la madera libre de defectos. De igual manera, este autor utilizo esta
técnica para desarrollar modelos para predecir nudos y la geometria de las trozas de pino silvestre
(Nordmark2003), reportando un valor de precision de 90%. En esta direccion, Wei et al. (2008b)
desarrollaron un método que utiliza RNA y andlisis textural para identificar albura duramen, nudos
y corteza en imagenes TC de trozas de arce (Acer saccharum Marsh) y picea negra (Picea mariana
(Mill)). Los resultados de este estudio indicaron que una precision de global de 89.5 % y 92.4 %
puede ser obtenida para arce y picea negra, respectivamente.

En general, de acuerdo a la literatura revisada, queda de manifiesto que la tomografia
computarizada de rayos X, es un método no destructivo que permite identificar los defectos y
caracteristicas internas de las trozas. Sin embargo, el problema no esta completamente resuelto. La
compleja estructura y variabilidad inherente a la madera, las variaciones en la densidad y contenido
de humedad limitan, en algunos casos, la precision en la identificacion de los defectos internos. En
este sentido el objetivo principal de este estudio es evaluar la factibilidad de utilizar redes neuronales
artificiales para identificar el cilindro nudoso en imagenes TC de trozas podadas de pino radiata.

MATERIALES Y METODOS
Materiales.

Treinta arboles podados de pino radiata (Pinus radiata D. Don) de 23 afios de edad, fueron
seleccionados y talados en el predio El Espigado, localizado en la zona de Arauco, distante a 100 Km
de la ciudad de Concepcion. La primera poda de estos arboles fue realizada a los 5 afios de edad y a
una altura de 2.7 m. De cada arbol se obtuvo una troza de la zona podada del arbol, de largo comercial
equivalente a 4.3 m aproximadamente y enviados para su inmediato procesamiento en el pabellon de
tecnologia de la madera de la Universidad del Bio-Bio. Cada rollizo fue trozado en tres partes, de un
metro de longitud cada una. Las trozas obtenidas fueron marcadas y luego selladas en cada extremo
con impermeabilizante Anchorseal, para evitar la pérdida de humedad. Un total de noventa trozas
fueron obtenidas y utilizadas como material de ensayo.

Las trozas fueron escaneadas en un escaner médico de rayos X (Tomografia computarizada
(CT)), de marca Philips, multi-Slice, perteneciente al laboratorio de imagenologia del Hospital
del Trabajador, en Concepcion. El proceso de escaneo fue realizado a 120 kVp y 249 mA, donde
las imagenes TC resultantes fueron obtenidas cada 5 mm, en formato de 512 x 512 pixeles y con
resolucion de 8 bits. La resolucion espacial de un pixel, varié entre 0.7 y 0.9 mm, dependiendo del
diametro de cada troza. Luego, tres imagenes TC fueron seleccionadas por cada troza, obteniendo
finalmente una muestra de 270 imagenes, las que fueron analizadas en este estudio.
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Clasificacion de imdgenes TC usando redes neuronales artificiales

Las RNA son modelos computacionales que se desarrollaron originalmente para modelar
la forma en que el cerebro humano desarrolla una determinada tarea y actualmente se aplican en
la clasificacion de imagenes (reconocimiento de patrones) y otros trabajos de analisis de imagenes
(Wei et al. 2008b). Estos modelos o sistemas de procesamiento de la informacion consisten en un
gran nimero de elementos simples llamados nodos o neuronas que estan organizados en capas. Cada
neurona esta conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicacion, cada uno de los cuales
tiene asociado un peso. En los pesos se encuentra el conocimiento que tiene la RNA acerca de un
determinado problema (Palmer et al. 2000)

