ISSN online 0718-221X

IDENTIFICACION DEL CILINDRO NUDOSO EN IMAGENES TC DE
TROZAS PODADAS DE PINUS RADIATA UTILIZANDO EL
CLASIFICADOR DE MAXIMA VEROSIMILITUD

IDENTIFICATION OF DEFECTIVE CORE IN PRUNED
PINUS RADIATA LOGS FROM CT IMAGES USING THE MAXIMUM
LIKELIHOOD CLASSIFIER

Gerson Rojas Espinoza’, Oscar Ortiz Iribarren?

RESUMEN

El presente estudio tuvo por objetivo identificar el cilindro nudoso en imédgenes de tomografia
computarizada (TC) de trozas podadas de Pinus radiata, utilizando un algoritmo de clasificacion su-
pervisada. El proceso de clasificacion fue necesario para identificar y separar el cilindro nudoso de la
zona libre de defectos y nudos. Diez trozas podadas de Pinus radiata fueron escaneadas en un escdner
médico de rayos X, multi-slice, de marca Philips, donde las imdgenes TC resultantes fueron obtenidas
cada 5 mm. Un total de 270 imdgenes TC fueron clasificadas con el clasificador de maxima verosimi-
litud, y los mapas temdticos resultantes, fueron filtrados con un filtro median de 7 x 7. Luego, 90 mapas
temadticos fueron seleccionados y utilizados para evaluar la precision del proceso de clasificacion. Para
ello, la matriz de confusién e indice kappa fueron obtenidas utilizando una muestra de 70 pixeles selec-
cionados aleatoriamente de cada mapa temético. Un valor de precision de 98,5 % fue obtenido para la
identificacién del cilindro nudoso y de 92,5 % para la precision global de la clasificacion. El valor Ka-
ppa fue de 0,730, lo cual indica que existe un fuerte grado de conformidad entre los datos de referencia
y el procedimiento de clasificacion. Estos resultados sugieren que es factible aplicar el procedimiento
de clasificacion para identificar las caracteristicas internas de trozas podadas de Pinus radiata.

Palabras claves: Cilindro nudoso, rayos X, mdxima verosimilitud, matriz de confusion, Pinus
radiata

ABSTRACT

This study aims to identify the defective core on computed tomography images (CT) of pruned
radiata pine logs, using an algorithm of supervised classification. The classification process was requi-
red to identify and separate the defective core from the free defect part and knots. Ten pruned radiata
pine logs were scanned into a medical X-ray multi-slice Philips scanner and the resulting CT images
at 5 mm. were obtained. A total amount of 270 CT images were classified under with the maximum
likelihood classifier and the resulting thematic maps were filtered with a median filter of 7 x 7. Then,
90 thematic maps were selected and used to assess the accuracy of the classification process. To ac-
complish this, the Confusion Matrix and Kappa statistic were obtained using a sample consisting of
70 randomly selected pixels of each thematic map. An accuracy value of 98.5% was obtained for the
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defective core identification and 92.5 % for the overall accuracy of the classification. The Kappa value
was 0.730 indicating a strong agreement between the ground truth and the classification procedure.
These results suggest that it is feasible to implement the classification procedure for identifying the
internal characteristics of pruned radiata pine logs

Keywords: Defective Core, X-ray, Maximum Likelihood, Confusion Matrix, radiata pine.

INTRODUCCION

La industria del aserrio en Chile se sustenta, principalmente, en la utilizacion de trozas provenientes
de bosques cultivados de Pinus radiata para su produccion. En la actualidad cerca del 90 % del volumen
exportado de madera aserrada corresponde a esta especie (Infor 2007). Sin embargo, la eficiencia del
proceso de aserrio se ve limitada por la presencia de defectos internos de las trozas, tales como nudos,
grietas internas, bolsas de resina, entre otros. La presencia, en mayor o menor grado, de estos defectos
en la madera aserrada, determina la calidad y como consecuencia, el precio final del producto.

