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IDENTIFICACIÓN DEL CILINDRO NUDOSO EN IMÁGENES TC DE TROZAS DE 
PINUS RADIATA: ESTUDIO COMPARATIVO

IDENTIFICATION OF KNOTTY CORE IN PINUS RADIATA LOGS FROM CT 
IMAGES: COMPARATIVE STUDY 

                Gerson Rojas Espinoza1, Oscar Ortiz  Iribarren2

RESUMEN

El objetivo de este estudio fue comparar la precisión de los algoritmos de máxima verosimilitud 
(MV) y otro basado en redes neuronales arti� ciales (RNA), en la identi� cación del cilindro nudoso 
a partir de imágenes TC (Tomografía Computarizada) de trozas podadas de pino radiata (Pinus 
radiata D.Don). Para este � n, treinta trozas podadas fueron seleccionadas y luego escaneadas en un 
escáner médico multi-slice de rayos X (Tomografía Computarizada). Del total de imágenes TC obte-
nidas del escáner, 270 fueron seleccionadas para este estudio. Estas imágenes TC fueron clasi� cadas 
utilizando ambos algoritmos y los mapas temáticos obtenidos de este proceso, fueron posteriormente 
� ltrados utilizando un � ltro median de 7 x 7. Los resultados de la evaluación cuantitativa indicaron 
que el cilindro nudoso puede ser identi� cado con una precisión de 98.5 % y 96.3 % utilizando el 
clasi� cador MV y RNA, respectivamente. Aunque ambos algoritmos presentaron elevados valores 
de precisión para identi� car el cilindro nudoso, el análisis estadístico de estos resultados arrojo dife-
rencias signi� cativas entre ambos valores de precisión; por lo tanto se concluye que el algoritmo de 
máxima verosimilitud presenta un mejor desempeño que el algoritmo basado en redes neuronales 
arti� ciales, en la identi� cación del cilindro nudoso en imágenes TC de trozas de pino radiata (Pinus 
radiata D.Don).

Palabras claves: Cilindro nudoso, tomografía computarizada (TC), pino radiata, máxima verosi-
militud, redes neuronales arti� ciales  

ABSTRACT

� e aim of this study was to compare the accuracy of both the maximum likelihood classi� er 
(ML) algorithm and another one based on an arti� cial neural networks classi� er (ANN) algorithm 
for knotty core identi� cation in CT images of pruned radiata pine (Pinus radiata D. Don) logs. For 
this purpose, thirty pruned radiata pine logs were chosen and then scanned in an X-ray multi-slice 
medical scanner (Computed Tomography (CT)). From the total CT images obtained, a sample of 
270 CT images was selected for this study. � is CT images were classi� ed using both methods and 
the thematic map obtained a� erwards, were � ltered by a 7 x 7 median � lter. Quantitative assessment 
results showed that knotty core can be identi� ed with 98.5 % and 96.3 % accuracy by using the ML 
and ANN classi� ers respectively. Although both algorithms showed a high capacity level to detect 
knotty core statistical analysis showed signi� cant di� erences among those accuracy values; this is an 
indication that the maximum likelihood classi� er algorithm shows a better performance compared 

Ciencia y tecnología, 14(1): 65-77, 2012Maderas.

maderas.indd   65 06-06-12   11:38



U n i v e r s i d a d  d e l  B í o  - B í o

66

to the algorithms based on arti� cial neural networks for knotty core identi� cation in CT images of 
radiata pine logs. 

Keywords : Computed tomography (CT), radiata pine, knotty core, maximum likelihood, arti� -
cial neural networks

INTRODUCCION

En Chile, las principales empresas madereras realizan grandes esfuerzos por mejorar la calidad 
de sus bosques, principalmente, de la especie pino radiata (Pinus radiata D. Don), la cual sustenta 
la industria maderera debido a su disponibilidad y a las variadas aplicaciones de esta. En esta direc-
ción, la poda es el principal tratamiento silvícola que las empresas están aplicando a los bosques de 
pino radiata (Pinus radiata D.Don) para obtener arboles de mejor calidad. La correcta y oportuna 
aplicación de la poda tendrá una incidencia directa en la mejora de la producción de madera libre de 
nudos. En general, este tratamiento, es una actividad que elimina la parte externa de las ramas vivas 
o muertas del árbol y permite la producción de madera libre de nudos, una vez que el crecimiento en 
diámetro del fuste cubre la zona de oclusión o cicatrización de la herida generada por el corte de la 
rama. Así, la parte interna de estas ramas queda con� nada en el corazón del fuste, respecto al volu-
men total, y se denomina cilindro nudoso (CN). La zona externa al cilindro nudoso, corresponde a 
madera libre de defectos (MLD), y mientras mayor sea el diámetro del CN, menor será la proporción 
de MLD. En general, el diámetro del CN dependerá de la calidad del sitio, la calidad y numero de 
podas y la edad y diámetro del árbol al momento de la poda. 