La RNA generalmente consta de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de
salida. La primera etapa para desarrollar un RNA consiste es definir un grupo de entrenamiento, que
corresponde a grupos de pixeles asociado a cada patron o clase a identificar. Estos grupos de pixeles se
obtienen directamente de un grupo de imagenes seleccionadas para este fin. La segunda etapa consiste
en entrenar la RNA con el grupo de entrenamiento obtenido. Durante este proceso de aprendizaje
de la RNA, los pesos son modificados de forma iterativa de acuerdo con los valores del grupo de
entrenamiento. En esta etapa se deben definir los valores de la tasa de aprendizaje y el momento,
variables importantes para el entrenamiento de la RNA, ya que controlan el tamafio del cambio de
los pesos en cada iteracion (Palmer e al. 2000). La tasa de aprendizaje es la responsable de acelerar
el proceso de aprendizaje o velocidad de respuesta de la RNA. A mayor tasa de aprendizaje, mayor
es la modificacion de los pesos en cada iteracion y por ende el aprendizaje sera mas rapido, pero
por otro lado puede ocasionar oscilaciones. Si el valor es demasiado bajo, el sistema tomara mucho
tiempo para converger a la soluciéon. El momento se utiliza para controlar las posibles oscilaciones
o inestabilidades que se generan en la variacion de los pesos y reduce la posibilidad que el sistema
converja hacia un minimo local. La expresion matematica de la regla de modificacion de los pesos se
indica a continuacion (Rumelhart et al. 1986):

AW, (n+1)=¢0 +NAW . (n) (M

2% pi

Donde W, es el peso entre la neurona i y la neurona j, n es el numero de la iteracion, &
corresponde a la tasa de aprendizaje, 5p ; es el error de la neurona j para el patron p, X, €8 la salida de
la neurona i para el patron p y 1 corresponde al momento.

Entre los diversos tipos de RNA, la configuracion retro propagacion (back-propagation (BP)
ANN) ha sido la mas popular, ya que son muy eficaces en el reconocimiento de patrones y con una
implementacion bastante simple (Schmoldt et al. 2000). Este tipo de RNA ha sido utilizado en el
presente estudio.

El procedimiento de andlisis de las imagenes se inici6 con la generacion del grupo de
entrenamiento, obtenido a partir de una muestra de pixeles de las clases o patrones a identificar, en
este caso, CN, madera libre de defectos (MLD) y nudos. Este grupo de entrenamiento fue utilizado
como informacion de entrada por el sistema de redes neuronales, el cual posteriormente realiza el
proceso de clasificacion. Valores de 0.15 y 0.5 fueron utilizados para la tasa de aprendizaje y momento,
respectivamente, con un total de 500 iteraciones. Otros valores de tasa de aprendizaje y momentun
fueron evaluados, sin embargo los utilizados presentaron mejor desempeilo. Finalmente, se llevo a
cabo la clasificacion de las imagenes TC, en donde se tenia una capa de entrada y una capa de salida
con tres nodos de salida correspondiente a las tres caracteristicas de las trozas de Pinus radiata que
se deseaban identificar. Luego de la clasificacion, los mapas tematicos fueron filtrados utilizando un
filtro de mediana de 7x7 con el objetivo de eliminar el ruido generado por el proceso de clasificacion.

Finalmente, para evaluar cuantitativamente este procedimiento de clasificacion de imagenes
TC, valores de precision de deteccion del CN, MLD y nudos, fueron obtenidos a partir de la matriz
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de confusion determinada para cada imagen TC evaluada (Rojas y Ortiz 2009). En este método,
la precision fue determinada mediante la comparacion entre los pixeles de la imagen que fueron
correctamente clasificados y los mismos pixeles en la imagen sin clasificar (imagen de referencia 6
imagen real). El resultado de esta comparacion es expresado en la forma de una matriz de confusion
o de error. En esta matriz, los datos de referencia (representados por las columnas de la matriz) son
comparados con los datos clasificados (representados por las filas de la matriz). La diagonal principal
indica el grado de acuerdo entre ambos grupos de datos. La precision (expresada en porcentaje)
para cada clase fue determinada a partir de la matriz de confusion, dividiendo el niimero de pixeles
correctamente clasificados por el niimero total de pixeles en los datos de referencia. La precision
global (incluye todas las clases) para una imagen clasificada fue también calculada dividiendo en total
de pixeles correctamente clasificados (suma de la diagonal principal) por el numero total de pixeles en
la matriz de confusion (Story y Congalton 1986). Un valor de 100 para los valores de precision global
indica un acuerdo perfecto entre los resultados de la clasificacion y los datos de referencia. Al mismo
tiempo, los errores de omision y comision pueden ser también determinados a partir de la matriz de
confusion. Los errores de omision corresponden a pixeles que pertenecen a una clase de interés y que
han sido clasificados errdneamente en otra clase, mientras que los errores de comision corresponden
a pixeles de otras clases y que el clasificador ha asignado a una clase de interés.