En general, las empresas forestales en Chile realizan grandes esfuerzos para obtener madera de Pi-
nus radiata de buena calidad y asi satisfacer las exigencias que demanda el mercado internacional. En
esta direccidn, la poda es el principal tratamiento silvicola que las empresas estdn aplicando a los bos-
ques de Pinus 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 produccién de madera libre de nudos, una
vez que el crecimiento en didmetro del fuste cubre la zona de defecto. De esta manera, la parte interna
de estas ramas queda confinada en una zona central, respecto al volumen del fuste, la cual se denomina
cilindro nudoso (CN). En general, el didmetro del CN depende de la calidad del sitio, el nimero de
podas y edad del drbol al momento de la poda, entre otras variables.

Actualmente, los aserraderos utilizan programas computacionales que permiten optimizar los pla-
nes de corte y cuya informacion de entrada corresponde a caracteristicas externas del troza, tal como
didmetro, largo, conicidad, curvatura, entre otras, las cuales pueden ser determinadas utilizando tecno-
logia disponible en el mercado. Sin embargo, la obtencion de informacién de las caracteristicas internas
del troza, antes de iniciar el proceso de aserrio, requiere de tecnologia aun no disponible a nivel indus-
trial. En esta direccion, algunas técnicas no destructivas, tales como el ultrasonido (Birkeland y Han
1991), la resonancia magnética nuclear (Chang et al. 1989; Coates et al. 1998) y la radiacion gamma
(Karsulovic et al. 2002 y 2005) han sido utilizadas para evaluar internamente las trozas. Sin embargo,
la tomografia computarizada de rayos X, método normalmente usado en la ciencia médica, ha sido
el método no destructivo mds utilizado en este tipo de estudios (Taylor et al. 1984; Zhu et al. 1991;
Bjorklund y Petersson 1999; Oja 2000; Moberg 2000; Rojas et al. 2006 y 2007; Wei et al. 2008). Atn
asi, como la informacién que se obtiene en una imagen CT (nivel de gris) esta directamente relacionada
con la densidad del objeto (Seeram 2001), existen todavia algunas limitaciones para la identificacion y
separacion de algunas caracteristicas internas de los trozas. La similitud en las densidades presentadas
por algunos elementos morfoldgicos internos en trozas es responsable de la superposicion entre el ran-
go espectral (nivel de gris) de estos elementos. Asi, el andlisis de la informacién que proviene de una
imagen TC, requiere de algoritmos o técnicas que permitan detectar y separar estos elementos con la
mayor precision posible.

Una variedad de métodos de segmentacion han sido evaluados con el propésito de clasificar carac-
teristicas y defectos internos. Taylor ef al. (1984) usaron la informacién derivada del histograma de la
imagen CT, como una técnica para identificar y localizar el perimetro y nudos internos de trozas. Funt
y Bryant (1987), presentaron un algoritmo para clasificar automdaticamente imagenes CT en maderas
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sin defectos, nudos, pudricion y grietas, usando técnicas de interpretacion en 2-D, forma de objeto y
patrones de textura para los anillos de crecimiento. Zhu et al. (1991), presentaron un método usando el
andlisis de histogramas y filtros de convolucién y de textura para localizar e identificar los defectos in-
ternos. Bhandarkar et al. (1999) describieron un sistema de segmentacion de la imagen CT para separar
regiones con y sin defectos usando la conectividad, forma, orientacién y elementos morfolégicos.

