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RESUMEN

Las especies de garzas (Aves: Ardeidae) no son facilmente identificables a
simple vista a partir de sus huevos, similares en forma, color y dimensiones,
pero la identificacién de los nidos es importante para estudios de ecologia
reproductiva. En este trabajo, se evalla la posibilidad de desarrollar un siste-
ma automatizado para su identificacidn a partir de fotografias digitales y una
red neural de tipo perceptrén multicapa. Se emplearon fotos de 167 huevos
de 9 especies, depositados en las colecciones del Instituto de Ecologia y Sis-
temadtica, Cuba. Se describié la forma de los huevos con los componentes
principales efectivos de los coeficientes de las funciones de Fourier, y las
dimensiones por los didmetros mayores, menores y el volumen estimado. La
muestra se dividié en datos de entrenamiento (60 %) y de validacidn (40 %).
Se confeccionaron redes neurales formadas por una capa de entrada con
siete neuronas, una capa oculta de ocho neuronas y la capa de salida con
nueve neuronas. Estas se entrenaron con un procedimiento de busqueda
automatica (probando dos funciones de error y cuatro funciones de activa-
cién) y se selecciond la mejor de 20 redes entrenadas. La utilidad de la red
se evaluo a través de las tasas de error y por el calculo de los errores de omi-
sion/comisidon en una matriz de confusion. La configuracién mas eficiente
lograda tuvo a la entropia como funcién de error, como funcién de activa-
cion de la capa oculta la logistica y la Softmax en la capa de salida. Esta red
logré una clasificacion completa con los datos de entrenamiento y de un
89,7 % con los datos de validacion. Los errores de clasificacion estuvieron
relacionados con los huevos del Nyctanassa violacea, confundidos con Ar-
dea alba, Egretta rufescens y Egretta thula. Los resultados demuestran que
estos huevos pueden ser identificados con relativamente alta precisidon a
partir de este procedimiento, por lo que la red desarrollada puede servir
para una aplicacién informatica que permitiria una rapida identificacién de
los nidos encontrados sin necesidad de vigilar |la actividad de los parentales.

Palabras clave: identificacion automatizada, procesamiento de imagenes,
aves zancudas
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ABSTRACT

Egret and herons eggs (Aves: Ardeidae) are not easily identified for its similarities in shape, color and size, but nest
identification is important to studies of reproductive ecology. In the present paper we assess the efficiency of a
neural network - multilayer perceptron trained for its identification using variables extracted from digital images.
We used pictures of 167 eggs of 9 species, of the scientific collections at the Systematic and Ecology Institute, Cu-
ba, previously used to probe slight differences among species. The egg shape was describes by Principal Compo-
nents of coefficient matrix from Fourier functions applied to it contours and lineal dimensions (maximum and mini-
mum diameter and estimated volume). Data were divided into training (60 %) and validation (40 %) samples. Neu-
ral networks were developed with an initial layer with seven neurons, a hidden layer with eight neurons and out-
put layer with nine neurons. They were trained using an automatic network search (with two error functions and
four activation functions) and the best of 20 trained networks were retained. Neural network validity was evalua-
ted using training / validating error rates, and estimating omission and commission errors in a confusion matrix.
Best configuration identified was using entropy as error function, logistic as activation function of hidden layer and
Softmax in output layer. This net achieves a full correct classification with training data and 89,7 % with validation
data. The errors were associated to Nyctanassa violacea eggs, that were confused with Ardea alba, Egretta rufes-
cens and Egretta thula’s. Results shown that egrets and herons eggs, even though its shape and size similarities,
can be identified with a relatively high precision using this procedures. Neural network developed can serve as
core to programming an informatics application that aloud a rapid identification on nest founded with eggs

without the need to monitored parents activity.

