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Glosario

APLICACION LINEAL: Aplicacion entre dos espacios vectoriales, que preserva las operaciones de adicion de vectores y
multipicacién por un escalar.

ASTRINGENTE: Que, en contacto con la lengua, produce en esta una sensacion mixta entre la sequedad intensa y el amargor, como,
especialmente, ciertas sales metalicas.

AZADIRACHTA INDICA: Arbol perteneciente a la familia de los Melicacae, producida principalmente en las areas subtropicales de
Africa, América y Australia. Las principales propiedades de los ingredientes derivados del arbol de Neem son la efectividad contra la
erradicacion de insectos y su potencial contra el control de plagas (KausikBiswas, IshitaChattopadhyay, Ranajit K. Banerjee* and
UdayBandyopadhyay, 2002).

AZADIRACHTINA: Compuesto inhibidor del sistema reproductivo (La hembra evita la oviposicion en plantas tratadas y se
esterilizan los adultos), principal causante de las caracteristicas controladoras de plaga del Azadirachta Indica (Neem) (Leal, Esteban,
2005).

BIOPLAGUICIDAS: Productos hechos a base de elementos naturales para la prevencion de plagas y de insectos (Leal, Esteban 2005).
Por su parte, la Azadirachta Indica es una de las plantas con mayor acogida actualmente, por sus propiedades controladoras de plagas.

BSD: Es una licencia de software libre permisiva con pocas restricciones y cerca del dominio publico que ademas permite su uso para
cddigo no libre (Cevoli, P, 2003).

CATAPLASMA: Tépico de consistencia blanda, que se aplica para varios efectos medicinales, y mas particularmente el que es
calmante o emoliente.

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana
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CARACTERIZACION: Seccién dentro del proceso de vision artificial donde de la totalidad de las caracteristicas de la imagen se
extraen aquellas mas diferenciadoras de la imagen en general, estas caracteristicas son aquellas que servirdn de entrada para el
algoritmo de clasificacién (D. S. Jayas, J. Paliwan, N. S. Visen, 2000).

CARACTERIZACION DE MATERIALES: Establecimiento de las caracteristicas de un material determinado a partir del estudio de
sus propiedades fisicas, quimicas, estructurales (V. Leemans, H. Magein, and M.-F. Destain, 1998).

CLASIFICACION: Es una seccion dentro del proceso de vision artificial la cual tiene una regla de decision para clasificar las
imagenes en varias clases, se basan en aquellas caracteristicas que se obtuvieron en el proceso de caracterizaciéon (D. S. Jayas et al,
2000).

CONDICION: Es la regla que debe cumplir un determinado pixel para poder ser cuantificado, usualmente esta condicion es tomada
como la ubicacion del pixel de cierta intensidad que se encuentra en la direccion del vecino.

COSECHA MECANIZADA: El propésito de la cosecha mecanizada es la sustitucién de la mano de obra, en operaciones elementales,
por medio de maquinas disefiadas especificamente (Sandoval, Prieto, 2007).

DIRECCION: Es la orientacion espacial en la cual se evalda la condicion, como casos tipicos se utilizan direcciones como 0 grados,
45 grados, 90 grados y 135 grados.

DISTANCIA: Es el nimero de pixeles que hay entre el par de pixeles evaluados, usualmente se utilizan 1, 3 y 5 pixeles de distancia.
ENDOCARPIO: Capa interna de las tres que forman el pericarpio de los frutos, que puede ser de consistencia lefiosa.

ENDOMORFISMO: Se llama endomorfismo a cualquier aplicacién lineal f: Rn—Rn. La matriz asociada a un endomorfismo es
cuadrada nxn (Universidad De Barcelona, Glosario matematico).

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana
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EPICARPIO: Capa externa de las tres que forman el pericarpio de los frutos.

ESCALA DE GRISES: Es el mapeo del modelo de color RGB a un vector donde se determinan las componentes de luminancia de
cada pixel (Sobrado. E. A., 2003).

INDEXAMIENTO DE IMAGENES: Son técnicas que mediante el almacenamiento y la recuperacion de iméagenes o cualquier
contenido multimedia determinan adecuadamente su contenido y la importancia de sus caracteristicas (T.A.M.K Mandal and S.
Panchanathan, 1999).

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: Area multidisciplinaria que, a través de la informatica, la Iogica y la filosofia, estudia la creacion y
disefio de entidades capaces de razonar por si mismas utilizando como paradigma la inteligencia humana (Sandoval, Prieto, 2007).

