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Servicio web inteligente para la clasificacion de imagenes
digitales utilizando conjuntos aproximados

An intelligent web service for classifying digital imagery by using rough sets

Julio César Caicedo Caicedo' y José Nelson Pérez Castillo?

RESUMEN

La infegracién de los avances en computacién orientada a servicios, con aquellos alcanzados por la tecnologia de la web vy la
inteligencia computacional, facilita el desarrollo de aplicaciones complejas para la solucién de problemas de manera transversa
en los diversos dmbitos de la investigacién cientifica y tecnolégica. Desde el campo de la inteligencia computacional la teoria de
los conjuntos aproximados aporta un sélido fundamento teérico al razonamiento cualitativo exigido por el andlisis de datos, ca-
racterizados por la incertidumbre generada por la vaguedad e imprecisién asociada a éstos. El presente trabajo describe el de-
sarrollo de un servicio web inteligente aplicado al procesamiento digital de imdagenes, ilustrando las bondades de los conjuntos
aproximados, para abordar de modo flexible y supervisado la clasificacién de los pixeles asociados a ellas.
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ABSTRACT

Integrating recent developments in service-orientated computing, Web technologies and computational intelligence has facilita-
ted the development of applications for solving complex problems in several fields of scientific and technological research. Rough
sefs theory provides a solid theoretical background within the computational intelligence (Cl) field for the qualitative reasoning re-
quired for analysing datasets loaded with uncertainties due to the vagueness and lack of precision associated with them. This pa-
per describes the development of an intelligent Web service to process digital imagery, demonstrating the benefits of rough sets
theory in dealing with the flexible supervised classification of the pixels associated with them.
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ciencias de la computacién como la denominada inteligencia com-
Introduccion putacional.

En el caso especifico de la clasificacién de iméagenes digitales, en la
literatura es bien conocido el concurso de las redes neuronales ar-
tificiales (Benediktsson, 1997), la légica difusa (Mannan, 1998), la
computacién evolucionaria (Bandyopadhyay, 2005), las maquinas
vectores soporte (Bazi, 2006).

La propuesta de un servicio web inteligente para la clasificacion de
imagenes digitales implica la integracién sinérgica de los conceptos
fundamentales del dmbito de la computacién orientada a servicios,
su integracion al avance incontenible del desarrollo tecnoldgico de
la web y el uso de técnicas avanzadas de inteligencia computacio-
nal. De tal manera, este trabajo se enmarca en el dmbito de la de-

. N . i En este documento se describe un servicio web inteligente para la
nominada inteligencia computacional web (Zhang, 2002). 8 P

clasificacién de imagenes digitales, denomindndolo asi dado que
para su realizacién se hizo uso de la inteligencia computacional,
recurriendo a la teorfa de los conjuntos aproximados (Pawlak,
1991). A tal efecto, se describen brevemente los servicios web,
luego se resefa la teorfa de conjuntos aproximadas y se discute el
problema de la clasificacién de imagenes digitales, abordando lue-
go, de manera especifica, el servicio web inteligente de clasifica-
cién de imdagenes y las conclusiones del trabajo realizado.

Los servicios se conciben como un medio para la construccién de
aplicaciones de procesamiento distribuido mas flexibles y acordes
a las necesidades del desarrollo social actual. En tal sentido cobra
validez el no sélo hablar de servicios, sino también el desarrollar a-
plicaciones a partir del paradigma de computacién orientada a
ellos.

Indudablemente la combinacién de la web y la computacién o-

rientada a servicios dio lugar a uno de los desarrollos tecnoldgicos Los servicios web

més exitosos y establecidos del siglo XXI, conocidos como servicios

web. No obstante, el desarrollo de aplicaciones complejas orien- Los servicios Web proveen un medio estandarizado para el logro
tadas a servicios, exige el concurso de areas tan importantes de las de la interoperabilidad de aplicaciones informaticas que se eje-

cutan sobre una variedad de plataformas y entornos computacio-
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nales. La definicion del World Wide Web Consortium (W3C) esta-
blece que “un servicio web es un sistema de software que se dice-
fia para soportar la accién interoperable maquina a maquina sobre
una red. Tiene una interfaz descrita en un formato procesable por
la méquina, especificamente Web Service Definition Language
(WSDL)” (W3C, 2004). Otros sistemas interactGan con el servicio
web de manera prescrita por su descripcion, usando mensajes que
siguen el Simple Object Access Protocol (SOAP), tipicamente trans-
portados usando HTTP con una serializacién XML en conjuncién
con otros estdndares web relacionados.

