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“ Hubo árboles antes que hubiera libros, y acaso cuando acaben los libros
continúen los árboles. Y tal vez llegue la humanidad a un grado de cultura tal
que no necesite ya de libros, pero siempre necesitará de árboles, y entonces
abonará los árboles con libros.”

– Miguel de Unamuno (1864-1936), escritor y filósofo Español.
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1

Introducción

�El experimentador que no sabe lo que está buscando no comprenderá lo que
encuentra.�

� Claude Bernard (1813-1878), Fisiólogo francés.

Colombia es un país con gran riqueza en su variedad de �ora. Cuenta con todos los pisos
térmicos, una ubicación geográ�ca inmejorable; en donde no hay variación drástica de
la temperatura independientemente de la estación del año y una gran distribución de
fuentes hídricas; evidencian que en gran parte del territorio se dan las condiciones ne-
cesarias para la existencia de una diversidad amplia de familias de árboles con variedad
de características en su madera como: tonalidad, dureza, durabilidad, entre otras. Se
podría pensar que se cumplen todas las garantías para un aprovechamiento forestal, una
producción y comercio de madera de manera signi�cativa. Sin embargo, las estadísticas
acerca de los exportadores de madera y productos derivados a nivel mundial establecen
que Colombia y los demás países latinoamericanos no lideran este mercado. Los principa-
les proveedores son: China, Alemania, Canadá, Estados Unidos y Polonia. Representan
el 43 % de las exportaciones mundiales [1](2015).

A pesar de que América latina mostró un notable crecimiento llegando al 29 % de la
producción del mercado maderero mundial en el período 2011- 2015, más especí�camente
en materias primas para industrias (construcción, mobiliarios y papel), Colombia perma-
nece por debajo de países como México, Brasil, Chile, Uruguay y Ecuador. [1]. Esto es
debido a que la producción de madera en el país se basa en su mayoría en la explotación
de los bosques naturales, dado que la actividad de plantación forestal no está consolidada
en el país como práctica económica sostenible y alternativa para el uso agropecuario de
la tierra [2]. Según estos datos se puede concluir que en el país no hay un uso racional
de la madera como una materia prima fundamental, en donde se conocen perfectamente
las propiedades de cada especie existente en el territorio y se aplique para los usos en
donde cada una sea más adecuada según sus características.

La super�cie forestal en el planeta experimentó una reducción de 129 millones de
hectáreas (un 3,1 %) en el período 1990-2015 hasta quedar por debajo de los 4.000
millones de hectáreas. En Colombia, la disminución es tanto de la super�cie agrícola
como de la super�cie forestal [3]. Para el año 2016 la extensión de los recursos forestales
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2 1. INTRODUCCIÓN

del país se acerca a la cifra de 59.9 millones de hectáreas de bosque natural, equivalentes
al 52.2% de su territorio, posicionándose como el tercer país de Suramérica con mayor
área en bosques[4]. Considerando la extensión y geografía Colombiana se puede estimar
entonces un área de 17 millones de hectáreas aptas para la reforestación, distribuidas en
los distintos pisos altitudinales [4]. La gran mayoría de estas tierras están ubicadas en
zonas de media o baja aptitud (conocidas como A2 y A3), lo cual quiere decir que están
condicionadas o tienen limitaciones de tipo físico, social, legal o económico. A pesar de
esto son consideradas como zonas viables que requieren algún esfuerzo adicional para
el desarrollo de este negocio. Existen7; 2 millones de hectáreas que presentan una alta
aptitud forestal (A1), de las cuales 4; 3 millones tienen la mejor favorabilidad y están
en predios sin ninguna restricción. Es decir, que no tienen ningún impedimento para el
desarrollo de un proyecto maderero o forestal [2].

Según cifras de la Corporación Nacional de Investigación y Fomento Forestal (CO-
NIF) solo el 2,06 % de la extensión apta para proyectos forestales está en uso [4]. En
efecto, el escaso desarrollo forestal en el país se ha caracterizado por un de�ciente mane-
jo de los recursos, enmarcado en un contexto de ilegalidad de muchas de las actividades
que se desarrollan a lo largo del proceso productivo, debido entre otras razones, a la
carencia de una regulación concentrada y especí�ca para la promoción del sector. Así,
se demuestra la falta de conocimiento sobre esta actividad, por lo que la subutilización
forestal en el país es un indicador que muestra el subdesarrollo y la enorme pérdida de
capacidad de producción de riqueza, de empleo, de ampliación de la producción natural,
de tecni�cación y de potencial exportador.