JDL: Sun concede una licencia no exclusiva para quienes descarguen una libreria bajo esta licencia, haciéndola intransferible y no
exclusiva, para cualquier otro fin que no es el del uso interno del software adjunto debe ser pagado por el usuario (Goth, G, 2005).

LGPL: (GNU Lesser General PublicLicense) Es una licencia que garantiza la libertad para todos los usuarios del uso, la modificacion y
el compartir esta libreria (Goth, G, 2005).

MATRIZ DE CONCURRENCIA: Es una matriz que tiene informacion de las intensidades y de las posiciones de los pixeles que
tienen iguales o aproximados valores de intensidad.

MESOCARPIO: Capa media de las tres que forman el pericarpio de los frutos.

MODELO DE COLOR: Un sistema tridimensional de coordenadas donde cada color queda representado por un Unico punto.

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana
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MODELO DE COLOR HSI (HUE SATURATION INTENSITY): La componente que cuantifica la intensidad esta desacoplada de
la informacion cromatica, del tono (describe un color puro) y la saturacion (cantidad de luz blanca que modifica el color).

MODELO DE COLOR RGB (RED GREEN BLUE): Cada color se divide entre sus componentes espectrales primarios rojo, verde y
azul.

OVIPOSITAR: Acto de poner o depositar huevos por el miembro femenino de los animales oviparos.
PERICARPIO: Parte exterior del fruto de las plantas, que cubre las semillas.

PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES: Seccion dentro del proceso de vision artificial donde se toma la imagen. Se eliminan los
ruidos y la cuantizacion transformando la imagen original con el fin de simplificar su analisis (Sobrado. E. A., 2003).

QUITINA: Hidrato de carbono nitrogenado, de color blanco, insoluble en el agua y en los liquidos organicos. Se encuentra en el
dermatoesqueleto de los artropodos, al cual da su dureza especial, en la piel de los nematelmintos y en las membranas celulares de
muchos hongos y bacterias.

REFLEXION: La reflexion es una modificacion que se produce en la direccion de una onda o de un rayo. Dicho cambio tiene lugar en
el espacio que separa dos medios, lo que hace que la onda o el rayo vuelva a su medio original.

SINAPSIS: Relacion funcional de contacto entre las terminaciones de las células nerviosas.
TORTA DE NEEM: Es un abono organico con propiedades insecticidas y un contenido relativamente alto de nitrégeno.

UMBRAL.: Valor minimo de una magnitud a partir del cual se produce un efecto determinado.

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana
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VARIABLES CENTRADAS: Variable estadistica para comparar muestras que vienen de diferentes poblaciones dividiendo cada una
de las variables por la media (Brezmes, J, 2012).

VISION ARTIFICIAL: Busca emular el trabajo del cerebro cuando realiza la interpretacion de una imagen, mediante algoritmos de
caracterizacion utilizando todas aquellas técnicas que nos permiten el procesamiento, andlisis y explicacion de cualquier tipo de
informacién obtenida a través de imagenes digitales (Delgado Cristancho, Hugo Fernando. Forero Gamba, Edwin, 2012).
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Resumen

En la actualidad, los sistemas utilizados para la identificacion del estado de un fruto, dependen en su mayor parte de la experiencia y
conocimiento de los recolectores acerca de la apariencia y textura del mismo. Esto traduce en una gran cantidad de tiempo y esfuerzo
invertido para la recoleccion de cada cosecha sin la certeza de que se esta eligiendo correctamente el momento de la recoleccién. El actual
proyecto, se encuentra enfocado en el fruto del arbol Azadirachta Indica para el que se pretende crear un sistema automatizado, el cual a
través de una aplicacion de la vision artificial, logre establecer el estado del fruto en un ambiente aislado. Copyright ©UPB 2015

Palabras clave: Visién artificial, pre procesamiento de iméagenes, caracterizacion, clasificacion, e Azadirachta Indica.
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Abstract

Nowadays it has been discovered that the systems used for the frute-state identification depends mostly in the experience and the
knowledge of the gatherers about the shape, color, size even the texture of the fruits. Therefore, the amount of time spent in the recollection
process reatly increases.This project is about the fruit of Azadirachta Indica tree for which it is intended create an automatized system.
Moreover, the system could classify the fruits, based in a previous preprocessing and characterization, in an isolated environment.