SOAP es un protocolo que se usa para el intercambio de informa-
ci6n estructurada, en un ambiente de procesamiento distribuido;
sigue un paradigma de intercambio de mensajes unidireccional sin
mantenimiento de informacién de estado; no obstante, puede
usarse para crear patrones de interaccion mas complejos. Los
mensajes SOAP se codifican en XML.

La comunicacién entre servicios web se inicia por parte de otras
entidades de software que a su vez envian mensajes codificados
en XML. El servicio en si mismo es una funcionalidad abstracta, cu-
ya implementacion puede ser reemplazada, mientras que su con-
cepcién sigue siendo la misma (Cerami, 2002).

Los clientes de los servicios web deben ser capaces de encontrar
los servicios apropiados a sus necesidades. El proceso se denomina
descubrimiento de servicios web. Para tal fin, la especificacion de-
nominada Universal Description, Discovery and Integrations
(UDD)), define un registro distribuido de servicios (UDDI, 2000).

El disefio de un servicio web inteligente implica incorporarle inter-
namente un mecanismo de inferencia que en el caso particular del
presente trabajo se traduce en la realizacién de un mecanismo de
razonamiento en condiciones de incertidumbre, recurriendo al
uso de los conjuntos aproximados.

Teoria de conjuntos aproximados

La teoria de los conjuntos aproximados se debe a Zdzislaw Pawlak
y su equipo (Pawlak, 1995). Esta corriente de pensamiento asume
que, frente al problema de la clasificacién, cada objeto del univer-
so del discurso tiene informacién asociada (Pawlak, 1991).

La teorfa de los conjuntos aproximados permite descubrir conoci-
miento, ya que es posible construir una clasificacién (Xu, 2002) a
partir de la aproximacién inferior y la aproximacion superior de un
conjunto. El pensamiento relacionado con los conjuntos aproxima-
dos surgié en el seno del aprendizaje supervisado, donde las co-
lecciones de datos se refieren a un universo de objetos definidos
por un conjunto de atributos y en donde cada objeto pertenece a
una clase predefinida por uno de los atributos que se etiqueta co-
mo el atributo de decision.

Base de conocimiento

De acuerdo a Pawlak, se parte de un conjunto finito:
F={w @1, donde U es el universo de objetos de interés.
Cualquier sub-conjunto: C = { x c L/ + del universo, se denomina
como concep-to o categoria en U, y una familia de categorfas en
U se define co-mo el conocimiento abstracto acerca de U. Por
formalidad se ad-mite que el conjunto: v ={ @1 (conjunto vacio)
es un concepto.

El interés principal radica en las categorfas que forman una parti-
cién (clasificacién) de un universo U conocido. Por ejemplo, en la
familia:

46

C=ilmmn  x)lx=Ux =" .50y FB8viEjl )
Una familia de clasificaciones sobre U puede llamarse una base de
conocimiento base sobre U, representando una variedad de posi-
bilidades de clasificacién, verbigracia, de acuerdo al color, la tem-
peratura, o valores numéricos (Li et 4., 2005).

Una base de conocimiento (simbolizada por K) puede expresarse
como ¥ = (w7, B): 17 # @}, U es un conjunto finito llamado univer-
s0, Y R es una relacién de equivalencia sobre U (o familia de clases
de equivalencia).

Sistema de informacién

Siguiendo la teorfa de los conjuntos aproximados, un sistema de
informacién esta compuesto por atributos y elementos, donde ca-
da atributo contiene un valor cualitativo o cuantitativo para cada
elemento (Bello, 2005), (Wang et 4l., 2003).