En esta direccidn, Li et al. (1996), Schmoldt ez al. (2000), Sarigul et al. (2003) investigaron el uso
de redes neuronales (RN) para la identificacion y clasificacion de defectos internos en imagenes TC
de trozas de madera de latifoliadas. Este método de deteccion requiere inicialmente de la preparacion
de un conjunto de entrenamiento, el cual es utilizado como informacién de entrada por el clasificador
de RN. EI conjunto de entrenamiento estd formado por un grupo de clases espectrales (nivel de gris),
donde cada clase esta asociada a un defecto o caracteristica en la imagen TC. Luego, la imagen TC es
clasificada por el clasificador RN y posteriormente filtrada, aplicando filtros morfolégicos. Este pro-
cedimiento ha sido también utilizado por Nordmark (2002, 2003) para identificar y segmentar nudos
en imagenes TC de trozas de Pinus sylvestris y al mismo tiempo para desarrollar modelos geométricos
de nudos y trozas. Mas recientemente, Rojas et al. (2006 y 2007) utilizaron algoritmos de clasificacion
supervisada para identificar defectos internos en trozas de Acer saccharum. El procedimiento desarro-
Ilado por estos autores utiliza el algoritmo de méxima verosimilitud para clasificar las imdgenes TC y
la aplicacion de un filtro median como etapa de post-clasificacion. Este método ha sido utilizado por
Wei et al. (2008), para identificar algunas caracteristicas internas de trozas de Acer saccharum. Estos
autores también reportaron un andlisis de textura de las imdgenes TC evaluadas.

A pesar de las numerosas técnicas y métodos utilizados, solo algunos autores presentan una evalua-
cién cuantitativa de la capacidad de identificacion y separacion de los defectos internos a partir de ima-
genes CT. Bhandarkar et al. (1999) alcanzaron valores de precision de 84 % y 80 % para la deteccion de
nudos y grietas en trozas de Acer saccharum. Schmoldt et al. (2000) obtuvieron, para tres especies de
latifoliadas, valores de precision global y de albura de 90 % y 97 %, respectivamente. Para la deteccion
de madera libre de defectos en trozas de Pinus sylvestris, Normark (2003) obtuvo valores de precision
de 90 %. Rojas et al. (2006), para trozas de Acer saccharum, reportaron valores de precision global y
deteccion de albura de 82,6 % y 97,8 %, respectivamente. Para esta especie, valores de 79,8 % y 85,6
% fueron presentados por Wei et al. (2008), para la precision global y deteccion de albura.

En general, la literatura asociada a la utilizacién de la tomografia computarizada de rayos X en la
deteccion de defectos internos, incluyendo el cilindro nudoso, en trozas de madera de Pinus radiata, es
muy limitada. Asi, el principal objetivo del presente estudio fue evaluar cualitativamente y cuantitati-
vamente un procedimiento para segmentar las imagenes CT de tal manera de identificar el cilindro nu-
doso en trozas podadas de Pinus radiata. Para llevar a cabo este objetivo, el algoritmo de clasificacion
supervisada de maxima verosimilitud fue utilizado.

MATERIALES Y METODOS

Material

Diez arboles podados de pino radiata, de 23 afios de edad, fueron seleccionados y talados en el pre-
dio El Espigado, localizado en la zona de Arauco, distante a 100 km. de la ciudad de Concepcion. La
primera poda de estos drboles fue realizada a los 5 afios de edad y a una altura de 2,7 m. De cada arbol
se obtuvo un rollizo de la zona podada del 4rbol, de largo comercial equivalente a 4, 3 m aproximada-
mente y enviados para su inmediato procesamiento, en el pabellon de tecnologia de la madera, de la
Universidad del Bio-Bio. Una rodela de 25 mm de espesor fue cortada de cada extremo de los rollizos,
para obtener posteriormente un valor de referencia de contenido de humedad (CH). Cada rollizo fue
posteriormente trozado en tres partes de un metro de longitud. Las trozas obtenidas fueron marcadas y

119



Maderas. Cie_ Universidad del Bio - Bio

luego selladas en cada extremo con impermeabilizante Anchorseal, para evitar la pérdida de humedad.
Asf, un total de treinta trozas fueron obtenidas y utilizadas como material de ensayo.