Keywords: automatic identification, image processing, wading birds

INTRODUCCION

Un papel importante de la biologia reproductiva de
las aves lo ha tenido la caracterizacién morfoldgica y
funcional de los huevos. Muchos trabajos se han enfo-
cado en la descripcién de sus dimensiones (Jover et
al., 1993), su formas (Preston 1968, Todd y Smart
1984, Barta y Székely 1997, Janiga 1996); patrones de
coloracion o manchado (Verbeek 1990, Weidinger
2001, Gosler et al. 2005), grosor y estructura de su
cascara (Coulson et al. 1969, Ricklefs 1984, Martin et
al. 2006), composicion interna (Ricklefs 1984) y en su
relacidn con patrones ecoldgicos o el éxito reproducti-
vo (Jover et al. 1993). En Cuba, varios han sido los
trabajos enfocados en el estudio de diferentes aspec-
tos de los huevos de las aves acuaticas (Denis y Ponce
de Ledn 2007, Denis y Rodriguez 2007, Denis y Olava-
rrieta 2011, Denis 2015).

Las garzas son un amplio grupo de grandes especies
de aves acuaticas caracterizadas por la cria en colo-
nias con nidos densamente agrupados y en sus estu-
dios la capacidad de identificar correcta y rapidamen-
te la especie de un nido es importante para la investi-
gacion y la conservacién, ya que el disturbio asociado
al trabajo en las colonias puede inducir efectos nega-
tivos en la supervivencia de las especies (ver: Franchi-
mont 1986, Erwin 1989, Frederick y Collopy 1989). Sin

embargo, los nidos de las garzas son estructuras rudi-
mentarias con pocas caracteristicas diferenciables
que permitan la identificacion precisa de la especie en
ausencia de los parentales. Asi mismo, los huevos son
de color gris a azul claro y sus diferencias morfométri-
cas interespecificas han sido descritas desde el punto
de vista cuantitativo de manera exhaustiva (Ruiz et al.
1992; Denis y Olavarrieta 2011; Denis 2015), mayor-
mente, a partir de dimensiones e indices de forma,
que han evidenciado la baja eficiencia en su identifica-
cion por estas variables (Ruiz et al. 1992).

El empleo de procedimientos automatizados para
identificar especies con caracteristicas extraidas de
imagenes digitales es una linea actualmente en pleno
desarrollo dentro de la bioinformatica (Bisby 2000,
Gaston y O'Neill 2004, MacLeod 2008) y que ha tenido
un particular desarrollo en el caso de las plantas, en
las que a partir de las imagenes se extraen caracteris-
ticas lineales o variables de forma, del campo de la
morfometria geométrica, y se emplean numerosas
técnicas de reconocimiento de patrones (Lee y Chen
2006; Hearn 2009, Singh et al. 2013, Belhumeur et al.
2008, Hernandez 2014). Las hojas de las plantas pue-
den presentar informacién taxa especifica que ha sido
aplicada a la identificacion exitosamente, a pesar de
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tener una alta plasticidad, variabilidad y convergen-
cias entre especies (Cope et al. 2012). Numerosos
sistemas han surgido y se contintan desarrollando:
LeafsNap (Kumar et al. 2012), LeafView (Sean et al.
2006), entre otros. Estos métodos aplicados a hojas
logran precisiones entre 72 % y 98 % (ArunPriya y
Thanamani 2012, Kaur y Kaur 2012). Estos anteceden-
tes sugieren la posibilidad de que los mismos méto-
dos pudieran ser eficientes en la identificacion de los
huevos de las aves.

Denis y Olavarrieta (2011) analizaron las diferencias
en forma de los huevos en nueve especies de garzas,
por medio de la modelacién de su contorno con fun-
ciones de Fourier, método que posteriormente Denis
(2014) sugirié generalizar al estudio del significado
biolégico de las variaciones en las formas de estas
estructuras, partiendo del éxito en su aplicacion en
plantas (Kincaid y Schneider 1983, West y Noble 1984,
Dickinson et al. 1987, Neto et al. 2005, Du et al. 2006,
Du et al. 2007). El procedimiento de discriminacion o
clasificacion es uno de los puntos algidos en todos
estos sistemas, que inicialmente empleaban algorit-
mos de identificacién basados en analisis multivaria-
dos clasicos: variantes de clasificacion por el vecino
mas cercano y andlisis discriminante lineal
(Hernandez 2014) pero que recientemente se han
enfocado en métodos mas complejos como los de
mineria de datos, algoritmos genéticos, arboles de
decision o redes neurales, derivadas de los sistemas
de inteligencia artificial, a partir de sus multiples ven-
tajas (Du et al. 2005; Sosa et al. 2013, Clark y Warwick
1998, Iranmanesh et al. 2012, Wu et al. 2007). Las
redes neurales han mostrado ser potentes, rdpidas y
faciles de implementar en dispositivos portables (Kim
et al. 2009; Pandolfi et al. 2009).