Sea un conjunto de atributos a4 = {A,.A, ...,A_ 1Yy un conjunto
= @ “Universo de ejemplos” (objetos, entidades, situaciones o
estados, etc.) descritos utilizando los atributos a;. Al par (U, A) se
le denomina sistema de informacion, que puede expresase como
una pareja ordenada {(objeto, situacién, entidades), atributo}.
Ejemplo:

Tabla 1. Sistema de informacién (Bello, 2005)

DOLOR DE DOLOR
PACIENTE CABEZA | MUSCULAR TEMPERATURA
P1 NO Sl ALTA
P2 Sl NO ALTA
P3 S| S MUY ALTA
P4 NO S| NORMAL
P5 S| NO ALTA
P6 NO Sl MUY ALTA

Un sistema de decision es un sistema de informacién mas un
nuevo atributo “d”, llamado decisién (Bello, 2005); éste indica la
decision tomada en ese estado o en esa situacién; entonces, se
obtiene un sistema de decision:

Sistema de decigidn = [(U, A wid}):d & &) )

El “valor de la decisién” puede representar un valor cualitativo o
cuantitativo con el cual se clasifica el objeto. Con el atributo de
decisién “d” es posible realizar una clasificacién del universo de
objetos U. Sea el conjunto V4 = {1,...m} un conjunto de enteros,
entonces {X; _ X,} es una coleccién de clases de equivalencia,
llamadas clases de decision, en donde dos objetos pertenecen a la
misma clase si tienen el mismo valor para el atributo decision:

Y =i{x etndix) =i} (3)

Tabla 2. Sistema de decisién (Bello, 2005)
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DOLOR DE| DOLOR
PACIENTE CABEZA | MUSCULAR TEMPERATURA | GRIPE
P1 NO Sl ALTA Sl
P2 Sl NO ALTA S|
P3 N S| MUY ALTA S|
P4 NO S| NORMAL NO
P5 S| NO ALTA NO
P6 NO Sl MUY ALTA Sl

De la tabla 2 se obtienen las clases de decisién (conjunto X), para

ello se obtiene el valor de la decisién de cada elemento (Pi):

P1 = Si (Gripe), Si = {P1, P2, P3, P6}
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P4 = No (Gripe), No = {P4, P5} (5)
Por lo tanto: X = {{P1, P2, P3, P6}, {P4, P5}} (6)
Relacién de inseparabilidad

El concepto de inseparabilidad es muy importante en la teorfa de
los conjuntos aproximados; para explicar este concepto se toman
varios elementos de un atributo dado, elementos que pueden dis-
tinguirse (diferenciarse) por el valor de dicho atributo: si se eligen
dos elementos (x, y), para saber si se distinguen se recurre a la si-
guiente expresion (Bello, 2005):

Sepuru (43,50 = (2 4) = [0 4) )

En otras palabras, la inseparabilidad significa que dos elementos
son separables si el valor de un atributo dado para ellos es diferen-
te, en caso contrario los elementos son inseparables. Retomando la
tabla 2, se puede afirmar que:

x = P1, A, = Dolor de cabeza, x(P1) = Si (8)
y = P2, A, = Dolor de cabeza, y(P2) = No 9)
Separa (A, xv) = S (10)

Es posible construir una matriz donde se indique la separabilidad
en un conjunto:

M, (x, v) = [4; € 4 Separa (4, x,77))(Bello, 2005) (11)

Utilizando la informacién de la tabla 1 es posible construir la si-
guiente matriz de separabilidad:

Tabla 3. Matriz de separabilidad (Bello, 2005)

pi| P2 [ P3 P4 P5 P6
P1| - [{1,2141,3H 343 [41.24 3}
P2l -1 - T3 41,2343 {43 (1,23}
p3l-| - | - (134} [1234] {1}
pal-| - | - - 23 B34
ps|-| - | - - - J{1,2,3,4}
|- - | - - - -

La separabilidad también se puede representar estableciendo una
condicién menos estricta que la comparacién de igualdad o desi-
gualdad de los valores de los atributos; para ello se utilizard una
variable (g3, a la cual se puede asignar un valor determinado
(Pawlak, 1991), (Bello, 2005):

separa (4,530 = |f(z.4) - Fra)l>c 1y

De acuerdo a Pawlak, “A cada subconjunto de atributos B de A
(B C a3, estd asociada una relacion binaria de inseparabilidad de-
notada por IND(B), la cual es el conjunto de pares de objetos que
son inseparables uno de otro por esta relacion:

INDIB) = {lx,y)E Ux It Fflx &) = Ffly.A)v A, e8) (13)

Una relacion de inseparabilidad que sea definida a partir de for-
mar subconjuntos de elementos de U (U=Universo) que tienen
igual valor para un subconjunto de atributos B de A (B C A}, es
una relacion de equivalencia que es reflexiva, simétrica y transitiva
(Pawlak, 1991).