Escaneo de trozas

Las trozas fueron escaneadas en un escaner médico de rayos X (Tomografia computarizada (TC)),
de marca Philips, multi-Slice, perteneciente al laboratorio de imagenologia del Hospital del trabajador,
en Concepcion. Previo al escaneo, un clavo fue insertado en la parte inicial del extremo menor de cada
troza, con el objetivo de identificar el punto de inicio del escaneo. El proceso de escaneo fue realizado
a 120 Kvp y 249 mA, con una separacion entre cada imagen TC de 5 mm. Alrededor de 200 imédgenes
TC fueron obtenidas por cada troza, en formato de 512 x 512 pixeles y con resolucién de 12 bits. Estas
imdgenes CT, inicialmente en formato Dicom (Digital Imaging and Comunication in Medicine), fueron
transformadas a formato Bitmap (bmp) utilizando el programa de computador CT viewer y utilizadas
posteriormente a 8 bits de resolucion en la escala de gris. La resolucion espacial de un pixel, varié entre
0,7 y 0,9 mm, dependiendo del didmetro de cada troza.

Seleccion de imdgenes TC

Las imagenes TC obtenidas para cada troza fueron analizadas con el objetivo de seleccionar aque-
Ilas zonas en las que se observd la presencia de verticilos (concentracion de nudos). Para cada troza se
seleccionaron tres zonas, conformadas por seis imagenes TC consecutivas cada una, donde a 1o menos,
en una de las zonas se observara la presencia de verticilos. De esta manera 90 zonas fueron selecciona-
das, correspondientes a un total de 540 imagenes TC. Posteriormente, estas zonas fueron identificadas
en la troza real, teniendo como referencia la posicion del clavo y el nimero de la primera imagen TC
de cada zona. Luego, estas zonas de la troza fueron cortadas obteniendo rodelas de 25 mm de espesor.
Una fotografia digital fue tomada de ambos lados de cada rodela. Estas fotografias digitales fueron uti-
lizadas posteriormente como referencia para realizar una evaluacion visual cualitativa de las imagenes
TC seleccionadas.

Clasificacion supervisada de imdgenes TC

En general, el objetivo del procedimiento de clasificacion de una imagen es identificar o segmentar
la imagen en términos de objetos o dreas de interés. El resultado obtenido a partir de la clasificacion es
denominado mapa tematico.

La clasificacion supervisada de una imagen se basa en el conocimiento previo del nimero de clases
y algunos pardmetros estadisticos asociados a cada clase espectral presente en una imagen (Mather
1987). Estos pardmetros estadisticos son obtenidos a partir de muestras de pixeles, llamado conjunto de
entrenamiento, el cual es obtenido previamente de las imagenes a clasificar. Las muestras de pixeles del
conjunto de entrenamiento son arbitrariamente seleccionadas para obtener una muestra representativa
de cada clase espectral. En general, como el principal interés de este estudio fue identificar y segmen-
tar el cilindro nudoso (incluye la presencia de nudos) de la zona libre de defectos, tres clases fueron
definidas como dreas de interés a segmentar: cilindro nudoso (CN), nudos y zona libre de defectos. Sin
embargo no fue posible obtener clases de tamafios similares (nimero de pixeles por clase), debido a la
variacion en la proporcion de cada clase presente en la imagen TC. La zona externa a la seccion trans-
versal de la troza en cada imagen TC fue separada automaticamente del resto de la imagen.

Luego, el conjunto de entrenamiento fue utilizado como informacién de entrada por el algoritmo de
clasificacion supervisada de maxima verosimilitud (CSMV), teniendo como referencia el procedimien-
to desarrollado por Rojas ef al. (2006). El algoritmo CSMYV, utiliza como estadistico el vector medio y
la matriz de co-varianza de cada clase y asume que el nivel de gris asociado a cada clase presenta una
distribucién normal. Esto permite calcular, para cada pixel de la imagen, una serie de probabilidades de
asignacion a cada una de las clases. Posteriormente, un filtro median de 7 x 7 fue aplicado a cada mapa
tematico, con el objetivo de remover el ruido generado por el proceso de clasificacion. En el presente
estudio 270 imdgenes TC (tres por cada zona) mostrando la presencia del CN, nudos y zona libre de
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defectos fueron seleccionadas de la muestra inicial de 540 imagenes TC y luego clasificadas. El proce-
dimiento de clasificacion fue realizado utilizando el programa de computador PCI (PCI 2005).