Key words: Machine vision, preprocessing, characterization, classification, Azadirachta Indica.
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1. INTRODUCCION

Las inclemencias climaticas, las plagas, la mala condicién de los
terrenos en donde se encuentran cultivados los frutos, incluso la
propia maduracién natural del fruto tienen gran incidencia sobre
la calidad y el estado del mismo en un proceso de recoleccién.
Este proyecto se desarrolla acerca del fruto del arbol de
Azadirachta Indica, en adelante Neem por el nombre de pila que
ha obtenido el arbol, el cual es un arbol del cual sus frutos y sus
hojas son aprovechados para el desarrollo de productos de aseo,
repelentes y para el cuidado del cuerpo por sus caracteristicas
antimicrobiales  (Adekunle Odunayo Adejuwon*, Banke
Christianah Adeyeri, 2013). Su principal desarrollo se da en
climas frios, sin embargo, no presenta problemas en climas aridos
Y Secos.

Para que un fruto de Neem se aproveche adecuadamente, se debe
producir la recoleccién en un momento oportuno, el fruto se debe
tomar maduro o verde, segln sea la aplicacion que se desea darle,
sin embargo, no puede alcanzar un estado sobremaduro, donde la
mayoria de sus propiedades se ven considerablemente
disminuidas. Los procesos tradicionales de recoleccién de la
cosecha dentro de los cultivos se ven claramente afectados por la
subjetividad de los recolectores, quienes basados en su
experiencia y sus conocimientos acerca del fruto, no desarrollan
procesos estandarizados para la recoleccion de cada fruto,
desaprovechando en muchos casos, momentos oportunos para la
recoleccion de los mismos cuando estos se encuentran en punto y
que con la espera de otra recoleccion ya puedan encontrarse

sobremaduros 6 tomando algunos que sean muy pequefios ain y
no cuenten con las propiedades necesarias para su MmAaximo
aprovechamiento.

Para los agricultores resulta pertinente solucionar esta
problematica, que implica el no poder tener acceso en tiempo real
a la informacion de cémo estan sus cultivos, generando pérdidas
constantes. Mediante este proyecto se busca la simplificacion del
proceso de cuidado y de recoleccién de esta variedad vegetal
facilitando sus labores a los encargados y desarrolladores.

Este desarrollo permite la mejora en el proceso de seleccion y
estandarizacion del mismo. Para esto se buscé implementar una
etapa del proceso de cosecha mecanizada bajo condiciones
ideales, el cual a futuro, con ciertas modificaciones, puede ser
integrado con aplicaciones capaces de efectuar una adecuada
recoleccion automatizada de los frutos, facilitando las labores de
los agricultores que se dedican a la siembra del Neem.

Para determinar el estado de recoleccion del fruto, en este trabajo
se plantea el desarrollo de un sistema de visién artificial que
evalle imagenes de los frutos y determine mediante un proceso de
clasificacion el estado de recoleccion segin el color del fruto
(verde, madura, sobremadura) y la textura.

El proceso de clasificacion se divide en tres etapas fundamentales:
(1) la indexacién de iméagenes, la cual incluye todo el proceso de
la recoleccién y limpieza de las imagenes mediante un
preprocesamiento con el fin de simplificar los procesos
posteriores; (2) proceso de caracterizacion, determinando asi las
caracteristicas mas relevantes del fruto, que son las que se
incluyen finalmente en el clasificador; (3) por dltimo se
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desarrolla una etapa de clasificacién en la cual se entrena un
algoritmo de inteligencia artificial basado en maquinas de soporte
vectorial para que tome la decision de clasificacion del fruto
(verde, maduro, sobremaduro). Para dicho proceso de
clasificacion, se desarrolla un software que cuenta con 4 médulos:
preprocesamiento, caracterizacion, entrenamiento y prediccion.

El moédulo de PREPROCESAMIENTO tiene por objetivo
eliminar ruido de las imagenes. Recibe como dato de entrada una
imagen de una foto a la que se le realiza una conversion a escala
de grises para facilitar la eliminacién del ruido, luego se evalla
con base en los parametros umbral previamente establecidos y
retorna la imagen a su modelo de color inicial filtrando todos los
pixeles que se encuentren fuera del rango umbral establecido,
eliminando asi todo lo que no pertenece estrictamente al fruto.

El mddulo de CARACTERIZACION tiene por objetivo
representar las imagenes en un formato que pueda ser evaluado
por el método de clasificacion. Para realizar este proceso, se toma
la imagen que viene previamente de la etapa de preprocesamiento
y evalla caracteristicas de color en el modelo HSB (hue,
saturation, brightness) y caracteristicas de textura HARALICK
(Nifio et al, 2007) haciendo uso de la libreria JFEATURE LIB de
Java. Como salida de este modulo, cada imagen se representa en
un vector de caracteristicas numéricas de color y de textura (271
caracteristicas en total).