Un pilar fundamental en todas las problemáticas ya descritas en el territorio nacional
es la carencia de conocimiento para el desarrollo forestal, dado principalmente en la
caracterización oportuna de una especie para poder llegar a la identi�cación, clasi�cación
y distribución de manera acertada. Las especies consideradas como maderables en el caso
de Colombia se estiman en 875 provenientes de 82 familias [3].

Solo personas expertas, con amplios conocimientos en la anatomía microscópica típica
de una muestra de madera pueden llegar a hacer una caracterización para su identi�-
cación. Este proceso puede ser arduo, requerir demasiado tiempo y brindar un nivel de
error no aceptable. Para mejorar estos y otros aspectos, se ha buscado generar una ca-
racterización con herramientas computacionales, que optimicen los procesos establecidos
para la identi�cación del leño [5].

El procesamiento digital de imágenes busca realzar, segmentar, medir, identi�car y
visualizar objetos de interés que en este caso estan dados por los conjuntos de elementos
o células de la microestructura. La naturaleza de las células o elementos presentes en las
imágenes sugiere el uso del análisis multiresolución (MRA,Multi-Resolution Analysis ).
Este modelo de segmentación es poco implementado, la información relevante de este
método puntual en este tipo de señales (imágenes o matrices de coe�cientes de dos
dimensiones) es escasa. Por lo que se podría asegurar que este proyecto tiene mayor
atención a la evaluación y validación del MRA, mediante el uso de transformadas wavelet
como una herramienta de segmentación de imágenes.



2

Estudios Relevantes

�Los cientí�cos que formulan hipótesis deberían construir sobre ellas grandes
edi�cios que las alberguen..�

� Jean Piaget (1896-1980), Psicólogo y pedagogo suizo.

La transformada wavelet es una herramienta que se puede considerar como moderna
o reciente, en comparación a otras transformadas o métodos implementados para el
tratamiento de señales. Evita algunas limitaciones presentes en otros métodos. De manera
de introducción al concepto inicialmente se hace referencia al caso monodimensional en
el caso particular de interés que es la segmentación, como se observa en el siguiente caso.

2.0.1. Segmentación y Realce de Señales de Voz Usando la Transfor-
mada Wavelet y DSP's

Este trabajo plantea un sistema automático de realce de voz por medio de la segmentación
de señales utilizando la Transformada Wavelet. El proceso de segmentación juega un
papel muy importante en aplicaciones que corresponden a la construcción de sistemas de
reconocimiento continuo de voz y al realce de las señales de voz. El proyecto consiste en
segmentar una señal de voz independiente del hablante y de las condiciones de captura,
con el �n de identi�car segmentos de fonemas sonoros y de silencio por medio de la
Transformada Wavelet, la cual descompone la señal en diferentes bandas de frecuencia,
se analizan en subbloques de 4ms y se establecen reglas de selección para identi�car los
segmentos. Una vez identi�cados estos segmentos se efectúa en ellos un realce en las
diferentes bandas de frecuencia por medio de un factor de escala que dependerá del tipo
de segmento identi�cado y/o la banda a realzar, �nalmente se recupera la señal libre de
ruido, por medio de la transformada wavelet inversa [6].

La transformada wavelet es una herramienta utilizada para la segmentación de elementos
en imágenes. La segmentación hace divisiones de una imagen o señal en los distintos obje-
tos que la constituyen, con el �n de separar las partes de interés particular. Considerando
dos dimensiones se tienen casos como los mostrados a continuación.

3



4 2. ESTUDIOS RELEVANTES

2.0.2. Análisis De Imagen Basado En Texturas Mediante Transformada
Wavelet

El análisis multiresolución con la transformada wavelet es capaz de caracterizar de mane-
ra e�ciente texturas a diferentes escalas, combinando características espaciales y frecuen-
ciales de la imagen de textura. Este artículo tiene dos objetivos principales: en primer
lugar, caracterizar la textura de una imagen utilizando un conjunto lo más reducido po-
sible de los datos estadísticos extraídos de la descomposición wavelet de la imagen. En
segundo lugar, desarrollar un algoritmo de segmentación de imagen que, aunque compa-
rable en calidad a otros presentes en la literatura, sea más rápido [7].

La segmentación de imágenes se ha realizado utilizando una estructura piramidal que
permite reducir en gran medida la carga computacional asociada al proceso de segmen-
tación. Se divide la imagen original en celdas más pequeñas de píxeles, con un factor
de solapamiento entre celdas. A continuación, se calcula el vector de características de
textura en cada una de las regiones delimitadas por cada celda. Estas celdas serán los
nodos de la base de la pirámide (nivel0). Cada nodo de la estructura piramidal está
identi�cado por sus coordenadas(i; j; l ) siendo l el nivel en el que se encuentra e(i; j )
sus coordenadas(x; y) dentro del nivel. Un nodo del nivel l de la estructura es generado
si los 4 nodos del nivell � 1 que se encuentran inmediatamente por debajo de él. En otro
caso no se generaría nodo. Para poder realizar este proceso, cada nodo de la estructura
tiene asociados ciertos parámetros como: homogeneidad y vector de textura [7].