En los trabajos previos con los huevos de las garzas,
los analisis discriminantes mostraron la imposibilidad
de identificar las especies a partir de la forma, aunque
si se logran diferenciar grupos ecoldgicos (Denis,
2014). Los huevos de las aves presentan retos simila-
res en cuanto a la identificacion de las especies por
medio de fotografias digitales: son estructuras relati-
vamente simples, de contornos cerrados, sin puntos
morfolégicos claves. Por esta razdn, en el presente
trabajo se evalua la posibilidad de desarrollar un siste-
ma automatizado para la identificacion de los nidos
de las especies de garzas coloniales a partir de varia-
bles extraidas de fotografias digitales de los huevos,
empleando una red neural de tipo perceptron multi-
capa.

DENNIS DENIS Y JORGE LUIS GUERRA

MATERIALES Y METODOS

Se utilizaron fotografias de los 167 huevos de nueve
especies de garzas utilizadas por Denis y Olavarrieta
(2011) a partir de las colecciones del Instituto de Eco-
logia y Sistematica. Las fotografias fueron procesadas
digitalmente (recortadas, manipuladas en brillo y con-
traste para realzar bordes, binarizadas y eliminado el
ruido) y con el programa SHAPE se extrajeron los cédi-
gos de cadena del contorno y se calcularon los coefi-
cientes de las funciones de Fourier (EFD), con cuatro
armonicos, para describir sus formas (refiérase a di-
cho articulo para detalles de su obtencidn y procesa-
miento). Como variables se tomaron las medidas mor-
fométricas clasicas (didmetro mayor, diametro menor
y volumen), con un calibrador Vernier de 0,01 mm de
precision, y variables de forma (cuatro primeros com-
ponentes principales a partir de los coeficientes de las
series de Fourier: EFD-PC1, EFD-PC2, EFD-PC3 y EFD-
PC4). Las muestras fueron divididas en datos de en-
trenamiento y de validacion de la siguiente forma:
Egretta thula (16 y 15), Egretta tricolor (12 y 12),
Egretta caerulea (10 y 6), Egretta rufescens (8 y 7),
Ardea alba (6 y 5), Ixobrychus exilis (7 y 7), Butorides
virescens (10 y 10), Nycticorax nycticorax (3 y 2) y
Nyctanassa violacea (8 y 8). De esta manera los datos
de validacion conformaron alrededor del 40 % de la
muestra total.

La busqueda de la red neural mas eficiente (de tipo
perceptron multicapa) se desarrollé mediante un ana-
lisis exploratorio inicial en el programa Easy Neural
Network v17.0, y luego un procedimiento iterativo de
busqueda de la red mas eficiente en el programa Sta-
tistica v8.0. La topologia basica fue una red formada
por una capa de entrada con siete neuronas, corres-
pondientes a cada variable, una capa oculta de ocho
neuronas y la capa de salida con nueve, una para cada
especie a identificar. En el paso exploratorio se evalué
la capacidad discriminatoria de las variables con fun-
ciones lineales de activacion en todas las neuronas,
una tasa de aprendizaje de 0,1; momentum de 0,66 y
umbral de parada cuando el error de entrenamiento
disminuyera por debajo de 0,01 o se alcanzase un
maximo de 15 000 ciclos. El aprendizaje de la red fue
representado a través del comportamiento de los
errores maximo, promedio y minimo. Para identificar
la red mas eficiente se desarrollé el procedimiento de
busqueda automatica de red, entrenando 20 redes y
reteniendo las cinco mejores. Se probd con dos fun-
ciones de error (suma de cuadrados y entropia cruza-
da) y cuatro funciones de activacion (identidad, logis-
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tica, tangente hiperbdlica y exponencial negativa)
tanto para las neuronas de la capa oculta como de la
capa de salida. Se mantuvieron las opciones de dismi-
nucion regularizada del peso para los pesos de todas
las conexiones y un algoritmo de entrenamiento BFGS
por su mayor tasa de convergencia con menos ciclos
de entrenamiento (Bishops 1995). La utilidad de la red
se evalud, ademas, a través de las tasas de error de
entrenamiento y validacién. El potencial de clasifica-
cidén para cada especie se analizd por medio de una
matriz de confusion y del calculo de los porcentajes
de errores de omisién y de comision.

