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RESUMEN

En algunos casos de desarrollo de un sistema de
clasificacion de patrones. la eleccion de las caracte-
risticas a partir de los datos capturados puede llevar
a disponer de un conjunto bastante numeroso de
variables: en tales circunstancias, es fundamental
disponer de una técnica para definir las caracteristicas
muy ruidosas que aportan muy poca informacion
o llevan informacion redundante. con el objetivo
de eliminarlas y trabajar con un numero total que
reduzca el esfuerzo computacional. En este articulo
se presentan los resultados preliminares de una
metodologia para eliminar sistematicamente las va-
riables muy correlacionadas mediante un algoritmo
informatico: ésta se basa en los resultados obtenidos
del Analisis en Componentes Principales (ACP) [1]
sobre un conjunto de datos estadisticos. La presen-
tacion se basa en un grupo de variables extraidas
de las sefales de eco ultrasonico captadas por un
Sistema Ultrasénico de Reconocimiento de Formas
(SURF) de objetos.

1. Introduccion

En el sistema ultrasonico de reconocimiento pre-
viamente desarrollado [2] pueden llevarse a cabo
cinco analisis diferentes de los ecos ultrasonicos,
para asi obtener un conjunto de caracteristicas o
variables por cada uno:

e Analisis en el tiempo: 24 caracteristicas.

e Analisis de los coeficientes de la Transformada
Discreta de Fourier [3]: 16 caracteristicas.

e Analisis del espectro de Fourier tomado como
un histograma: 16 caracteristicas.

e Analisis de los coeficientes de la Transformada
Discreta Wavelet [4]: 112 caracterisitcas.

e Analisis de las envolventes Wavelet tomadas
como histogramas; 112 caracteristicas.

Las caracteristicas generadas en cada analisis co-
rresponden a un numero menor de mediciones que
se repiten sobre cuatro sefiales de eco resultantes
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ABSTRACT

Sometimes, when a classification system is de-
veloped. the choice of characteristics from saved
data can lead to a great number of variables. At
these circumstances, the use of a tool like Princi-
pal Component Analysis (PCA) is required, so the
noisy, meaningless or redundant variables can be
determined and eliminated later. Then, it is possible
to work with a less number of variables and reduce
computational effort. This paper shows preliminary
results about a method to eliminate those highly
correlated variables through an algorithm. based
on application of Principal Component Analysis
(PCA) overa set of statistical data. The explanation
is based on a set of characteristics from ultrasonic
signals used in an Object Shape Recognizing
System.

L

de una exploracion ultrasonica, la cual utiliza un
montaje sensorial conformado por dos emisores
y dos receptores [2] [5] [6]. Dadas las cualidades
del sistema, puede darse el caso de disponer un
conjunto de 152 variables en total; este numero
implica un aumento en ¢l esfuerzo de calculo v.
probablemente, diferentes variables estan diciendo
practicamente lo mismo. Para determinar la rele-
vancia de las variables se eligio la técnica del ACP,
como se revisa en el apartado 2. Posteriormente, en
el apartado 3 se exponen los pasos del algoritmo de
reduccion automatica de variables. cuyos resultados
se resumen en el apartado 4 por ultimo, en el quinto
se muestran las conclusiones del trabajo.

2. Analisis en Componentes Principales
(ACP)
2.1. Generalidades

EI ACP hace uso de la Transformada de Karhunen-
Loéve (TKL) que tiene por objetivo transformar un



espacio /” de representacion de datos, patrones o
unidades estadisticas [1] de dimension N, (en el
cual cada ¢je coordenado representa una variable
o caracteristica y cada dato resulta formado por un
vectorde N,. . caracteristicas y representado porun
punto en el espacio ), a un nuevo espacio vecto-
rial 7" en el cual los datos presenten una varianza
maxima (grafica 1). Esta maximizacion se consigue
mediante la transformacion lineal de la ecuacion (1)
[7]. en la cual X representa el conjunto de patrones
originales (en forma matricial, cada dato o patron
corresponde a un vector columna, como en la gra-
fica 2), Y el conjunto de patrones transformados, y
W la Matriz de Transformacion:

Y=W'X (1)

La matriz de transformacion W se obtiene conside-
rando que para que los datos en el nuevo espacio
P’ exhiban maxima varianza debe realizarse una
operacion de maximizacion sobre la matriz de
covarianza de los datos en ¥ (COV)).