Conjuntos aproximados superior e inferiormente

Sea el sistema de informacion (U, A), (U = Universo, A = Atribu-
tos) y los conjuntos (B £ A} y (X C 'y, donde B es un subconjun-
to de atributos de A y X es un subconjunto de elementos de U. Se

puede aproximar X usando solamente la informacién contenida en
B construyendo dos conjuntos llamados Aaproximacién Inferior (B.)
y Aproximacién Superior (B) del conjunto X para la relacién B, asi
(Pawlak, 1991):

EXl=[xe E.?|El_-x:. c xl (14)
B Xl ={nEV|{By NX ¥ @] (15)

La aproximacion inferior de un conjunto (con respecto a un con-
junto de atributos dado), se define como la coleccién de casos cu-
yas clases de equivalencia estan contenidas completamente en el
conjunto, mientras que la aproximacion superior se define como
la coleccion de casos cuyas clases de equivalencia estan al menos
parcialmente contenidas en el conjunto, es decir, hay interseccién
diferente de vacio (Bello, 2005), (Pawlak, 1991). Con base en las
aproximaciones inferior y superior es posible estipular medidas
para inferir conocimiento desde el sistema de decisién, gracias a
unas pautas establecidas sobre tales conceptos, siendo una de ellas
la precision de la clasificacién, que se determina segtin la cantidad
de valores de decision que posea el sistema, la otra se conoce co-
mo vaguedad del concepto o conjunto X con respecto a la rela-
cién B y se caracteriza matematicamente por el cociente:

[B.(x)
[B7 (&) (16)

ey (LX) =

Donde |X| denota la cardinalidad del conjunto X y 0<o=_ (%] <
1. Si = (&) = 1 el conjunto serd duro o exacto con respecto a la
relacién de equivalencia B, mientras que si =, (x} < 1, el conjun-
to es aproximado o vago con respecto a B. Se mide asf el grado de
imperfeccién o integridad del conocimiento sobre el conjunto X
considerando los atributos incluidos en la relacién de equivalencia.

Clasificacién de imagenes digitales

La clasificacién de imagnes es uno de los métodos mas utilizados
para extraccién de informacion. Desde un enfoque clasico, puede
decirse que existen dos variantes fundamentales para la clasifica-
cién: supervisada y no supervisada. Muchos algoritmos estan dis-
ponibles para ambas alternativas (Jensen, 1996).

En la clasificacién supervisada se requiere tener datos con clases
conocidas por adelantado, comiGnmente referidas como conjuntos
de entrenamiento, cuyo propésito es entrenar el algoritmo de cla-
sificacion. Se calculan pardmetros estadisticos como la media, la
desviacion estandar, las matrices de covarianza, las matrices de co-
rrelacién, etc, para cada conjunto de entrenamiento. Después del
entrenamiento, se dice que el clasificador ha sido entrenado.

En la clasificacién no supervisada el computador usa algoritmos
para determinar automaticamente la similitud de las firmas espec-
trales y agrupar posteriormente los pixeles con caracterfsticas es-
pectrales similares, con base en algin criterio estadistico determi-
nado que a su vez se codifica dentro del sofware. Las clasificacio-
nes no supervisadas requieren una interaccién minima con el u-
suario, esto significa que se proveen el nimero méaximo y minimo
de clases que se esperan del servicio de clasificacién.

Servicio web inteligente

La estructura del servicio web inteligente, cuyo cédigo se ha eti-
quetado con el nombre “WebServiceRoughSets” se muestra en la
figura 1; recibe la imagen digital con valores de los niveles digitales
correspondientes a los rangos de longitud de onda del espectro e-
lectromagnético visible y los valores para la decision y precisién

INGENIERIA E INVESTIGACION VOL. 30 No. 1, ABRIL DE 2010 (45-51) 47



SERVICIO WEB INTELIGENTE PARA LA CLASIFICACION DE IMAGENES DIGITALES UTILIZANDO CONJUNTOS APROXIMADOS

enviados por el cliente, calcula la inseparabilidad y encuentra las
aproximaciones inferior y superior. El disefo del servicio web per-
mite a diversos usuarios realizar este tipo de andlisis sobre ima-
genes digitales, en especial aquellos cuyas maquinas tengan carac-
teristicas de hardware pequenas en procesador y memoria, recur-
sos que seran asumidos por el servidor.