Determinacion de la precision de la clasificacion.

La capacidad de deteccion del algoritmo CSMV fue evaluada, mediante la determinacion de la
precision de la clasificacion. Dos métodos fueron utilizados para este fin. En el primer método, la
precision fue determinada mediante la comparacion entre los pixeles de la imagen que fueron correc-
tamente clasificados y los mismos pixeles en la imagen de referencia o 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 clasi-
ficados (representados por las filas de la matriz). La diagonal principal de la matriz indica el grado de
acuerdo entre ambos grupos de datos. La precision global (expresada en porcentaje) para una imagen
clasificada es calculada dividiendo el nimero 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 100 para la precision global indica un acuerdo perfecto entre los resultados de la clasificacion
y los datos de referencia. La precision para cada clase fue también determinada a partir de la matriz de
confusion, dividiendo el nimero de pixeles correctamente clasificados por el nimero total de pixeles,
indicados en la columna de los datos de referencia. Al mismo tiempo, los errores de omision y comisién
pueden ser también determinados a partir de la matriz de confusion (Richards y Jia 1999). Los errores
de omision corresponden a pixeles que pertenecen a una clase de interés y que han sido clasificados
erroneamente 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.

Para complementar la determinacion de la precision, y considerando que la precision global obteni-
da de la matriz de confusion solamente incorpora la diagonal principal y excluye los errores de omisién
y comision, un segundo método denominado Andlisis Kappa (K) fue utilizado, el cual considera estos
errores. Este estadistico mide el grado de ajuste exclusivamente para la prediccion de la clasificacion
y utiliza para el andlisis los resultados de la matriz de confusion (Jensen 1996). El estadistico K es

calculado como sigue:
Nzx"‘—z(xj‘*x‘i)
K= = - =)

N? —z(xr.*x..

donde r es el nimero de filas en la matriz, xii es el nimero de pixeles en la fila i y columna,
y xi+ y x+i corresponden al total marginal para la fila y columna 7, respectivamente, y N es el nimero
total de pixeles.

Para realizar el andlisis cuantitativo de la capacidad de deteccion del algoritmo, 90 mapas tematicos
(uno por cada zona) fueron seleccionados arbitrariamente del grupo de 270 obtenidos del proceso de
clasificacion. Luego, la matriz de confusion asociada a cada mapa temadtico fue obtenida a partir de una
muestra de 70 pixeles seleccionados aleatoriamente (Richards y Jia 1999) de cada mapa temadtico. Este
andlisis también fue realizado para cada mapa temadtico filtrado.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Analisis visual de imagen CT

Una imagen TC tipica de una seccidn transversal de una troza podada de Pinus radiata y su corres-
pondiente imagen digital real se muestra en las Figuras la y 1b, respectivamente. La Fig. 1a muestra
claramente la zona del cilindro nudoso (CN) y la zona libre de defectos. En el CN se observa la pre-
sencia de nudos, en general de forma ovalada y de una tonalidad mds clara (mayor nivel de gris) que
el resto del CN, el cual presenta una tonalidad més oscura (menor nivel de gris). Esta heterogeneidad
en el nivel de gris del CN se debe principalmente a la diferencia de densidad verde que presentaron las
dreas sin nudos y con nudos. La zona libre de defectos presenta, en general, una tonalidad més clara y
mds homogénea, en términos de nivel de gris, que el CN. Oja (2000), indic6 que el nivel de gris en las
imdgenes TC es afectado por la variacion del contenido de humedad del troza. Por su parte, Rojas et al.
(2005) demostraron que, para trozas de Acer saccharum, la densidad verde es la propiedad fisica que
mejor se correlaciona con el nivel de gris de las imdgenes TC.