En este sentido, la identi� cación del CN antes de iniciar el proceso de aserrío se transforma en 
uno de los principales problemas de los aserraderos en Chile, ya que no existe aun a nivel industrial 
una tecnología que permita identi� car las características internas de las trozas. 

En general, la identi� cación de las características y defectos internos de las trozas requiere de la 
utilización de técnicas no destructivas. En esta  dirección, el ultrasonido (Birkeland y Han, 1991), la 
resonancia magnética nuclear (Chang et al. 1989; Coates et al. 1998) y Radiación gamma (Hagman 
1993, Karsulovic et al. 2002 y 2005) son algunas de las técnicas utilizadas para este � n. Sin embargo, 
la Tomografía Computarizada (TC) de rayos X, ha mostrado un gran potencial para identi� car de-
fectos y características internas en trozos (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, Oja y 
Temnerud 1999, 2000, Nordmark 2002, 2003, Longuetaud et al. 2004, 2005, 2007 y Rojas et al. 2005, 
2007). La mayoría de estos autores coinciden en que la variación del contenido de humedad en la 
troza en algunos casos di� culta la identi� cación. Además, como el nivel de gris de las imágenes TC 
esta directamente relacionado con la densidad, éste varía dramáticamente con las diferentes especies 
y contenido de humedad. De igual manera, la reconstrucción 3D de características internas de trozas 
a partir de imágenes TC (2D), también ha sido explorada (Brüchert et al. 2008, Wei et al. 2009).

En otra dirección, varios métodos de clasi� cación de imágenes TC, basados en el conocimiento 
a priori del nivel de gris asociado a cada característica o defecto interno han sido evaluados, con el 
� n de mejorar la capacidad de interpretación de este tipo de imágenes. Rojas et al. (2006, 2007) pre-
sentaron un método de clasi� cación supervisada basado en el algoritmo de máxima verosimilitud 
(MV), para identi� car y separar la albura del duramen, nudos y pudrición, a partir de imágenes TC 
de trozos de Arce (Acer saccharum Marsh). Los resultados indicaron que la albura puede ser iden-
ti� cada con una precisión de 97. 2 %, mientras que la precisión global fue de 82.6 %. Por su parte, 
para esta especie y utilizando el algoritmo MV y un análisis de textura de las imágenes TC, Wei et 
al. (2008a) reportaron valores de precisión de 85.6 %, 72.1 % y 83 % para la detección de la albura, 
nudos y corteza, respectivamente. 
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La utilización de algoritmos de clasi� cación supervisada basada en redes neuronales arti� ciales 
(RNA) también ha sido evaluada para identi� car y clasi� car nudos, albura y otras características 
internas a partir de imágenes TC de trozas de diferentes especies (Schmoldt et al. 2000, Nordmark 
2002, 2003, Wei et al. 2008b). En general, valores de precisión entre 90 % y 98.5 % fueron reportados 
por estos autores para nudos y algunas características internas de trozas de diferentes especies. Sin 
embargo, algunos de estos autores señalan que, si bien estas características internas fueron identi� ca-
das en las distintas especies, existe un cierto grado de superposición del nivel de gris en la zona límite 
entre los nudos y la madera libre de defectos. 

Recientemente, Rojas y Ortiz 2009, 2010, desarrollaron un método de clasi� cación basado en 
MV y otro basado en RNA, respectivamente, para identi� car el cilindro nudoso en imágenes CT de 
trozas podadas de pino radiata (Pinus radiata D.Don) crecido en Chile. Los resultados indicaron que 
el CN puede ser identi� cado y separado con un alto nivel de precisión utilizando ambos algoritmos. 
El objetivo principal del presente estudio, fue comparar la precisión de los algoritmos de MV y RNA, 
propuestos por estos autores, en la identi� cación del CN en imágenes CT de trozas podadas de pino 
radiata (Pinus radiata D.Don) crecido en Chile.