DENNIS DENIS Y JORGE LUIS GUERRA

RESULTADOS

El perceptrén multicapa basico con funciones de acti-
vacion lineales en todas sus capas se entrend hasta
reducir a cero los errores de clasificacién con los da-
tos de entrenamiento y su proceso de aprendizaje se
representa en la figura 1. Puede observarse como la
tendencia de los errores maximos de entrenamiento
tuvo inicialmente un comportamiento un tanto errati-
co, hasta estabilizarse en su asintota minima pero el
error promedio mantuvo una tendencia estable a
disminuir. El esquema representa la topologia de la
red resultante donde el grosor de las lineas represen-
ta el peso de dicha conexidn, que se relaciona directa-
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Figura 1: Tendencias de los errores de entrenamiento durante los ciclos de aprendizaje y representacion esquematica de la red neural con
funciones de activacion lineal, ya entrenada para la clasificacion de los huevos de garzas. El grosor de las lineas representa los pesos de

las conexiones.

Figure 1: Trends in training errors during learning cycles and squematic representation of the neural network with lineal activation function,
trained to egrets and herons egg’s classification. Line thickness represent the conection weights.

Siglas de las especies / Species abreviation: SNEG: Egretta thula, LOHE: Egretta tricolor, LBHE: Egretta caerulea, REEG: Egretta rufescens, GREG: Ardea
alba, LEBI: Ixobrychus exilis, GRHE: Butorides virescens, BCNH: Nycticorax nycticorax y YCNH: Nyctanassa violacea.
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Tabla 1: Resultado de la clasificacion automatica de huevos de nueve especies de garzas por medio de una red neural entrenada para ello

empleando variables de forma y dimensiones lineales.

Table 1: Results of automatic classification of eggs in nine species of egrets and herons by a neural network trained using shape variables

and lineal dimensions.
BCNH GREG GRHE LBHE LEBI LOHE REEG SNEG YCNH
Muestra total 5 1 20 25 14 22 15 24 11
Datos para validacion 2 1 6 2 4 2 3 6 3
Errores de clasificacion 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Clasificados correcta- 2 1 6 2 4 2 2 5 2
mente (%) (100%) (100%)  (100%)  (100%) (100%) (100%) (66%) (83%) (66%)

Siglas de las especies / species abreviation: SNEG: Egretta thula, LOHE: Egretta tricolor, LBHE: Egretta caerulea, REEG: Egretta rufescens,
GREG: Ardea alba, LEBI: Ixobrychus exilis, GRHE: Butorides virescens, BCNH: Nycticorax nycticorax y YCNH: Nyctanassa violacea.

mente con el valor de la variable para la clasificacion
resultante. Ni el primero ni el cuarto componente de
forma (EFD-PC1 y EFD-PC4) tuvieron informacion sufi-
ciente para ser incluidos en la clasificacién. Al aplicar
esta red al conjunto de datos de validacién se mantu-
vo un error de clasificacion general del 35,2 % de
errores.

Al ejecutar el procedimiento de busqueda automati-
ca de redes se retuvo como configuracion mas eficien-
te, una red con las mismas dimensiones del ejemplo
anterior, pero con distintas funciones de activacion.

YCNH . . .

SNEG .

REEG .

Especie (Predicha)

LOHE .

LEBI .

LBHE .

GRHE .

GREG . e

BCNH .