EnlaFig. 1a se pueden identificar también los anillos de crecimiento, los cuales presentan un mayor
ancho en el CN que en la zona libre de defectos.

(a) (b)

Figure 1. (a) Imagen TC tipica de una seccién transversal de un troza podada de Pinus radiata
(512 x 512 pixeles) mostrando el cilindro nudoso, nudos y zona libre de defectos. (b) Fotografia digi-
tal correspondiente a la imagen TC.

Clasificacion Supervisada

Una secuencia de los resultados obtenidos del proceso de clasificacién supervisada de imédgenes
TC de trozas de Pinus radiata podado utilizando el algoritmo de CSMV es presentada en las Figuras
2a, 2by 2c. La Fig. 2a presenta la imagen CT original. El mapa temadtico obtenido de la clasificacién
supervisada de maxima verosimilitud se muestra en la Fig. 2b. Esta figura muestra la segmentacién de
la imagen TC en tres clases. En general, se observa que el CN puede ser identificado y separado de los
nudos y de la zona libre de defectos. Sin embargo, en la zona libre de defectos se evidencia un cierto
nivel de ruido en el nivel de gris, el cual puede ser asociado principalmente a la menor densidad que
presenta la madera temprana que forma parte de los anillos de crecimiento del fuste (Kininmonth y
Whitehouse 1991) y también a la pérdida de humedad que ocurre en dreas proximas a la periferia del
troza, debido a la ausencia de corteza. En general, los resultados de la clasificacién mejoraron con la
aplicacion del filtro median de 7 x 7 (Fig. 2¢). En esta figura se observa que, el principal cambio ocu-
rrid en la zona libre de defectos, donde el ruido asociado a los anillos de crecimiento es eliminado casi
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completamente. Sin embargo el ruido observado en la zona periférica de la troza se mantiene. En la
misma direccién, un leve cambio se observa en las dreas sin nudos del CN. En general, los resultados
de este andlisis cualitativo indican que es posible identificar las tres clases indicadas anteriormente en
imdgenes CT de trozas podados de Pinus radiata.

() (b) ()

Figure 2. (a) Imagen TC original de una troza podada de Pinus radiata. (b) Mapa tematico
obtenido de la clasificacién usando CSVM. (c) Mapa tematico filtrado usando un filtro
mediande 7 x 7.

Por otra parte, para evaluar cuantitativamente la capacidad de deteccion de este algoritmo, la matriz
de confusion asociada a cada mapa temadtico fue calculada.

La tabla 1 presenta la matriz de confusion obtenida producto de la evaluacion de 90 mapas temati-
cos. Esta tabla muestra los valores de precision global, precision por clase y los errores de omision y co-
mision. En esta tabla se observa que la precision global obtenida por CSVM fue de 82 %. Un valor de
precision de 96,7 % se obtuvo para la identificacion del CN. Este valor es importante desde el punto de
vista préctico, ya que sugiere que el CN podria ser identificado a partir de imdgenes obtenidas utilizan-
do la tomografia computarizada. Para la zona libre de defectos (ZLD) y nudos, valores de precision de
79,6 %y 70,8 % fueron obtenidos, respectivamente. Estos menores valores de precision son explicados
principalmente por los errores de omision generados durante la clasificaciéon con CSVM. Para el caso
de los nudos, un error de omision de 28, 6 % (48/168) fue generado por la clasificacion. Esto significa
que 48 pixeles de la clase nudos fueron asignados erréneamente a la clase ZLD. Para la ZLD, el error
de omision esta asociado principalmente a la clase nudo, con un valor de 18, 6 % (916/4915), seguido
por la clase CN, con un error de omision de 1,8 % (88/4915). En general estos errores dan cuenta de
una leve superposicion del nivel de gris entre la clase nudos y ZLD. Esta situacién puede ser atribuida
a que al interior de los nudos existe una leve variacion del nivel de gris, lo cual permite que algunos
pixeles presenten niveles de gris similares a pixeles que forman parte de la madera tardia o temprana
de los anillos de crecimiento de la zona ZLD.
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Tabla 1. Resultados de la matriz de confusién de mapas tematicos obtenidos por CSVM