MATERIALES Y METODOS

Material y escaneo de trozos
Treinta árboles podados de pino radiata (Pinus radiata D. Don) de 23 años de edad, fueron selec-

cionados y talados en el predio El Espigado, localizado en la zona de Arauco, distante a 100 km. de 
la ciudad de Concepción. La primera poda de estos árboles fue realizada a los 5 años de edad y a una 
altura de 2.7 m. De cada árbol se obtuvo un rollizo de la zona podada del árbol, de largo comercial 
equivalente a 4.3 m aproximadamente, luego, cada rollizo fue trozado en tres partes de un metro de 
longitud cada una. Estas trozas así 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 noventa trozas fueron escaneadas en un escáner médico de rayos X (Tomografía Computari-

zada (TC)), de marca Philips, multi-Slice, perteneciente al laboratorio de imagenología del Hospital 
del Trabajador, en Concepción. El proceso de escaneo fue realizado a 120 Kvp y 249 mA, donde las 
imágenes TC resultantes fueron obtenidas cada 5 mm y en formato de 512 x 512 píxeles. Esta imá-
genes TC fueron utilizadas posteriormente a 8 bits de resolución en la escala de gris. La resolución 
espacial de un píxel, varió entre 0.7 y 0.9 mm, dependiendo del diámetro de cada troza. Las 200 imá-
genes TC obtenidas para cada troza fueron analizadas con el objetivo de seleccionar aquellas en las 
que se observó la presencia del CN. Por cada troza, tres imágenes TC fueron seleccionadas, donde en 
a lo menos una de ellas se observara la presencia del CN. Finalmente una muestra de 270 imágenes 
TC fue utilizada en el estudio.      

Procedimientos de Clasi� cación y post Clasi� cación
El objetivo principal del procedimiento de clasi� cación de una imagen es identi� car o segmentar 

la imagen en términos de objetos ó áreas de interés. La imagen resultante del proceso de clasi� cación 
se denomina mapa temático. La clasi� cación supervisada de una imagen se basa en el conocimiento 
previo del número de clases espectrales (áreas de interés) y algunas características asociadas a cada 
clase espectral presente en una imagen (Mather 1987). En general, las características asociadas son 
obtenidas a partir de muestras de píxeles, denominadas conjunto de entrenamiento, el cual es obte-
nido previamente de las imágenes a clasi� car. Las muestras de píxeles del conjunto de entrenamiento 
son arbitrariamente seleccionadas para obtener una muestra representativa de cada clase espectral. 
En este estudio, el procedimiento de clasi� cación de las imágenes se inicio con la generación del 
conjunto de entrenamiento, obtenido a partir de una muestra de píxeles de las clases espectrales a 
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identi� car, en este caso, el cilindro nudoso (CN), madera libre de defectos (MLD) y nudos (N). Este 
conjunto de entrenamiento fue utilizado posteriormente como información de entrada por ambos 
algoritmos de clasi� cación.  

Clasi� cador de máxima Verosimilitud
En general el clasi� cador MV utiliza algunos parámetros estadísticos, como el vector medio y 

la matriz de co-varianza de cada clase espectral y asume que el nivel de gris asociado a cada clase 
presenta una distribución normal. Esto permite calcular, para cada píxel de la imagen, una serie de 
probabilidades de asignación a cada una de las clases espectrales. La descripción del proceso de cla-
si� cación y pos clasi� cación utilizando el algoritmo de clasi� cación supervisada MV fue presentada 
en Rojas y Ortiz 2009. A diferencia del estudio anterior, en el presente estudio se consideraron los 
resultados obtenidos para la muestra total de 30 árboles.

Clasi� cador basado en redes neuronales arti� ciales
Las RNA son modelos computacionales que se desarrollaron originalmente, para modelar la for-

ma en que los cerebros humanos desarrollan una determinada tarea y entre sus variadas aplicaciones 
se encuentra la clasi� cación y análisis de imágenes. Normalmente, la RNA consta de un determinado 
número de elementos simples denominados neuronas, las cuales están organizadas en capas. Cada 
neurona está conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicación, donde cada enlace 
tiene asociado un peso. En los pesos se encuentra el conocimiento que tiene la RNA respecto de un 
problema. Normalmente la RNA consta de una capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa 
de salida. En el método propuesto por Rojas y Ortiz 2010 para la identi� cación del CN, la con� gura-
ción retro propagación (back-propagation (BP) ANN) fue utilizada. En general, la arquitectura típica 
de la retro-propagación se ilustra en la Figura 1. 