La siguiente figura ilustra la estructura del servicio web:

Anlicacion cliente del servicio Web

Cadigo del cliente

Interfaz del servicio Web de
clasificacién de imagenes

\ 4

Servicio Web Inteligente

HTTP GET

& POST SOAP

Cédigo WebServiceRoughSets

Figura 1. Componentes del servicio web inteligente

El usuario, mediante una aplicacién cliente, realiza la peticién al
“WebServiceRoughSets”; en primera instancia, de “manera local”,
selecciona la imagen digital a clasificar, luego indica cual serd el
parametro de “decisién” sobre el que se realizaré la clasificacién
(color), asi como la precisién de la misma (grado de semejanza). El
cliente envia estos parametros al servidor, que complementa el ci-
clo.

La primera tarea: “Enviar la imagen digital al servidor” se logra a
través de la “serializacion de la imagen digital” y se puede aplicar a
los formatos “.bmp, .gif, .pngy .jpg”. El servidor devuelve los resul-
tados serializando la imagen digital y el cliente la deserializa para
visualizar dicho resultado.

El servidor una vez recibe la imagen digital serializada y los para-
metros, se encarga del trabajo “pesado” y realiza la deserializacién
y clasificacién a través de un algoritmo basado en la teoria de los
conjuntos aproximados y devuelve los resultados al cliente (nueva-
mente serializa la imagen).

Para realizar la primera clasificacion el servidor en primera instan-
cia deserializa la imagen digital y la convierte en un objeto de tipo
“bitmap”, luego calcula el tamano en pixeles del bitmap a fin de
construir una matriz de pixeles vs. los valores RGB por cada pixel.
Una vez se construye la matriz se aplica la teorfa de conjuntos a-
proximados y se encuentran los conjuntos inseparables.

El software del servidor implementa, de manera novedosa, el con-
cepto de precisién aproximada, para ello se utiliza la variable preci-
sién, que ayuda a clasificar la imagen de acuerdo a grados de se-
mejanza que van de 0 al 100%, este valor es definido por el usua-
rio desde el lado “cliente” y se aplica tanto a la inseparabilidad co-
mo al célculo de la decisién. El concepto precisién ayuda a definir
a qué subconjunto debera pertenecer cada pixel a clasificar. La fi-
gura 2 ilustra el proceso computacional seguido para la clasifica-
cién de la imagen digital.
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El cliente, ademés de la imagen digital, envia el valor de la deci-
sién que corresponde a un color, entonces el servidor toma los
componentes RGB del color de la decisién y aplica el mismo con-
cepto de “precision”. De esta manera se logra determinar a cual
clase de equivalencia pertenece cada pixel, en este caso se tienen
valores binarios 1 6 0, donde uno (1) indica que el pixel contiene
el mismo valor de la decisién y formara parte del subconjunto de
la “clase de equivalencia Si” (positiva) o en caso contrario el valor
cero (0) significa que formara parte del subconjunto de la “clase de
equivalencia No” (negativa).

Para dar solucién a la decision de a dénde enviar un elemento
que puede pertenecer a varios subconjuntos, el software construye
un grafo, el cual conecta los elementos (pixeles) y asigna como va-
lor de enlace la distancia entre ellos (distancia euclidiana). Una vez
se han construido en su totalidad todos los subconjuntos, también
se ha generado el grafo completo.

Para la construccién del grafo el algoritmo tiene en cuenta los si-
guientes pasos:

1. Encontrar los conjuntos inseparables, los elementos que for-
man parte de cada subconjunto no tienen incertidumbre.

2. A medida que aparecen elementos con incertidumbre se cons-
truye el “grafo”, cada nodo corresponde al pixel a clasificar y se
asigna como valor de enlace la distancia entre ellos.

3. Se recorre el grafo iniciando por la “raiz” y se evalda la distan-
cia entre cada nodo por todos los enlaces existentes y se proce-
de a clasificar utilizando como criterio la distancia mds cercana,
es decir, el elemento pertenecera al enlace con menor distancia,
ubicando al elemento en un subconjunto determinado.

4. Para el caso de empate en el valor de la distancia de un
elemento vs. sus “n” posibilidades de pertenencia a un
subconjunto determinado se crearon dos opciones abiertas al

usuario:

-Crear conjuntos unitarios: significa que los elementos con incerti-
dumbre formaran conjuntos unitarios.