X* ) X, Yi
ST (2.2) | (278, 0.50)
v? 5t ¥ ¥ 2.3) | (335,1.32)
e | ¢ - (3.4) | (474,1.57)
Wit ) - (4,3) | (499,0.13)
T (5,4) | (6.38,0.43)
‘\"‘\f" =3 x' (5,5) | (6.95,1.25)
—_— o
123456
Figura 1.  Maximizacion de la varianza

al pasar del espacio Pal P*. Fuente [7]

Ademas de tener una varianza maxima, en la TKL
existe una intencion adicional: conseguir que todas
las caracteristicas transformadas estén descorrela-
cionadas entre si, es decir. que no exista redundan-

cia en la informacion: para ello. la matriz COV,

debe ser diagonal. Con estos requerimientos se
deduce [7] v que la matriz W debe cumplir con:

(COVx-A) W=0 (2)

]con—ciencias

En (2), COV es la matriz de covarianza de los da-
tos X (en el espacio P). A la vez. el vector A debe
satisfacer:

'

|COV, —=M|=0 3)

Cada clemento A, sobre la diagonal de la matriz de
covarianza de los datos en ¥ (matriz diagonal CO V)
corresponde al valor de la varianza maximizada
que exhiben los patrones con respecto a la variable
transformada i. Estas varianzas estan ordenadas
numéricamente:

Ry 2. o2y (4)

La ecuacion (4) significa que /a primera caracte-
ristica transformada porta la mayor cantidad de
informacion v que ¢ésta va disminuvendo a medida
que se avanza hacia variables de mayor orden. Por
tanto, el ACP tiene dos objetivos principales [1]:

e Formar grupos homogéneos de patrones que
eventualmente permitan hacer una clasificacion
de los datos.

e Analizar las correlaciones entre las variables
originales en X para luego reducir su conjunto
a aquellas que aporten la informacion mas
relevante, ya sea a partir de las variables trans-
formadas [8] [9]. o de las variables originales
a través del circulo de correlacion |2].

2.2 Nube de puntos y circulos de correlacion

Cada patrén caracteristico puede ser representado
como un punto en el espacio P’. gracias a los valores
de las caracteristicas que han sido transformadas
por la TKL v que actuan como coordenadas. La
nube de puntos o plano principal (grafica 2a) se
forma cuando se dibujan todos estos puntos con
respecto a dos ejes. Al igual que con los datos, a
cada variable original también se le puede asignar
un punto en ¢l espacio P’ cuvas coordenadas co-
rrespondan a los valores de correlacion entre dicha
variable v las variables transformadas: en conse-
cuencia, a través de la cercania entre una v otra se
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puede visualizar el grado de correlacion entre las
caracteristicas originales. Cuando involucra soélo
dos ejes principales. ¢l diagrama asi generado se de-
nomina circulo de correlacion (grafica 2b). Aunque

en algunos casos el ACP se restringe a los primeros
dos ejes principales. se adopto una estrategia que
considerara mas gjes.

L] — e g SR —
-» =) -
. (1] -
variable o - gt_ "
caracteristica . : na %Q variable o - B
2 1 e = caracteristica ————» \
; 2 : original o :
: AET ! B
3 & oah
o E o A circulo unitario
¥
48 /
a) a8 L
4e 78 = 9 5 © 1 ™ ox s
P 1 e Py |

Griifica 2.

3. Metodologia de reduccién automatica
de variables
Aspectos generales de la reduccion de
variables

3.1

Cuando se trabaja con el grupo de variables trans-
formadas o principales se estudian los A, y se partio
de un porcentaje de informacion P, que se desea
conservar después del proceso de eliminacion. La
relacion entre 7, ;v el numero entero de variables
N_. que se conservan esta dado por la ecuacién

(3):

N '( AR

S,
k=1

Ne
Begs ® Dty (5)
k=1

En este caso se quisieron reducir las variables origi-
nales x,. Para esto inicialmente se define el nimero
de planos principales requeridos para satisfacer P, 3
visto desde (5): esto equivale a reemplazar N por el
parametro ejepmax, que indicara el nimero de ejes
principales para tener en cuenta. La estrategia con-
tinua definiendo parejas de variables fuertemente
correlacionadas en ¢l primer plano principal, para
luego investigar qué ocurre con ellas en los demas
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a) Ejemplo real de una nube de puntos sobre el primer plano principal. b) Ejemplo real de un circulo de correlacion

planos: solo las parejas que permanezcan fuerte-
mente correlacionadas en cada uno de los planos
principales involucrados seran catalogadas como
tal. Con el proposito de evitar un mayor esfuerzo
computacional. los planos estudiados siempre seran
consecutivos, es decir, construidos con los ejes prin-
cipales ky k+ 1. En consecuencia, es probable que
dos variables fuertemente correlacionadas bajo este
criterio no lo sean en algtin plano no consecutivo,
aunque se puede demostrarse que tampoco estaran
considerablemente descorrelacionadas.