El médulo de ENTRENAMIENTO tiene por objetivo realizar el
aprendizaje del sistema por medio de un método de aprendizaje
supervisado. Toma como parametro las caracteristicas de un
grupo de imagenes y aplica el método de maquinas de soporte

vectorial (Hfner et al., 2007), la cual se implementa haciendo uso
de la libreria WEKA y LIBSVM de Java. Este método es utilizado
para el aprendizaje ya que ha demostrado en diversas
investigaciones tener buen desempefio cuando se trabajan con
vectores de caracteristicas en alta dimensién. En este caso en
especifico los vectores tienen 271 caracteristicas lo cual dificulta
el aprendizaje en la mayoria de métodos. Como resultado de este
mddulo se tiene un modelo matemdtico que permitira hacer
predicciones sobre el estado de recoleccion.

El médulo de PREDICCION tiene por objetivo identificar de
forma automética el color del fruto para determinar el estado de
recoleccion (verde, maduro y sobremaduro). Para realizar este
proceso se implementa una interfaz grafica de usuario donde se
selecciona una foto y el sistema indica si el fruto estd verde,
maduro o sobremaduro. La clasificacién en estas tres categorias se
realiza aplicando el modelo matematico creado en el médulo de
entrenamiento mediante una maquina de soporte vectorial.

El sistema creado en este proyecto es evaluado con un conjunto de
imagenes que son ingresadas al médulo de prediccion para
verificar la veracidad de la clasificacion.

La organizacién del trabajo es el siguiente. En el Capitulo 2, se
presenta el planteamiento del problema y las &reas involucradas
en el proyecto. En el Capitulo 3, se resume la formulacion del
proyecto. En el Capitulo 4, se presenta una revision literaria sobre
aplicaciones de la visidn artificial a la agricultura. En el Capitulo
5, se presenta la revision literaria sobre el arbol Azadirachta
Indica y sus aplicaciones. En el Capitulo 6 se presenta la revision
literaria sobre los procesos en la vision artificial. En el Capitulo 7
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se describe el sistema realizado en este proyecto y se evalda dicho
desarrollo. Finalmente, en los Capitulos 8 y 9 se presentan los
potenciales usos del sistema desarrollado y las conclusiones.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y AREAS
DEL PROYECTO

El desarrollo de este proyecto implica la union de dos areas: la
agronomia y la vision artificial. Con esta union se pretende apoyar
las labores desarrolladas en la agronomia por medio de procesos
de visidn artificial, de tal manera que se pueda predecir de forma
automdtica la pertinente recoleccion del fruto de Azadirachta
Indica.

2.1. Descripcion del Problema

Con este proyecto se pretende apoyar los procesos de cosecha
mecanizada, cuya finalidad es la sustitucion de la mano de obra
por maquinas automaticas dotadas de captadores que se encargan
de funcionar como 6rganos humanos, con el fin de recolectar
informacion necesaria para la toma de decisiones (Sandoval,
Prieto, 2007). Para la cosecha mecanizada, la vision artificial es
un vital apoyo para la recoleccion de adecuadas imagenes y
caracteristicas para la posterior interpretacion y clasificacion.

La visién artificial se hace compleja debido a las variaciones de la
luz, las sombras que puedan producir las ramas cercanas, entre
otros factores que se puedan combinar en una imagen (Recce, et

al, 1998), con la finalidad de facilitar el trabajo de las imagenes,
muchas implementaciones se desarrollan bajo techo, en
invernaderos (Kondo, Nishitsuji, Lingy Ting, 1996).

La clasificacion de productos agricolas manualmente esta sujeta a
la subjetividad humana, lo que dificulta la consistencia entre los
productos. Se ha probado que una estimacidn hecha por un
humano no es facil de repetir, incluso por la misma persona
(Paulus, 1., R. Busscher y E. Schrevens, 1997), ademéas que los
costos que implica la clasificacion manual puede ser muy alta
debido a la gran cantidad de trabajadores para realizar las
coordinacion de los productos.

La clasificacion que se hace mediante la vision artificial se realiza
con hase en una imagen del fruto, de la cual se pueden extraer
propiedades del producto: forma, tamafio, color, entre otros
(Granitto, H.D. Navone, P.F. Verdes and H.A. Ceccatto, 2002),
esta técnica se basa en la adquisicion de la imagen, segmentacién
de los objetos presentes en la misma, extraccién de las
caracteristicas de los objetos, interpretacion de estas
caracteristicas y la asignacién de los objetos a una clase.