Figura 1. Arquitectura típica de una RNA de retro -propagación.
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En este caso, el proceso de clasi� cación de las imágenes TC se inicia con el entrenamiento de 
RNA utilizando el conjunto de entrenamiento. En esta etapa se de� nen los valores de la tasa de 
aprendizaje y el momento, los cuales controlan el tamaño del cambio de los pesos en cada iteración. 
La tasa de aprendizaje es el parámetro responsable de acelerar la velocidad de respuesta de la RNA, 
mientras que el momento se utiliza para controlar las posibles oscilaciones que se generan en la 
variación de los pesos y reduce la posibilidad que el sistema converja hacia a un mínimo local. La 
última etapa corresponde al proceso de clasi� cación utilizando la RNA entrenada. El procedimiento  
basado en RNA analizado en este estudio fue presentado por Rojas y Ortiz 2010.

Finalmente como etapa de post clasi� cación, un � ltro median de 7 x 7 fue aplicado a los mapas 
temáticos obtenidos del proceso de clasi� cación con los algoritmos de máxima verosimilitud y redes 
neuronales, con el objetivo de remover el ruido generado por el proceso de clasi� cación.  

Evaluación de la precisión de la clasi� cación 
La capacidad de detección del CN, MLD y nudos, de los algoritmos MV y RNA fue evaluada, 

mediante la determinación de la precisión de la clasi� cación. La precisión fue determinada mediante 
la comparación entre los píxeles de la imagen que fueron correctamente clasi� cados y los mismos 
píxeles en la imagen de referencia o imagen real. El resultado de esta comparación es expresado en 
la forma de una matriz de confusión. En esta matriz, los datos de referencia (representados por las 
columnas de la matriz) son comparados con los datos clasi� cados (representados por las � las de la 
matriz). La diagonal principal de la matriz de confusión indica el grado de acuerdo entre ambos 
grupos de datos. La precisión global (expresada en porcentaje) para un mapa temático es calculada 
dividiendo el número total de píxeles correctamente clasi� cados (suma de la diagonal principal) por 
el numero total de píxeles en la matriz de confusión (Story y Congalton 1986). Un valor 100 para 
la precisión global indica un acuerdo perfecto entre los resultados de la clasi� cación y los datos de 
referencia. La precisión para cada clase fue también determinada a partir de la matriz de confusión, 
dividiendo el número de píxeles correctamente clasi� cados por el número total de píxeles, indicados 
en la columna de los datos de referencia. Al mismo tiempo, los errores de omisión y comisión pue-
den ser también determinados a partir de la matriz de confusión (Richards y Jia 1999). Los errores 
de omisión corresponden a píxeles que pertenecen a una clase de interés y que han sido clasi� cados 
erróneamente en otra clase, mientras que los errores de comisión corresponden a píxeles de otras 
clases y que el clasi� cador ha asignado a una clase de interés.  

Los valores de precisión de detección del CN, MLD y nudos fueron obtenidos a partir de la matriz 
de confusión determinada para cada mapa temático evaluado (Rojas y Ortiz, 2009 2010). La matriz 
de confusión asociada a cada mapa temático y mapa temático � ltrado fue obtenida de una muestra 
de 70 píxeles seleccionados aleatoriamente (Richards y Jia 1999) de cada mapa temático. Las matrices 
de confusión fueron obtenidas utilizando el so� ware PCI (PCI 2005).