3.2. Algoritmo de reduccion de caracteristicas

A continuacion se enuncian los pasos del proce-
dimiento propuesto. Para su ejecucion se desa-
rrollaron rutinas basadas en funciones propias del
programa MATLAB.

1) Mediante la funcion prestd() de MATLAB se
normaliza el conjunto de patrones originales,
de tal modo que los valores adoptados por cada
caracteristica a través de todos los datos tengan
una mediade O y una varianza igual a 1. La no-
tacion X representara la matriz normalizada.

2) Transformaciéon en componentes principales
(TKL) sobre los patrones normalizados me-



4) Generacion de una matriz M

tn

diante la funcion princomp() de MATLAB [ 10].
Los resultados son la matriz de transformacion
W. las varianzas maximizadas A, y los datos
transformados en forma de una matriz ¥” cuyas
filas son los nuevos patrones.

Calculo de la matriz de correlacion entre las
variables o caracteristicas originales de los
datos en X vy las variables principales o carac-

con-ciencias

teristicas de los datos transformados en Y. En la
matriz resultante M, . ., las filas y las columnas
aparecen de tal forma que las variables x, se con-
catenan con las variables y : por tanto. si €sta se
divide en cuatro partes iguales, la submatriz de
nterés M, ... pertenece a la seccion superior
derecha, en la cual las filas corresponden a las

x, v las columnas a las y, (cuadro 1).

el Yo

J 7+

X X
X | corx.x) cordx.x,)
X corfx,,..x,) corlx,,.x._,)
:")(‘ v = .
¥ [ (.'rm['\-',..\:{) mr'!(]"..\'m]
¥ corly,.,.x, ) c'orrb' K

Cuadro 1.

: : CORR2EJES® qu(_: con=
tiene las correlaciones entre todas las variables
originales (filas) v los dos primeros ¢jes princi-
pales del espacio transformado P’ (columnas).

Es decir que. inicialmente:

Mmrr!_;ﬂ = [Mmrre_;ai (f ' l) Mrm-n?ras' (f * 2)] (6)

Separacion de las dos columnas de la matriz
M conpops ¥ Téplica de las mismas, para obtener
dos matrices wadradgs (,(:,ORRE oy ¥ CORRETE?
cuyas columnas sean idénticas entre si e igua-
les a la columna de correlaciones entre las x; y
el primer eje principal para la primera matriz
resultante, v la columna de correlaciones entre
las x, y el segundo ¢je principal para la segunda

matriz resultante.

(‘rwre_;&'! = ernyes (.‘r 4 l) M:wn{m’ (i" x l)J

(ﬁmrr'e;ez = IMmawjm (‘ir ! 2) Mmrre;ex (‘F r 2)J

(7)

L'Ur!{.\'l.._l",])

cow(x‘ Vi }

com(:g My )
corr(x_, 7 ]

c'r':rr(l', s¥ia )
cm'r(r_,, 1 Yiq )

cr}n(l-‘_.j-',]
('owtl'__l .V, )

wes | oaws wes e e

Matriz de correlacion general entre los datos en Xy ¥

Dado que cuando se construye ¢l circulo de correla-
cion el primer eje principal actia como eje de abs-
cisas v ¢l segundo como eje de ordenadas, ahoraes
posible encontrar la separacién con respecto al eje
horizontal y al vertical entre cada par de variables v
calcular las diferencias entre las correlaciones con
el primery segundo eje principal, respectivamente.
Con las matrices en (7) se procede:

!)l = (_'mrwv] _(-'rwr.,.,!r .\ (8)

- I

corregel

D,=C

correp?

En(8). D,y D, son matrices cuvos clementos ) (i)
v D (i,j) son las distancias rectangulares entre las
variables / y /. Estas matrices son simétricas v tienen
ceros en sus diagonales.