obtenidos por CSVM
Clases verdaderas
Clasificados Total
como Nudos CcD ZLD
Nudos 119 30 916 1065
CD 1 913 88 1002
ZLD 48 1 3911 3960
Total 168 944 4915 6027
Precision (%) 70,8 96,7 79,6 82,0

Un andlisis similar fue realizado a los mapas temadticos filtrados y cuyos resultados se muestran en
la Tabla 2. Esta tabla muestra la matriz de confusion obtenida de la evaluacién de 90 mapas tematicos.
Los resultados obtenidos indicaron que, en general, los valores de precisién mejoraron, excepto para la
clase nudos. La precision global aument6 de 82 % a 92,5 %. Con respecto a la precision individual, la
ZLD present6 el mayor aumento, seguido del CN, con valores de 12,8 % y 1,8 %, respectivamente.

Tabla 2. Resultados de la matriz de confusion obtenida para mapas temadticos filtrados.

Clases verdaderas

Clasificados Total
como Nudos CD ZLD

Nudos 103 13 224 340

CD 16 930 148 1094

ZLD 49 1 4543 4593

Total 168 944 4915 6027

Precision (%) 61,3 98,5 92,4 92,5

Los resultados de precision de la clasificacion, obtenidos a partir de las matrices de confusién (Ta-
bla 1 y 2), sugieren que es necesario filtrar los mapas temaéticos obtenidos del proceso de clasificacion
para obtener mayores valores de precision global e individual. En general, los valores de precision de
la clasificacion obtenidos en el presente estudio para trozas de Pinus radiata, estan en acuerdo con los
resultados obtenidos por Rojas ef al. (2006) y Wei et al. (2008), en trozas de Acer saccharum.

Como complemento a la evaluacion cuantitativa, el estadistico Kappa fue también determinado,
para los mapas temdticos y mapas temadticos filtrados, a partir de la matriz de confusion correspondien-
te. Los valores Kappa obtenidos fueron de 0,556 y 0,730, para los mapas temdticos y mapas tematicos
filtrados, respectivamente. De acuerdo a la escala establecida por Landis y Koch (1977), estos valores
Kappa indican que existe un fuerte grado de conformidad entre los datos de referencia y los resultados
del proceso de clasificacion usando el clasificador de maxima verosimilitud.
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CONCLUSIONES

La evaluacion cualitativa de las imdgenes TC de trozas podadas de Pinus radiata indic6 que el CN
puede ser identificado y separado de la zona libre de defectos, esto debido a la marcada diferencia de
nivel de gris observada entre ambas zonas. Los nudos se identifican facilmente al interior del CN por
su forma ovalada y su tonalidad mds clara. En esta direccion, los resultados de la evaluacién cuantita-
tiva indicaron que el CN puede ser identificado con una precision de 96,7 %, mientras que la precision
global fue de 82 %. En general, la precision de la clasificacion mejoré después de filtrar los mapas
temadticos, pasando a 98,5 %y 92,5 % para el CN y la precisién global, respectivamente. Por otra parte,
los errores de omision obtenidos a partir de la matriz de confusién indicaron la existencia de una leve
superposicion entre el nivel de gris asociado a los nudos y a la zona libre de defectos. Los valores ka-
ppa indicaron la existencia de un fuerte grado de conformidad entre los datos de referencia y el proceso
de clasificacion supervisada.

Finalmente, los resultados obtenidos del presente estudio dejan de manifiesto que el algoritmo de
clasificacién de maxima verosimilitud presenta un gran potencial para la identificacion y segmentacion
del CN en imdgenes TC de trozas podadas de Pinus radiata.
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