El estadistico Kappa fue también determinado como complemento a los valores de precision
obtenidos de la matriz de confusion. Este indice estadistico mide el grado de ajuste, exclusivamente
para la prediccion de la clasificacion y utiliza para el analisis los resultados de la matriz de confusion
(Jensen 1996). El estadistico K es calculado como sigue :

K=NZx“—Z(x,,*xH) 2
N? —E(xu"‘x.,)

donde r es el numero de filas en la matriz, x, es el numero de pixeles en la fila i y columna i, x, y x,,
corresponden al total marginal para la fila y y columna i, respectivamente, y N es el numero total de
pixeles.

Para este estudio, se utilizaron los 270 mapas tematicos del proceso de clasificacion. La
matriz de confusion asociada a cada mapa tematico fue obtenida a partir de una muestra de 70 pixeles
seleccionados aleatoriamente (Richards y Jia 1999) de cada mapa tematico. Este analisis también
fue realizado para cada mapa tematico filtrado, utilizando exactamente los mismos 70 pixeles para
cada uno de los mapas tematicos. El procedimiento de clasificacion RNA y la evaluacion cuantitativa
fueron realizados utilizando el programa computacional PCI version 10.0 (PCI 2005).

RESULTADOS Y DISCUSION
Escaneo de trozas

Un ejemplo tipico del resultado del proceso de escaneo y que corresponde a una imagen TC
de una seccion transversal de una troza podada de pino radiata, se presenta en la fig. 1a. Por su parte,
la fig. 1b muestra la fotografia digital de la seccion transversal asociada a la imagen TC presentada
en la fig. 1a. En general, en la fig. 1a se observan claramente las caracteristicas y defectos internos de
la troza tales como anillos de crecimiento, CN, MLD y nudos. Se puede observar también la zona de
madera de primavera y de verano que forma parte de los anillos de crecimiento, las cuales presentan
mayores anchos en la zona del CN que en MLD. La madera libre de defectos presenta un mayor nivel
de gris (escala de gris) que el interior del CN. Los nudos al interior del CN, se observan claramente
debido a su forma y mayor nivel de gris.
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() (b)

Figura 1. (a) Imagen TC original de una seccion transversal de una troza de pino radiata podada. (b)
Imagen real digital correspondiente a la imagen TC original.

Al comparar ambas figuras, se observa que la imagen TC (Fig.1a ) es una copia fiel de la
fotografia digital (Fig. 1b). Esto ratifica lo reportado en la literatura para otras especies de madera, en
el sentido que la Tomografia Computarizada presenta un gran potencial para la evaluacion interna de
trozas y en particular para la especie pino radiata, objeto de evaluacion en el presente estudio.

Clasificacion de imdgenes TC utilizando Redes Neuronales Artificiales

Los resultados obtenidos del proceso de clasificacion y post clasificacion de imagenes TC
utilizando RNA se presentan en las figuras 2a y 2b, respectivamente. La fig. 2a, muestra el mapa
tematico (imagen TC clasificada) obtenido de la clasificacion con RNA, considerando tres clases a
identificar, esto es, CN, MLD y nudos. La fig. 2b muestra el resultado de la aplicacion de un filtro
de mediana 7x7 al mapa tematico presentado en la fig. 2a. En general, en la fig. 2a se observa que el
CN (color azul) puede ser identificado y separado de MLD (color amarillo). Sin embargo, se observa
una superposicion del nivel de gris asociado a los nudos presentes en el CN y con la zona MLD. Esta
situacion se debe principalmente a la diferencia en la densidad de la madera de primavera y verano
presente en los anillos de crecimiento (Kininmonth y Whitehouse 1991) y también a la variacion
del contenido de humedad en el interior de los nudos. Algo similar ocurre en la periféria de la troza,
donde también se observa una superposicion del nivel de gris, que puede ser atribuido a la pérdida
de humedad debido a la ausencia de corteza. En general, la variacion del contenido de humedad en
el interior de las trozas en algunos casos dificulta la identificacion, situacion que ha sido reportada
anteriormente por otros autores. Seguin (Oja 2000) el nivel de gris en todas las areas de la seccion
transversal de la troza se ve afectada por la variacion del contenido de humedad. En este sentido, Rojas
et al. (2005, 2007) indicaron que la densidad verde es la propiedad fisica que mejor se correlaciona
con el nivel de gris de las imagenes TC.