6) Calculo del cuadrado de los elementos de las
matrices D, y D, para generar la matriz D, con
las distancias euclidianas entre la caracteristica x,
(fila /) y la caracteristica x  (columna j). aplicando
la ecuacion:
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D, G.))=yD,G.j ) + DG/} (9)

7) Construccion de una lista de parejas de variables
separadas por una distancia menor o igual a una
distanciad, _que define si dos variables estan
altamente correlacionadas. La lista se trabajaen

forma de una matriz ¥, de dos columnas:

Veorr = {V('ti"rj )’Df(‘vf) = dmax} (10)

De esta forma, la lista contendra todas las parejas
de variables bastante correlacionadas v que. por
tanto, llevan informacion muy similar.

8) Puesto que la matriz D, es simétrica, en el
arreglo V.. del punto anterior. cada pareja
estara repetida dos veces. De este de modo se
quitan todas las parejas: donde 7 ~ /.

() _

M k)

corr? jes correjes (I »

corr

Ver z{V('rr“-"‘;')IDE(';af)‘k) =d

10) Comparacion para determinar si cada pareja de
variables correlacionadas en el primer circulo
de correlacion siguen con esta condicion en los
demas circulos. Para ello fue implementado un
algoritmo de busqueda que toma una a una las
parejasen V. v las compara con las parejas
de cada lista obtenida de los circulos restantes.
W cinn o Vg vony Vg V09, Logresultados
de las comparaciones se guardan en una matriz

auxiliar M ..

11) Seleccion de las parejas que. de acuerdo con
lamatriz M, del punto anterior. se repitan en
todas las listas V. . *, v conformacion de una

CORR
lista global y definitiva V... que contendra

)
todas las parejas de caracteristicas originales
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= TTmax

9) Repeticion de los pasos 4) hasta el 9) sobre

las correlaciones entre las caracteristicas x,
v cada dos ejes principales consecutivos. Lo
anterior significa que. habiendo encontrado
las parejas de variables correlacionadas en el
circulo de correlacion formado por el 1¢ y 2%
¢je principal, se debe hacer la misma busqueda
a través de los circulos formados por el 2% y
el 3¢ ¢je principal, el 3= vy 4°, ¢l 4°y 5. v asi
sucesivamente hasta aquel formado por los
dos ultimos ¢jes principales tenidos en cuenta.
Por consiguiente, en cada iteracion se obtiene
una lista de parejas correlacionadas (similares
alamatriz V). v al final se tendran tantas
listas como circulos de correlacion se analicen.
Matematicamente, si ejepmax es el nimero de
¢jes principales analizados. v & representa el
indice de cada iteracion, tenemos:

i, k+1)] y

COPrefes (

} .conk =1, 2, .., ejepmax-1 (1)

que se mantienen correlacionadas a través de
todos los circulos de correlacion consecutivos
involucrados en el analisis:

orgy ={(xpX ;) € VW Yk =1,2.....cjepmax } (12)

12) Extraccion de la lista de variables individuales

y diferentes entre si que se encuentran en la
lista global de parejas correlacionadas V', ... v
conformacion de un unico vector, A manera de
ejemplo, si se tiene la lista de parejas (V. pz.)
de latabla la, en la que cada variable esta repre-
sentada por un numero entre el 1y el 24 (N,
= 24), el vector con las variables individuales

seleccionadas seria el de la tabla 1b.
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1 5 1
2 6 2
3 7 3
4 8 4
10 11 10
10 12 11
1 12 14
14 15 13
13 16 15
13 21 22
14 22 16
15 22 21
14 23 5
15 23 6
22 23 7
13 24 8
16 24 12
aj 21 24 23
b) 2%
Tabla 1. a) Lista de parejas de variables correlacionadas a través de los

planos principales involucrados: V... b) Lista de variables individuales

13) Creacion de grupos o racimos de variables
correlacionadas fuertemente con una de ellas,
la cual sera la cabeza o primer elemento del
racimo. Cada variable diferente en V... se
convertira en cabeza de un racimo que habra
de ser completado con las demas variables que
estén fuertemente correlacionadas con ella. Para

conformar los racimos se busca la presencia de

cada cabeza de racimo en las parejas del arreglo
Ve orr. v Cada vez que ella aparezea se escoge
la variable que la acompaiia en V,, ... para
ir constituyendo el racimo respectivo. Como
ejemplo, en la tabla 2 se muestra la conforma-
cién de un conjunto de racimos a partir de los

arreglos de la tabla 1.