Los sistemas autométicos que utilizan la visién artificial, han
tenido en general un muy buen desempefio y han sido
implementados con éxito como se constata en: Kondo, et al. 2000,
al igual que se han implementado diferentes técnicas de
clasificacion, y en denrto de ellaslas técnicas basadas en Redes
neuronales artificiales han tenido un buen desempefio (Du, C.J.
and D.W. Sun, 2006)
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El esquema general del proceso se presenta en la Figura 1. Figura 1. Diagrama general del proceso (Berrio,

Adquisicion de las
imagenes via Camara
fotografica

Preprocesamiento de
las imdgenes para la

Indexamiento de las
caracteristicas de las

Mojica. 2015)

2.2 Areas que intervienen en el desarrollo del proyecto

En este proyecto se plantea la union de la agronomia y la visién
artificial.

2.2.1. Agronomia: Azadirachta Indica

falvuninacié.cwde imégenes del fruto La Azadirachta Indica o Neem tiene un componente, la
PR Azadirachtina, la cual inhibe el crecimiento de los insectos y
cohibe su reproduccion en edades mayores (Leal, Esteban 2005),
por lo que su principal uso es el desarrollo de bioplaguicidas.
La necesidad de ciertas metodologias para combatir las plagas se
crea por la creciente cantidad de infecciones causadas, no solo en
Desarrolo y los encargados del riego de los insecticidas en los cultivos, sino
entrenamiento del también, las enfermedades que estos plaguicidas causan en los
dgorimo consumidores finales (Gregor J. Devine, Dominique Eza, Elena
Ogusuku, Michael J. Furlong, 2008,Duarte, Flora Catherine de.
@ Castafieda. 1991), por lo que la implementacién de plaguicidas
que no tengan mayores efectos secundarios tanto para los
Evaluacion del | 5 i B e consumidores finales como para aquellas personas que se
“ﬁi::é.’f:é:i"“ —l/ recoleccion encargan del regado de los cultivos (Leal, Esteban 2005) se ha
hecho necesaria y la Azadirachta Indica es una de las principales

metodologias para este fin. Por la gran cantidad de mecanismos
que hay para la creacion de plaguicidas basados en la hoja y el
fruto de Neem (F. Orozco-Sanchez y M. Rodriguez- Monroy,
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2007), los cultivos de Azadirachta Indica en América del Sur,
Africa y Asia se ha visto en creciente aumento.

La complejidad de las tareas de revision periddica de los cultivos
y de chequear cada uno de los sembrados para detectar si se
encuentran en estado Optimo y la subjetividad de los seres
humanos al realizar una clasificacion de un fruto (Paulus, et al
,1997), ha creado la necesidad de simplificar los viejos modelos
de revision y verificacion de estado de los cultivos mediante la
periddica toma de fotos, que optimicen y agilicen los procesos de
chequeo mediante el manejo de imagenes. Esto debido a que los
frutos de las distintas variedades de arbol se ven modificados en
caso de que ocurran sucesos meteorolégicos adversos, incidencias
de plagas, enfermedades y el paso del tiempo mediante la
maduracion del fruto y mediante algoritmos de calificacion y
reconocimiento de imagenes se pueden detectar con un alto grado
de precision qué frutos se encuentran afectadas por los diversos
tipos de afecciones y cuales de ellos se encuentran en estado de
recoleccion (SA. 1.B., Antonio, R. y Almorox, J.A, 1999).

2.2.2. Vision Artificial

La Inteligencia artificial presenta en una de sus ramas la vision
artificial, la cual mediante metodologias capaces de realizar el
analisis y la caracterizacién de imagenes con artefactos que ha
creado el ser humano para emular la capacidad interpretativa que
se tiene de las cosas a todos los niveles, pero la vision artificial,
en especifico, se ocupa de la parte Optica, considerandola el

conjunto de todas aquellas técnicas y modelos que nos permiten el
andlisis y el procesamiento de las imagenes (Delgado, Forero,
2010). Estos modelos de vision humana se pretenden emular
mediante la recoleccion de imagenes de muestra y la posterior
toma de decisiones (Tadhg Brosnan, Da-Wen Sun, 2002).

3. FORMULACION DEL PROYECTO

3.1. Objetivo General
Desarrollar un sistema de vision artificial para determinar el
estado de recoleccion del fruto del arbol Azadirachta Indica.