2.0.3. Extracción de la función de segmentación basada en el análisis
multiresolución de Imágenes usando Wavelet e implementación
en FPGA

Este estudio presenta una implementación de hardware enfocada para la extracción de
características de imágenes de resonancia magnética utilizando transformación wavelet.
En este documento, se propone la extracción de las características principalmente dos
pasos: primero la imagen de entrada se descompone en diferentes sub frecuencias Usando
la Transformación de Wavelet Discreta 2-D. Para �nalmente usar la segmentación basada
en análisis de textura Fractal (SFTA). La extracción de las características de textura se
realiza a partir de la descomposición a baja Frecuencia. Para evaluar el rendimiento
de esta Técnica propuesta se hace la comparación con los métodos de la matrix de
concurrencia a niveles de gris ( GLCM y Haralick) estableciendo un error cuadrático
medio. La implementación en el FPGA se realiza utilizando el entorno Xilinx Vivado y
Zedboard que está optimizado para IPs de procesamiento de imagen y video. [8].

2.0.4. Electrofóresis Codi�cación residual de gel 2D utilizando wavelets
adaptativas para la segmentación de imágenes

Se aplican técnicas de segmentación usando transfotrmacion wavelet para el procesamien-
to de imágenes a escala de grises en electroforesis en gel de proteínas 2D (2DE). Para
simpli�car el laborioso proceso de localización manual y cuanti�cación de las manchas
proteicas (PS), se muestra una técnica de codi�cación residual basada en wavelet única
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para encontrar PS de nivel de intensidad bajo diferenciables en los niveles de intensidad
de los píxeles del fondo de la imagen, que varían de forma no uniforme. Además, se pre-
senta una comparación de los resultados de la codi�cación residual frente a dos conjuntos
de herramientas proteómicas comerciales. En general, primero se debe reconocer un área
de mayor intensidad como un PS posible para que se pueda determinar su intensidad y
se identi�que su ubicación. El segundo paso es la coincidencia de múltiples PS que repre-
sentan la misma proteína en diferentes geles para que se puedan hacer comparaciones de
abundancia. PS segmentación es importante en que los algoritmos de abundancia secun-
daria se basan en la precisión de los datos producidos por la etapa de segmentación. Si la
etapa de segmentación puede automatizarse de una manera consistente, precisa y e�cien-
te, se reducirán las tasas de error de reconocimiento PS falsas positivas y la necesidad
de intervención manual durante el proceso de abundancia. [9].

Considerando los estudios enfocados en la segmentación o detección de microestructuras
de maderas, se tiene:

2.0.5. Estudio Comparativo de Técnicas de Clasi�cación de Textura
sobre el Reconocimiento de Especies de Madera

De las características anatómicas a nivel microscópico de un corte o muestra de madera
se observan distintas relaciones con que se entrelazan las �bras de un tejido, lo que
produce una sensación táctil o visual conocida como textura. Las texturas observadas
en la super�cie de la sección transversal de las muestras de madera se pueden utilizar
para identi�car las especies. Se han probado varias técnicas de clasi�cación de textura,
mediante matrices de concurrencia de niveles de gris, combinados con �ltros de Gabor,
(GLCM), así como la matriz de covarianza. Los resultados experimentales muestran que
la matriz de covarianza producida a partir de las imágenes generadas por los �ltros de
Gabor obtiene aproximadamente el 85 % de reconocimiento [10].

2.0.6. Caracterización Microanatómica de maderas

Se proponen una linea de procesos que inician con una etapa de corrección de factores
de iluminación no uniforme con un �ltrado homomór�co y análisis multiescala, para una
posterior etapa de procesamiento digital de imágenes, que permita separar cada elemento
de la microestructura llegando a una tasa de reconocimiento cercano al 80 % obteniendo
un sistema robusto para la caracterización de especies maderables [5].