Variable cabeza
de Racimo
Racima 1 q
Racima 2 T 2 6
Racimo 3 3 7|
Racimo 4 4 8|
Racimo 5 10 11 12
Racimo 6 11 12 10
Racimo 7 14 15 22 23]
Racimo 8 13 16 21 24
Racimo 9 15 22 23 14
Racimo 10 22 23 14 15
Racimo 11 76 24 qu
Racimo 12 21 24] 13
Racimo 13 5 1
Racimo 14 6 2
Racimo 15 4 3
Racimo 16 8 4
Racimo 17 12 10 11
Racimo 18 23 14 15 22]
Racimo 19 24 13 16 21]
Tabla 2. Organizacion de las variables correlacionadas en racimos

14) Cuando se han llenado todos los racimos. éstos
se organizan de acuerdo con la distancia desde
el origen del circulo de correlacion para el pri-
mer plano principal hasta las variables que son

cabeza de los mismos. de modo que el primer
racimo que aparezca sea aquel cuva cabeza
est¢ mas alejada del origen que las cabezas del
resto. Después de esta organizacion, vuelven a

Procedimiento automatico de reduccién de variables basado en ACP para el reconocimientode formas con ultrasonido
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ordenarse. esta vez de acuerdo con el numero
de variables que conforman cada racimo, de
tal manera que ahora el primero sera aquel que
reuna mas variables correlacionadas.

El numero de variables que conforman el racimo
es ¢l criterio mas importante para ¢l ordenamiento
porque asi, probablemente, estos grandes racimos
absorberan a otros mas pequenos, lo que asegura
una reduccion mas eficiente; sin embargo, gracias
al primer criterio, cuando existan dos 0 mas racimos
con el mismo numero de variables correlacionadas

ay

& do Vartablex e Distancia de s
Rackma e, | e acimo. | “coboe® of origen
1 2 0,84417]
2 2 0926581
3 2 0.87033}
4 g‘l 0,69858|
5 3 0,54411
[] 3 0.88023
7 4| 0855285
4 0.80176)
3 4 0855585
10 4 0 57ES)
11 0,87553
12 0,803
13 2 0.84222
14 2 0,9245:
15 gjr 0.85847
16 2 069661
17 3 0.8253
18] 3 T,83064
18! 4 0.90426

tendran prelacion aquellos cuyas cabezas corres-
ponden a las variables mas alejadas del origen
del primer circulo de correlacién, con lo que se
da preferencia a las caracteristicas que presenten
una correlacion mas grande con las dos variables
transformadas de mayor varianza. Para realizar lo
descrito, de cada racimo se extrac la informacion
que se observa en la tabla 3a, v al aplicar los cri-
terios de reordenamiento se obtiene la lista de la
tabla 3b: asi. los racimos mostrados en la tabla 2
quedarian dispuestos como ensena la tabla 4.

b)

Efa Variabias an
e cada Racemo

18
10
5
7
13
8
12
T
8]
5
17

2
14
3

15

wwlwlalals olsls

0 .BE02Y

rap,

12
4
16

rafra

(5]

060661

Tabla 3. a) Informacion de los racimos. b) Reorganizacion de acuerdo con la informacion de los racimos

15) Eleccion de las caracteristicas que se quedan y
las que se eliminan. La primera variable o carac-
teristica que se conservaes la cabeza del racimo
de mayor prioridad, de acuerdo con el orden
final definido en el punto anterior. Enseguida,
interativamente se observa si las variables que

acompaiian a la cabeza de este racimo aparecen
a la vez como cabezas de otros racimos: si es
asi, entonces se inhiben los racimos correspon-
dientes a dichas variables, escribiendo un cero
en la posicion de sus cabezas.