-Clasificacién aleatoria: significa que el sistema elegird a cudl sub-
conjunto enviara el elemento a clasificar.

Resultados experimentales

Para ilustrar cémo funciona el servicio web disenado, se presentan
a continuacién los resultados obtenidos luego de clasificar una i-
magen digital en formato jpg, con un tamafo de 179 x 178 pixe-
les.

Figura 3. Imagen digital a clasificar

Se configuré el grado de precision, asignando para la “inseparabili-
dad” un valor de 100 (los valores pueden ir de 0 a 100, donde
100 significa que el grado de semejanza es absoluta), para la “de-
cision” se asigné también un valor de 100 (los valores pueden ir de
0 a 100, donde 100 significa igualdad absoluta respecto del color
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de decisi6n determinado), para el “color de la decisién” se selec-
ciono el rojo (RGB = 255,0,0).

(oo )

+

‘ Seleccion Imagen Digital |

+
Parametros: Precision Clasificacion, Precision
Decision y Valor de la Decision (Color)

‘ Cliente serializa la Imagen Digital (Bitmap) |

| El Servidor deserializa la imagen |

]

| Construccian Lista de Listas (Matriz) |

A A
P

El Servidor encuentra los conjuntos.
inseparables y serializa la imagen digital

| El cliente deserializa la imagen digital |

(" El cliente despliega la )
N clasificacion

N
et ~._ Verdaders " Hay - o "
|~ Precisicn < 100 77> < Incertidumbre > ML - e syl
&L — e decision
~. — -
T~ -
Calculo de la menor
distancia
F F ‘
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. [t
a
: |
s
's o
o Clasificacion Aleatoria
de elementos
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Figura 2. Diagrama de flujo para la clasificacién de la imagen digital.

Configuracion de la Clasificacion E]

Frecizidn Inseparabilidad 100,00 ~
! >

Mostrar resultados en BAM [T

D ecisidn
Aleatoria [F1
Frecisidn 100,00 =
Color Desicion .

Figura 4. Configuracién de la clasificacion

Se ubicé la ventana de clasificacién, con un tamafo de 9 x 9 pixe-
les, tal como lo ilustra la siguiente figura:

Figura 5. Ventana de clasificacién
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El software encontr6 que la clase de equivalencia positiva, es de-
cir, aquellos pixeles iguales a rojo, a su vez era igual a “vacio”; en
otras palabras, ninglin pixel dentro de la ventana de clasificacién
fue “rojo”.

Figura 6. Clase de equivalencia positiva

En esta area de la ventana, como ningtin pixel fue rojo, las aproxi-
maciones superior e inferior para la clase de equivalencia positiva
fueron iguales a “vacio” y las imagenes de las aproximaciones re-
sultaron también iguales a la imagen “clase de equivalencia positi-
va”.

El software también encontrd la clase de equivalencia negativa, si-
tuacion que se ilustra en la figura 7. Esta clasificacién correspondié
a toda la “zona de la ventana”, lo cual significaba que ningln pixel
era rojo.

Figura 7. Clase de equivalencia negativa

Por razones de espacio, en la tabla 4 se presenta una fraccién de
los datos correspondientes a los resultados obtenidos de la clasifi-
cacion de la imagen digital utilizando el servicio web inteligente
“WebServiceRoughSets”, que a su vez encontr6 la clase de equiva-
lencia positiva y las aproximaciones inferior y superior respectivas:

En la tabla 5 se presenta una parte de los resultados obtenidos lue-
go de la clasificacion de la imagen digital utilizando el servicio web
inteligente “WebServiceRoughSets”, que también encontré la clase
de equivalencia negativa y las aproximaciones inferior y superior
respectivas:

Conclusiones

La teoria de los conjuntos aproximados se utilizé para realizar una
clasificacion de elementos del universo (aproximacién superior, a-
proximacién inferior, clases de equivalencia) a partir de una serie
de reglas (inseparabilidad). Se demostr6 asi que la teoria de los
conjuntos aproximados es una herramienta vélida para realizar cla-
sificacion de datos, segln los resultados obtenidos con el servicio
web inteligente creado.
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Tabla 4. Datos de procesamiento positivo

Posicidn X |Posicidn ¥ |Valor R |Valor G |Valor B [Decision _|Inferior | Superior
251 255 255|False False False
252 255 255|False False False
252 255 255|False False False
251 255 255|False False False
255 253 244 |False False False
255 239 218|False False False