RESULTADOS Y DISCUSION

Clasi� cación de imágenes TC
En la � gura 2a, se presenta una imágen digital de una sección transversal típica de una troza 

podada de pino radiata (Pinus radiata D. Don) en la cual se observa una zona central que incluye los 
nudos y que corresponde al cilindro nudoso y una zona externa al cilindro nudoso, que corresponde 
a madera libre de defectos. La � gura 2b muestra la imagen TC correspondiente a la sección transver-
sal presentada en la � gura 2a. 
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Figura 2.  (a) Imágen digital de una sección transversal de una troza de pino radiata (Pinus
radiata D.Don) mostrando la presencia del cilindro nudoso, madera libre

de defectos y nudos. (b) Imágen TC de sección transversal de (a)

Los mapas temáticos obtenidos del proceso de clasi� cación y pos clasi� cación de esta imágen 
TC utilizando el algoritmo MV y RNA se presentan en las � guras 3a, 3b, 3c, 3d, respectivamente. 
Analizando y comparando visualmente las imágenes de las Figuras 3a y 3c, en general, se observa 
que ambos algoritmos de clasi� cación logran identi� car y separar el CN (zona central de color 
azul) de MLD (zona externa de color amarillo). Aunque no se observa una marcada diferencia en-
tre ambos mapas temáticos, si se observa una superposición del nivel de gris (ruido) en la zona de 
MLD, la cual corresponde a líneas concéntricas de color rojo. Esto, esta asociado principalmente a 

Figura 3. (a) Mapa temático obtenido con MV para 2 b. (b) Mapa temático (a) pero � ltrado usando 
un � ltro median de 7 x 7. (c) Mapa temático obtenido con RN para 2b. (d) Mapa temático (c) pero 

� ltrado usando un � ltro median de 7 x 7.
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la diferencia de densidad entre la madera de primavera y de verano que forma parte de los anillos 
de crecimiento del árbol. De igual manera, se observa un cierto nivel de ruido en la zona perifé-
rica de la troza (áreas de color rojo y azul), el cual es atribuido principalmente a la disminución 
del contenido de humedad debido a la ausencia de corteza. Esto puede ser explicado a partir del 
principio físico del escáner TC, ya que la información obtenida en las imágenes TC esta relaciona-
da con la densidad verde de la troza, la cual es sensible a la variación del contenido de humedad. 
Taylor et al. (1984), Funt y Bryant (1987), Schmoldt et al. (1995), Oja y Temnerud (1999) y Rojas et 
al. (2006, 2007) entre otros autores, señalan que la variación del contenido de humedad de las tro-
zas di� culta en algunos casos la identi� cación de defectos y características internas de las trozas. 

Sin embargo, después de aplicar un � ltro median de 7 x 7 a cada mapa temático, el nivel de rui-
do asociado a los anillos de crecimiento es eliminado totalmente, excepto algunos puntos aislados 
(Figura3b),  mientras que el ruido en la zona periférica no presenta mayores cambios (Figura 3b  
y 3d).  Con respecto a los nudos, debido a que estos se localizan al interior del CN (áreas de color 
rojo y azul) esto no es un problema, ya que ambos son considerados defectos. 

En general, los resultados de este análisis cualitativo exploratorio de las imágenes CT indi-
can que es posible identi� car y separar el CD de MLD y nudos utilizando ambos algoritmos. Sin 
embargo esto no es su� ciente para obtener conclusiones más robustas. Por esta razón, a partir de 
la determinación de la matriz de confusión de los mapas temáticos es posible obtener valores de 
precisión de la capacidad de identi� cación de ambos algoritmos. 

   
La evaluación cuantitativa de la capacidad de identi� cación de CN, MLD y nudos, obtenida 

por ambos métodos, fue realizada mediante la determinación y análisis de la matriz de confusión. 
La tablas 1 y 2 presentan las matrices de confusión obtenidas por MV para los mapas temáticos y 
mapas temáticos � ltrados, respectivamente. La tabla 1 muestra que el valor de precisión de CN fue 
de 96.9 %, mientras que un valor de 79.9 % fue obtenido para la precisión global. En general, el 
resultado obtenido para CN es prometedor, ya que sugiere que este podría ser identi� cado y sepa-
rado de las otras clases en imágenes CT utilizando MV. Los errores de omisión en la identi� cación 
de CN, están asociado principalmente a la clase nudos, con un 2.9 % (61/2078), mientras que el 0.2 
% restante esta asociado a MLD. Esto podría ser explicado, por un efecto combinado de densidad 
y contenido de humedad en algunas zonas de los anillos de crecimiento al interior de CN, lo cual 
produce una superposición de nivel de gris de algunos píxeles de CN con el nivel de gris de píxeles 
asociados a los nudos. 