Racimo 18 23 14 15 22|
Racime 10 22 23 14 15
Racimo 9 16 22 23! 14]
Racimo 7 74 15 22 23
Racimo 19 24 13 16 21
Racimo 8 13 16 21 24‘]
Racimo 12 21 24 13
Racimo 11 16 24 13
Racimo & 11 12 10
Racimo 5 10 11 12,
Racimeo 17 12 10 11]
Racimo 2 2 B
Racimo 14 6
Racimo 3 3 7
Racimo 15 7 K]
Racimo 1 1 5|
Racimo 13 5 1
Racimo 4 ] q
Racimo 16 8 4

Tabla 4. Nueva organizacion de los racimos de variables de acuerdo con los criterios del punto 13
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16) Cuando se termina de revisar el racimo de teristicas seleccionadas. dado que ellas aportan
mayor prioridad se continta con el racimo no la mayor parte de la informacion de las que se
inhibido que le siga: el proceso se repite con los eliminan. En la tabla 5 se muestran los racimos
demas racimos que no sean inhibidos durante inhibidos y no inhibidos. y en ¢l diagrama | ¢l
la ejecucion del proceso (puntos 16 v 17). Al algoritmo general del procedimiento de reduc-
final. las variables cabeza de los racimos que ¢ion descrito.

no fueron inhibidos se convierten en las carac-

Entradas.
1. Matriz de Patrones normalizados X
2. No. de ejes Principales a analizar efe

3. DI i ictl dxima entre variables dyax
Y = Transformacion en

Componentes Principales
sobre X

|
v
Se genera la Matriz de
Correlacion Meogrentre Xy ¥

| Se crea una Matriz Dgsimétrica con las Distancias uldidianas'i

Na | entre las comrelaciones del Circulo de Correlacion k, generado
con los ejes principales k y k+1

Se deﬁn_e un:a l]sla Veorr de parejas de variables
originales fuertemente correlacionadas en el Circulo de
Correlacion k

k =ejepmax—-17

Si

— - A 4
Se obliene entonces una Lista Viegesy de parejas de vanables originales
fuertemente correlacionadas a través de los primeros ejepmax ejes principales
consecutivos

v

I Para cada variable diferente en Veorex S€ conforma un grupo o racimo con las

| variables que estén fuertemente correlacionadas con ella; la primera variable del |
racimo &s la cabeza del mismo |

l

- ¥
Ordenamiento de los racimos de mayor a menor de acuerdo a los siguientes
criterios en su orden:

1. Distancia desde el punto de correlacion commespondiente a la cabeza de cada
racimo hasta el origen del Primer circulo de correlacion.
2. Namero de variables de cada racimo.

El racimo de prioridad mas alta se conserva, y todos aquellcs_ra:imos. cuyas
cabezas no hagan parte de ningln racimo previamente conservado de mayor
prioridad.

v

Salida:
Variables seleccionadas =
cabezas de los racimos conservados
|

Diagrama 1. Algoritmo para el procedimiento de reduccion
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Racimo 18 23 14 i
Racimo 10 0 23 14 15
Racimo 9 [4] 22 23 14
Racimo 7 (7] 15 22 23
Racimo 19 74 7 78] 21
Racimo 8 0 16 21 24
Racimo 12 0 24 13
Racimo 11 [/] 24 13
Racimo 6 11 ; 1_ 1
Racimo 5 0 11 12
Racimo 17 0 10 1
Racimo 2 2 |
Racimo 14 0 .ﬂ
Racimo 3 3
Racimo 15 0 3
Racimo 1 1 é
Racimo 13 0 1
Racimo 4 4 EI
Racimo 16 0 4|

Tabla 5. Racimos inhibidos (en blanco) y no inhibidos (en gris)

4. Resultados

Para revisar los resultados de la aplicacion de la
reduccion automatica de variables propuesta, se ha
elegido como ejemplo una combinacion de analisis
que reune las caracteristicas de las sefiales en el

tiempo del espectro de frecuencia con la Transfor-
mada Rapida de Fourier (FFT) y de las envolventes
Wavelet como histogramas. Las graficas 3. 4 v 5
muestran los primeros circulos de correlacion para
cada analisis respectivo.
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Figura 10. Circulo de correlacién para las variables Figura 11.  Circulo de correlacion para las
del analisis en el Tiempo variables del analisis del espectro en frecuencia
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Figura 12. Circulo de correlacion para las variables Figura 13. Resultados de la reduccion de variables en la

del analisis de las envolventes Wavelet
como histogramas
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Cuando se trata de varios analisis combinados,
el sistema SURF realiza la reduccién sobre las
caracteristicas pertenecientes a cada uno de los
analisis, para luego tomar las variables conservadas
de cada eliminacion (relevantes) y concatenarlas
en un unico vector de caracteristicas que también
se sometera a un proceso nuevo de reduccion; de
esta forma. para ¢l ejemplo mostrado se realizan
en total cuatro procesos de reduccion automatica.
El resultado de ellos se muestra sobre el primer
plano principal v el primer circulo de correlacion
en la grafica 6.