En general, el problema de la variacion del nivel de gris al interior de los anillos de
crecimiento debido a la diferencia en la densidad de la madera de primavera y de verano, es eliminado
totalmente después de aplicar un filtro de mediana de 7x7 a los mapas tematicos (Fig. 2b). En esta
figura, se observa también que el ruido generado en la periferia de la troza, asociado principalmente
a una disminucion del contenido de humedad, es eliminado en forma muy leve. Por otra parte en el
interior del cilindro nudoso no se observan mayores cambios, al igual que en la zona interna de los
nudos, por lo que persiste la superposicion de nivel de gris.
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(b)

Figura 2. (a) Mapa tematico obtenido de la clasificacion utilizando RNA.
(b) Mapa tematico filtrado utilizando un filtro de mediana de 7x7.

Evaluacion de la precision

Los resultados del analisis cualitativo de los mapas tematicos indicaron que el CN puede
ser identificado utilizando el clasificador basado en RNA. Sin embargo, esto no es suficiente para
obtener conclusiones mas robustas. Por esta razon, a partir de la determinacion de la matriz de
confusion asociada a cada mapa tematico es posible obtener valores de precision de la capacidad de
identificacion del CN, MLD y nudos.

La tabla 1 muestra la matriz de confusion obtenida a partir de la evaluacion de 270 mapas
tematicos. En esta matriz se presentan los valores de precision individual y también los valores de
precision global. Los datos contenidos en esta matriz corresponden a nimero de pixeles. Estos datos
pueden ser utilizados también para calcular los errores de omision y comision ocurridos durante el
proceso de clasificacion de las imagenes TC. Sin embargo en este estudio solo interesan los errores
de omision. A partir de esta tabla se tiene que la precision de deteccion de CN, MLD y nudos fue
de 92.7%, 84.8% y 52.8%, respectivamente, mientras que para la precision global se obtuvo un
valor de 85.0 %. En general, estos valores individuales de precision pueden ser explicados por el
error de omision, el cual permite identificar las clases a las cuales los pixeles fueron asignados. Por
ejemplo, el error de omision para el CN fue de 7.3 % (151/2078), esto significa que 151 pixeles
de CN fueron erréoneamente clasificados en las clases nudos (146 pixeles) y MLD (5 pixeles). En
otras palabras, existe una leve superposicion del nivel de gris particularmente entre CN y nudos,
equivalente a un 7 %. En esta direccion, para MLD se obtuvo un error de omision de 15.2 %, del cual
el 13.3% (1.607/12.086) esta asociado a la clase nudos y el 1.9% (226/12.086) al CN. En este caso, la
superposicion del nivel de gris esta principalmente asociada a la clase nudos. De la misma manera, un
error de omision de 47.2 % fue obtenido para la clase nudos, el cual estd asociado casi en su totalidad
ala clase MLD (46.6 %).

Tabla 1. Matriz de confusion obtenida para los mapas tematicos.