BCNH GREG GRHE LBHE LEBI LOHE REEG SNEG YCNH

Especie (observada)

Figura 2: Predicciones de la red neural entrenada para la clasifica-
cion automatica de los huevos de nueve especies de garzas a
partir de variables de formay dimensiones lineales.

Figure 2: Predictions of the neural network trained for automatic
classification of eggs in nine species of egrets and herons using
shape variables and lineal dimensions.

Siglas de las especies / species abreviation: SNEG: Egretta thula, LOHE:
Egretta tricolor, LBHE: Egretta caerulea, REEG: Egretta rufescens, GREG:
Ardea alba, LEBI: Ixobrychus exilis, GRHE: Butorides virescens, BCNH:
Nycticorax nycticorax y YCNH: Nyctanassa violacea.

Esta red fue entrenada por el algoritmo BFGS114 y
empled la Entropia como funciéon de error. La funcién
de activacion de la capa oculta fue logistica y la de la
capa de salida fue Softmax. Esta red, al igual que la
anterior, logré una clasificacién completa con los da-
tos de entrenamiento pero aumento al 89,7 % la efec-
tividad de la clasificaciéon con los datos de validacidn
(Tabla 1).

Los errores de clasificaciéon estuvieron relacionados
con los huevos del Guanaba Real: uno de ellos fue
incorrectamente asignado al Garzon, y un huevo de
Garza Rojiza y otro de Garza de Rizos fueron clasifica-
dos como de esta especie (Fig. 2).

DISCUSION

Los resultados demuestran que los huevos de las es-
pecies de garzas, por muy semejantes en forma y ta-
mafio que sean a la vista (demostrado en trabajos
previos: Ruiz et al. 1992, Denis 2014), pueden ser
identificables con alta precision a partir de este proce-
dimiento aplicado a sus imagenes digitales. La efecti-
vidad de esta red fue similar a muchas de las desarro-
lladas para la identificacion de otros objetos bioldgi-
cos. Por ejemplo, Sean et al. (2006) para desarrollar el
Leafview entrenaron una red neural para clasificar las
hojas de 32 especies de plantas a partir de 12 varia-
bles extraidas automaticamente de las imagenes, or-
togonalizadas en 5 componentes principales, y 1800
datos de entrenamiento, y obtuvieron precisiones
superiores al 90 %. El sistema desarrollado por Yang
et al. (2001) para identificar la especie a partir de los
huevos de helmintos en heces fecales humanas, con
imagenes digitales y redes neurales, obtuvo una tasa
de clasificacién correcta del 90,3%.
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Los resultados sugieren que el empleo de métodos no
lineales robustos, como las redes neurales pueden
proveer una via analitica mucho mas potente para
este tipo de analisis clasificatorio, en contraposicién
con los tradicionales métodos multivariados de la
estadistica clasica que ya habian sido aplicadas en la
literatura previa citada. Este andlisis, desarrollado en
un pequefio grupo de especies de una familia de aves
cubanas, pudiera ser extrapolado y ampliado para
desarrollar un trabajo general que incluya los huevos
de toda la ornitofauna cubana y permita crear un sis-
tema de identificacién automatizado.

La red neural desarrollada puede servir de base para
la programacién de una aplicacion informatica de este
tipo que, en un dispositivo portable con capacidad de
toma de imagenes digitales (tablero, celular), permiti-
ria una rapida identificacion de los nidos encontrados
sin necesidad de vigilar |la actividad de los parentales.
Con esto se ganaria en tiempo y se minimizaria el dis-
turbio asociado a los programas de monitoreo de las
colonias reproductivas, en las cuales la presencia o
actividad de los investigadores puede tener efectos
negativos (Denis et al. 2006). Sistemas automatizados
de identificacién similares al sugerido se han desarro-
Ilado en otros grupos animales, por ejemplo, el ABIS -
Automatic bee identification System (Steinhage,
2000), ALIS - Automated Leafhopper Identification
System (Dietrich y Pooley, 1994) y DAISY - Digital Au-
tomated Identification System (Gauld et al., 2000).
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