En este e¢jemplo. de 152 variables resultantes del
analisis combinado sobre las sefiales de ultrasonido
se llega a un conjunto reducido de 48 variables
para un porcentaje de informacion conservada del
05%. Entonces, se obtiene un 68.4% de reduccion,
esto es aproximadamente las dos tercios partes del
conjunto original de caracteristicas.

Es destacable que en el grupo de las 48 variables
sobrevivientes del ejemplo existen cinco caracteris-
ticas temporales, cuatro provenientes del espectro
discreto de Fourier, v 39 de las envolventes Wave-
let. Esto significa que se conservan las caracteristi-
cas correspondientes a los tres analisis. a pesar de
que en un principio pueda pensarse que en el caso
de la FFT sea mas probable que no existe informa-
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cion suficientemente relevante para una aplicacion
ultrasonica con transductores de reducido ancho de
banda como para pasar el proceso de reduccion.
En otras combinaciones de analisis que emplean el
espectro de Fourier sucede lo mismo. Ademas. es
importante anotar que para diferentes selecciones
de variables v configuraciones del clasificador, ¢l
sistema SURF alcanzo6 un porcentaje promedio de
éxito entre 90 y 95%. En algunas pruebas. cuando
se utilizo un umbral de reconocimiento del 50%, el
acierto es mayor del 95%, lo cual confirma que el
procedimiento de reduccion de variables caracteris-
ticas propuesto se desempeiia con efectividad.

Por ultimo, se llevo a cabo una comparacion entre
la metodologia propuesta con las variables origina-
les extraidas unicamente del analisis en el tiempo
de las sefiales de ultrasonido, v el procedimiento
clasico de tomar las primeras caracteristicas trans-
formadas a partir de la aplicacion del ACP. para
un porcentaje de informacién conservada del 90%
aproximadamente en ambos casos, sin aplicar um-
bral de reconocimiento v la misma estructura para
las redes neuronales empleadas en la clasificacion'.
Los resultados presentados en la tabla 6 muestran
que el desempefio de la metodologia propuesta es
mejor que su contraparte a pesar de que la reduccion
es ligeramente menor.

Reduccién por seleccion de
variables transformadas de mayor
varianza a partir del ACP

Reduccion de variables originales
(no transformadas) mediante la
metodologia propuesta

Porcentaje de reduccion 83%

75%

Porcentaje promedio de

= A 58%
éxito en la clasificacion

96%

Tabla 6.

Comparacion entre los resultados de clasificacion empleando la metodologia propuesta

y la reduccion por seleccion de variables transformadas de mayor varianza a partir del ACP

" El nimero de neuronas ocultas del perceptron multicapa se
ajusta segln el nimero de variables de entrada a la red de
acuerdo con el criterio planteado en [2].

5. Conclusiones

e Sc ha desarrollado un procedimiento algo-
ritmico que reduce en forma automatica un

Procedimiento automatico de reduccién de variables basado en ACP para el reconocimientode formas con ultrasonido
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conjunto de variables o caracteristicas extraidas
de seiiales de eco-ultrasénico v que parte de
la aplicacion del ACP sobre ellas. El método
podria ajustarse a otras aplicaciones diferentes
al uso del ultrasonido.

La metodologia propuesta reviste importancia,
porque la reduccion del namero de caracte-
risticas en un conjunto inicial bastante grande
es un proceso dispendioso: un procedimiento
automatico agrega objetividad al proceso de
reduccion y es importante para cualquier sistema
de clasificacion de patrones. porque desecha
aquellas variables que solo aportan ruido o son
redundantes. con la consecuencia directa de dis-
minuir el esfuerzo de calculo v la probabilidad de
confundir al clasificador. Ademas, la reduccion
sobre las variables originales (no transformadas)
ayvuda a definir las mediciones reales que son
suficientes sobre las sefiales de intercs.

La reduccion se desarrolla seleccionando y elimi-
nando las variables menos relevantes en funcion
de la cantidad de informacion que portan. Para
ello se generan racimos de variables suficiente-
mente correlacionadas entre si a través de todos
los circulos de correlacion generados con los
¢jes principales consecutivos necesarios para
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