Para la clase MLD y nudos, fueron obtenidos valores de precisión de 77.6 % (9376/12085) y 
63.6 % (278/437), respectivamente. Estos menores valores de precisión pueden ser explicados ana-
lizando los errores de omisión generados durante la clasi� cación con MV. Para el caso de MLD, el 
principal error esta asociado a la clase nudos con un valor de 19.9 % (2401/12085), seguido por CN 
con un valor de 2.5 %(308/12085). Esto signi� ca que 2401 píxeles de MLD fueron erróneamente 
clasi� cados como nudos y 308 como CN. Para la clase nudos, el error esta asociado principalmen-
te con MLD, con un valor de 35 % (155/437). En general, estos errores están en acuerdo con los 
resultados obtenidos del análisis visual o cualitativo de las imágenes. Después de aplicar un � ltro 
median de 7x7 a los mapas temáticos, los valores de precisión de CN y global aumentaron a 98.5 
% y 90.4 %, respectivamente (Tabla 2). En general, la literatura revisada no reporta estudios aso-
ciados a la aplicación de MV para la especie pino radiata. Sin embargo, estos resultados podrían 
ser comparados con los resultados obtenidos por Rojas et al. 2006, quienes reportaron valores de 
precisión para MLD y global de 97.2 % y 82.6 %, para trozas de Arce (Acer saccharum Marsh), res-
pectivamente. Para esta especie, Wei et al. 2008a reportaron valores de precisión de MLD y global  
de 85.6 % y 79.8 %, respectivamente.   
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Tabla 1.   Matriz de confusión obtenida con Máxima Verosimilitud

Tabla 2.   Matriz de confusión obtenida con Máxima Verosimilitud � ltrado

Clases verdaderas          
Clasificados como Total 

Cilindro Nudoso Madera sin defectos Nudos

Cilindro Nudoso 2014 308 4 2326

Madera sin defectos 3 9376 155 9534

Nudos 61 2401 278 2740

Total píxeles 2078 12085 437 14600

Precisión (%) 96.9 77.6 63.6 79.9

Clases verdaderas
Clasificados como Total 

Cilindro Nudoso Madera sin defectos Nudos

Cilindro Nudoso 2046 498 43 2587

Madera sin defectos 3 10913 154 11070

Nudos 29 674 240 943

Total píxeles 2078 12085 437 14600

Precisión (%) 98.5 90.3 54.9 90.4

Los resultados de la evaluación cuantitativa obtenidos con el clasi� cador RNA, se muestran en 
la tabla 3. En esta tabla se observa que los valores de precisión de CN y global fueron de 92.7 % y 
85.0 % %, respectivamente. Estos resultados indican que con el clasi� cador RNA, también es posible 
identi� car y separar el CN de la clase MLD y nudos, aunque el valor obtenido es menor que el obte-
nido con MV. Los errores de omisión en la identi� cación de CN, mantienen la tendencia observada 
en el clasi� cador MV, en el sentido que están principalmente asociados a la clase nudos, con un valor 
de error de omisión de 7 % (146/2078). En esta dirección, valores de precisión de 84.8 % y 52.8 % 
fueron obtenidos para MLD y nudos, respectivamente. Para MLD, los principales errores dan cuenta 
de la existencia de una leve superposición del nivel de gris entre la clase nudos y MLD. Esto puede 
ser atribuido a que al interior de los nudos existe una leve variación de los valores de nivel de gris, 
probablemente por una variación del contenido de humedad, lo cual permite que algunos píxeles 
presentes niveles de gris similares a píxeles que forman parte de la madera temprana o tardía de los 
anillos de crecimiento de la zona MLD. Para la clase nudos, el principal error esta asociado con la 
clase MLD. Después de de � ltrar los mapas temáticos, los valores de precisión de CN y global au-
mentaron a 96.3 % y 92.3 %, tal como se muestra en la tabla 4. Al igual como ocurre con MV, para 
la especie pino radiata, la literatura no reporta estudios asociados al uso de RNA en la identi� cación 
de CN. Sin embargo, estos valores podrían ser comparables con los obtenidos para otras especies de 
coníferas y latifoliadas (Schmoldt et al. 2000, Nordmark 2002, Wei et al. 2008b).
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Tabla 3. Matriz de confusión obtenida con redes neuronales arti� ciales

Tabla 4. Matriz de confusión obtenida con redes neuronales arti� ciales � ltradas