2.0.7. Caracterización Microanatómica de Radios en la Sección Trans-
versal de Maderas

Se presenta un método para la segmentación y caracterización microanatómica de radios
en la sección tangencial de maderas, Por medio de procesamiento digital de imágenes.
Inicialmente se hace una etapa de preprocesamiento de las imágenes. La segmentación se
ejecuta por medio del Filtro de Gabor, métodos de agrupamiento, morfología matemática
y contornos activos. se obtiene una precisión cercana al 80 % [11].
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2.1. Objetivos del Proyecto

Se tiene como objetivo general realizar un estudio que evalúe el modelo de segmentación
de agrupaciones de células de la microestructura anatómica en la sección transversal
mediante el uso del análisis multiresolución (MRA).
Para lograr tal meta, se deben cumplir los siguientes objetivos especí�cos:
� De�nir los criterios que caracterizan cada elemento dentro de la microestructura para
poder establecer las condiciones necesarias para lograr la separación de cada conjunto de
ellos.
� Establecer una serie de condiciones que debe cumplir la imagen inicial para considerar-
la como imagen de estudio, eliminando de la mejor manera posible los defectos obtenidos
en la captura.
� Relacionar las matrices de coe�cientes de la transformada wavelet discreta (DWT) y
los objetos presentes dentro de las imágenes de estudio de sección transversal.
� Evaluar mediante herramientas computacionales el comportamiento del modelo cons-
truido y sus márgenes de error utilizando el resultado de segmentaciones manuales.
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Marco Teórico

�Nunca consideres el estudio como una obligación, sino como una oportu-
nidad para penetrar en el bello y maravilloso mundo del saber.�

� Albert Einstein, físico alemán

3.1. La Madera

Madera o xilema es el conjunto de células que conforman el tejido de las plantas, estos
tejidos adoptan características especiales según el corte en donde se ejecute el análisis
de la muestra. La apreciación de la muestra de madera varía según la sección observada.
Convencionalmente los planos de corte están dados por el transversal, radial y tangencial.
Ver Figura 3.1. El plano de interés en este trabajo está radicado en el corte trasversal,
el cual es perpendicular al eje del árbol.

Figura 3.1: Ejemplo tipos de cortes (tomado del libro de dendrología. )

7
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3.1.1. Obtención de la muestra

La obtención de las muestras es el proceso más crítico y que más inter�ere en los resul-
tados de segmentación, afecta directamente con cada elemento anatómico. Por tal razón,
es un proceso que debe ser ejecutado por un experto y con herramientas de trabajo en
óptimas condiciones, con el animo de disminuir el impacto en los resultados �nales. Ver
cuadro 3.1.

Proceso Descripción Posibles problemas a futuro

Medición
Caracterización del tamaño

de la muestra utilizada
N/A

Demarcación y corte
Extracción de la
pieza de estudio

Si no se hace con un nivel de experiencia y
herramienta a�lada puede mover

paredes celulares y afectar seriamente
la visualización de las estructuras

di�cultando la segmentación

Hidratación e hinchamiento
de la madera

Se mezcla la muestra con
tintes que facilitan la

visualización en microscopio

Los niveles de tinte no quedan uniformemente
distribuidos y genera problemas de

iluminación en la imagen

corte micrótomo y ubicación
en microscopio

Creación de una lamina de madera
traslucida para su observación

y es ubicada sobre el cristal

También puede mover paredes
celulares que afectan directamente

la forma de los elementos estructurantes

Captura de la imagen Enfoque y toma de la fotografía
Ruido aleatorio sobre la imagen
intrínseco de la cámara digital

Cuadro 3.1:Paso a paso llevado para la toma de la imagen de muestra

3.1.2. Elementos estructurales

Los elementos estructurales son agrupaciones de células que cumplen una función dentro
del organismo. Son distinguibles y con características su�cientes para ser segmentadas.

Las imágenes de estudio, son fotografías digitales de la sección transversal de la mi-
croestructura anatómica de madera del orden de las latifoliadas. Dichas imágenes, poseen
tres elementos plenamente distinguibles con características únicas. Estos elementos son
los poros, los radios y el parénquima.

Las especies arboríferas estudiadas en este caso, debido a sus características principa-
les en corte transversal, limitan la segmentación a algunas estructuras. En este proyecto
se enfocan todos los esfuerzos para realizar la segmentación de los poros, estructura que
se de�nirá en la siguiente sección.

Poros en el corte transversal son elementos de gran tamaño y de forma oval, en general
son los vasos que conducen savia y nutrientes a lo largo de la madera de una
forma paralela al eje principal del tronco del árbol. La distribución, el tamaño y la
agrupación de los poros varían incluso en la misma muestra del espécimen como se
observa en la 3.2.

Radios son una agrupación de células que atraviesan el corte, estos Almacenan y con-
ducen nutrientes de manera transversal y dan rigidez a la madera. Las células que
componen los radios varían según el espécimen, como se observa en la 3.3, donde
son notorias las diferencias que existen entre los tres especímenes mostrados.
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