181 89 68|False False False
198 47 jg|False False False
220 37 33|False False False

252 255 2556|False False False
255 255 255|False False False
255 254 255|False False False
255 255 253|False False False
255 250 243|False False False
255 235 216[False False False

188 85 66|False False False
202 46 34|False False False
223 36 29|False False False

255 255 255|False False False
255 254 255|False False False
255 253 255|False False False
255 253 255|False False False
255 248 246|False False False
255 232 222|False False False

191 83 70|False False False
203 45 34|False False False
221 37 29|False False False

255 253 255|False False False
255 253 255|False False False
255 252 255|False False False
255 250 255|False False False
255 245 255|False False False
255 227 231|False False False

192 82 §1|False False False
198 43 39|False False False
221 42 J8|False False False

251 255 255|False False False
248 255 255|False False False
248 255 255|False False False
248 253 255|False False False
255 248 255|False False False
255 236 248|False False False
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185 82 86|False False False
197] 44 38|False False False
215 37 27|False False False

El servicio web inteligente “WebServiceRoughSets” se basa en la
teoria de conjuntos aproximados y puede aplicarse a imagenes di-
gitales en formatos “.bmp, .gif, .pngy .jpg”, permitiendo précticas
académicas que ilustran de manera diddctica la teorfa de Rough
Sets propuesta por Pawlak.

El concepto “precision aproximada”, propuesto de manera nove-
dosa por los autores, permitié realizar mdltiples combinaciones pa-
ra el célculo de inseparabilidad o la decision, situacién que contri-
buye a disponer de diferentes perspectivas para el andlisis de da-
tos.

El trabajo con imagenes digitales implicé el disefo de estrategias
para extraer los valores de cada pixel a través de procesos de seria-
lizacién asi como la implementacién del algoritmo que conduce a
encontrar los conjuntos aproximados. La aplicabilidad de la teorfa
de los conjuntos aproximados es posible donde exista informacién
factible de ser representada por sistemas de informacién o sis-
temas de decisién. La teorfa de los conjuntos aproximados es una
potente herramienta de analisis y clasificacién de la informacién,
elementos esenciales para el descubrimiento del conocimiento en
grandes vollimenes de datos.

Para mejorar la calidad de la clasificacién puede combinarse la
teorfa de conjuntos aproximados con otras técnicas, por ejemplo
con la capacidad de procesamiento de imagenes de percepcién
remota multirresolucion recurriendo a la teorfa de los wavelets (Xia
et al., 2004), con redes neuronales artificiales (Lee et 4l., 2002), 16-
gica difusa (Miao et dl., 2005), (Huang et dl., 2003), o reduccién
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de incertidumbre (Pal, 2002), (Pawlak, 1995), (Aldridge, 1998),
(Worboys, 2004).

Tabla 5. Datos de procesamiento negativo

Posicidn X [Posicidn Y |Valor R |Valor G |Valor B [Decisidn [Inferior | Superior
251 255 255(|True True  |True
252 255 255(|True True |True
252 255 255|True True  |True
251 255 255|True True  |True
255 253 244 |True True  |True
255 239 218|True True  |True
181 89 68|True True  |True
198 47 38[True True  |True
220 37 33[True True  |True
252 255 255(True True  |True
255 285 255|True True  |True
255 254 255|True True  |True
255 285 253|True True  |True
255 250 243|True True  |True
255 235 216{True True  |True
188 85 66|True True  |True
202 46 34|True True  |True
223 36 29(True True |True
255 255 255|True True  |True
255 254 255|True True  |True
255 253 255|True True  |True
255 253 255|True True  |True
True True  |True
255 232 222|True True  |True
19 83 70(True True  |True
203 45 34|True True  |True
21 a7 29|True True  |True
255 253 255|True True  |True
255 253 255(True True  |True
255 252 255|True True  |True
255 250 255(True True  |True
255 246 255(|True True  |True
255 227 231|True True  |True
192 82 81|True True |True
198 43 39|True True  |True
221 42 38|True True  |True
251 255 255|True True  |True
248 255 255|True True  |True
248 255 255|True True  |True
248 253 255(True True  |True
255 248 255(True True  |True
255 236 248|True True  |True
185 82 86(True True  |True
197 44 38(True True  |True
215 37 27| True True |True
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