Pixeles en clases verdaderas
Pixeles Total pixeles
clasificados como CN MLD Nudos
CN 1927 226 3 2156
MLD 5 10253 203 10461
Nudos 146 1607 230 1983
Total pixeles 2078 12086 436 14600
Precision (%) 92.7 84.8 52.8 85
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Los resultados obtenidos para los valores de precision individual y global, luego de aplicar
un filtro de mediana de 7 x7 a los mapas tematicos, se presentan en la tabla 2. De acuerdo a esta
tabla, valores de precision de 96.3 %, 93.2 % y 49.1 % fueron obtenidos para el CN, MLD y nudos,
respectivamente. La precision global fue de 92.3 %. Si comparamos estos valores de precision con los
valores presentados en la tabla 1, se observa que la precision de deteccion mejora después de filtrar
los mapas tematicos, excepto para la clase nudos la cual disminuy6 en un 3.7 % aprox. También se
observa que la tendencia en los resultados se mantiene, en el sentido que CN y nudos presentan el
mayor y menor valor de precision, respectivamente. Por otra parte, y como se esperaba, los errores de
omision para CN y MLD disminuyeron, debido al aumento de los valores de precision. En este caso,
y tal como se observo para los mapas tematicos sin clasificar, los principales errores de omision estan
asociados con la clase nudos.

Tabla 2. Matriz de confusion obtenida para los mapas tematicos filtrados.

Pixeles en clases verdaderas
Pixeles Total pixeles
clasificados como CN MLD Nudos
CN 2002 312 22 2336
MLD 3 11262 200 11465
Nudos 73 512 214 799
Total pixeles 2078 12086 436 14600
Precision (%) 96.3 93.2 491 92.3

Esta situacion esta de acuerdo con los resultados del analisis cualitativo, en el sentido
que existe un cierto nivel de superposicion del nivel de gris entre estas clases. Aunque la literatura
revisada no reporta estudios sobre la identificacién del CN en otras especies de coniferas, los
resultados cuantitativos obtenidos de este estudio para MLD y precision global son comparables con
los reportados por otros investigadores. Schmoldt e al. 2000, para las tres especies de latifoliadas
evaluadas, reportaron valores de precision de 94.7 % para MLD y valores entre 90.0 % y 97.0 % para
la precision global. Para pino silvestre Nordmark (2002), reportd un precision global entre 93 y 95
%. Wei et al. 2008b, para picea negra, reportaron valores de MLD y precision global de 80.7 %y 92.4
%, respectivamente.

Finalmente, los valores obtenidos para el indice Kappa, a partir de las matrices de confusion
de los mapas tematicos y mapas tematicos filtrados, fueron de 0.607 y 0.764, respectivamente. Estos
valores indican, de acuerdo a la escala establecida por Landis y Koch (1977), la existencia de un
fuerte grado de conformidad entre los datos de referencia y los resultados del proceso de clasificacion
usando RNA.

CONCLUSIONES

Este estudio investigod la posibilidad de identificar y separar el cilindro nudoso de la madera
sin defectos y nudos en imagenes TC de pino radiata usando un algoritmo de clasificacion basado
en redes neuronales. El analisis cualitativo de los mapas tematicos, indicé que el cilindro nudoso
puede ser identificado y separado de la madera libre de defectos y de los nudos, debido a la diferencia
observada entre los niveles de grises asociados a estas caracteristicas. Sin embargo, se observo una
leve superposicion entre el nivel de gris asociado a MLD y nudos, lo cual puede estar asociado a
la variacion de la densidad y contenido de humedad en el interior de la troza. Los resultados de la
evaluacion cuantitativa indicaron que el cilindro nudoso puede ser identificado con una precision
de 92.7%. Sin embargo para la precision global se obtuvo un valor de 85,0%. Después de filtrar los
mapas tematicos los valores aumentaron a 96.3 %y 92.3 % para el cilindro nudoso y precision global.
Los valores de indice Kappa obtenidos para los mapas tematicos (0.607) y mapas tematicos filtrados
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(0.764) indicaron que existe un fuerte grado de conformidad entre los datos de referencia y los
resultados obtenidos del proceso de clasificacion usando redes neuronales. Finalmente, los resultados
obtenidos de este estudio sugieren que el algoritmo basado en redes neuronales artificiales presenta
un muy buen desempefio en la identificacion y segmentacion del cilindro nudoso en imagenes TC de
trozas de pino radiata.
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