Clases verdaderas          
Clasificados como Total 

Cilindro Nudoso Madera sin defectos Nudos

Cilindro Nudoso 1927 226 3 2156

Madera sin defectos 5 10253 203 10461

Nudos 146 1607 230 1983

Total píxeles 2078 12086 436 14600

Precisión (%) 92.7 84.8 52.8 85.0

Clases verdaderas
Clasificados como Total 

Cilindro Nudoso Madera sin defectos Nudos

Cilindro Nudoso 2002 312 22 2336

Madera sin defectos 3 11262 200 11465

Nudos 73 512 214 799

Total píxeles 2078 12086 436 14600

Precisión (%) 96.3 93.2 49.1 92.3

En general, los valores de precisión CN y global obtenidos por los algoritmos MV y RNA aumen-
taron cuando se aplico el � ltro median de 7 x 7, lo que indica que la etapa de pos clasi� cación mejora 
estos valores. Un análisis de varianza fue realizado para establecer si existen diferencias signi� cas 
entre los valores de precisión obtenidos para los mapas temáticos y mapas temáticos � ltrados. Los 
resultados del análisis estadístico realizado para  los valores de precisión de CN y Global, indicaron 
que existen diferencias signi� cativas entre los valores de precisión obtenidos del proceso de clasi� -
cación y pos clasi� cación (Tabla 5). Esto indica que efectivamente, el � ltrado de las imágenes mejora 
los valores de precisión de la clasi� cación utilizando ambos algoritmos.

Tabla 5. Resultados del análisis de varianza para valores de precisión de CN y global
obtenidos por ambos algoritmos

             Cilindro Nudoso Global

Fuente de variacion df Mean square F  value Pr > F Mean square F  value Pr > F

MV

Algoritmos 1 0.0268023 7.9 < 0.0052 1.1822521 371.43 < 0.0000

Error 432 0.0033925 0.0031829

RN

Algoritmos 1 0.1434423 19.4 < 0.0000 0.598186 200.53 < 0.0000

Error 432 0.007391 0.002983
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Finalmente, como el objetivo principal de este estudio fue comparar la precisión de los algorit-
mos MV y RNA, en la identi� cación del cilindro nudoso a partir de imágenes TC de trozas podadas 
de pino radiata (Pinus radiata D.Don), un análisis estadístico fue realizado. Un análisis de varianza 
de una vía fue realizado para comparar los valores de precisión de CN y global obtenidos por ambos 
algoritmos para los mapas temáticos � ltrados. Los resultados de este análisis indicaron que los va-
lores de precisión obtenidos por ambos algoritmos presentan diferencias signi� cativas (Tabla 6). De 
acuerdo a estos resultados, se sugiere que el algoritmo de máxima verosimilitud presenta un mejor 
desempeño en la identi� cación y separación de cilindro nudoso que el algoritmo basado en redes 
neuronales, con un valor de precisión de 98.5 %.

Tabla 6. Resultados del análisis de varianza de los valores de precisión CN y global
entre ambos algoritmos

          Cilindro nudoso Global

Fuente de variación df Mean square F  value Pr > F Mean square F  value Pr > F

Algoritmos 1 0.0531894 13.83 < 0.0002 0.0386364 15,55 < 0.0001

Error 432 0.0038464 0.0024845

CONCLUSIONES

El análisis cualitativo exploratorio de los mapas temáticos obtenidos del proceso de clasi� cación 
con ambos algoritmos, indico que en general, el cilindro nudoso puede ser identi� cado 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 tres clases. Sin embargo, se observó una leve superposición entre el nivel de 
gris asociado a MLD y nudos, lo cual puede ser asociada a variación de la densidad y contenido de 
humedad al interior del trozo. 

Los resultados de la evaluación cuantitativa indicaron que después de � ltrar los mapas temáticos, 
el cilindro nudoso puede ser identi� cado con una precisión de 98.5 % y 96.3 % con el clasi� cador MV 
y RNA, respectivamente. El resultado del análisis estadístico, realizado para comparar la precisión de 
ambos clasi� cadores, indico que existen diferencias signi� cativas entre los valores de precisión. Esto 
sugiere que el algoritmo de máxima verosimilitud presenta un mejor  desempeño (98,5 %) que el al-
goritmo basado en redes neuronales arti� ciales, en la identi� cación y separación del cilindro nudoso 
en imágenes TC de trozas podadas de pino radiata (Pinus radiata D.Don). 
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