3.2. Objetivos Especificos

e Adquirir las imagenes de frutos del arbol Azadirachta Indica
necesarias para el desarrollo de sistema de vision artificial,
teniendo en cuenta los factores externos que afectan el
adecuado tratamiento de las imégenes.

o Realizar el proceso de indexamiento de las imagenes de
frutos del arbol, permitiendo la extraccion de caracteristicas
necesarias para su analisis.

e Implementar un algoritmo de vision artificial, que permita la
clasificacion de las imagenes de los frutos segun su estado
de recoleccion.

o  Evaluar el desempefio del sistema de vision artificial.
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3.3. Ubicacion del Objeto de Estudio en el Contexto

Las imagenes muéstrales son capturadas de los frutos producidos
por un cultivo del arbol Azadirachta Indica, el cual se encuentra
ubicado en el municipio de San Jerénimo - Antioquia.

4. REVISION LITERARIA SOBRE APLICACIONES
DE LA VISION ARTIFICIAL A LA AGRONOMIA

Dan cuenta del uso de la vision artificial en el agro algunos
desarrollos como: Kilic, Hakki, Kooksel and Kissmenouglu, 2007
con sus nueces y vegetales, o Li, Q., M. Wang y W. Gu, 2002 con
las manzanas, Recce et al, 1996, con las naranjas, como también
Paulus et al, 1997, Delgado, Forero, 2012, con las orquideas,
Carrillo, Aristizabal 2009, Zandoval y prieto 2007, con distintas
variedades de café y Leemans, et al. 1998 con las manzanas,
algunas de estas implementaciones ejecutan todo el proceso de la
visién artificial, desde el proceso de preprocesamiento, el proceso
de la caracterizacidn y finalizan con los procesos de clasificacion,
otras de estas implementaciones solo tienen en cuenta modulos de
la vision artificil separados, esta buenqueda bibliografica encontré
solucion a los problemas previamente mencionados.

A continuacion se presenta un cuadro comparativo de diversos
trabajos relacionados con este proyecto.
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Tabla 1. Cuadro comparativo de trabajos relacionados

Tipo de imagen

Caracteristicas

Preprocesamiento

Caracterizacion

Clasificacién

Caracterizacion de café
cereza empleando
técnicas de vision

artificial

Referencia:
(Nifio,z. L. S., &
ortiz, f. A. P.
2007).

Momento de diferencia de
ordenk R, Gy B.

Media de componente i; de
OHTA.

Media de componente ¢ de
YIQ.

Homogeneidad local R, G y B.
Amplitud de los 36 descriptores
de Fourier 1, 2.

Momento inverso de diferencia
de ordenk R, Gy B.

H de HSI.

Media RG colores oponentes.
Contraste componente B.

R de RGB.

Tendencia de cluster R

Media CR de YCBCR.
Directividad componente R

e Escala de grises, se
hace eliminando la
informacion de
saturacion y de
tono y solo
tomando el valor
de luminancia.

e Algoritmo de

umbralizacién.

e Caracteristicas de
textura.

e Caracteristicas de
color.

e Caracteristicas de
forma.

e Clasificador
estadistico.

e Clasificacion
utilizando redes
neuronales.

Sistema de vision
artificial para el
reconocimiento y
Manipulacion de
objetos utilizando un
brazo robot

Referencia:
(Sobrado. E. A.

2003)

e Escala de Grises
o Filtros pasa bajo
e Filtros de mediana
o Filtros pasa alto

e Caracteristicas
de forma.

e Caracteristicas
de textura.

e Redes neuronales.

Automatizado de palma
de sistema de
calificacién aceite de la
fruta utilizando
Inteligencia artificial

Componente de color R de
RGB.
Componente de color G de
RGB.
Componente de color B de
RGB.

e Eliminacion de
fondo
(umbralizacion)

e Caracteristicas
de color.

e Ldgica difusa

&debeir, 0. 2011).

Varianza.
Perimetro.
Circularidad.

Referencia:
(may. Z, amaran.
H., 2010)
Manzanas e Media aritmética. e Segmentacién o Caracteristicas e LDC (clasificador
Bi-color ¢ Desviacion estandar. automatica de de textura. de discriminante
e Mediana. defectos. e Caracteristicas lineal)
Referencia: e Minimo y Méaximo. de forma.
(unay, d., gosselin, | « Momentos invariantes de e Caracteristicas
b., kleynen, 0., hu(d, _,). estadisticas.
leemans, v., Segundo momento angular.
destain, m. F. Contraste.

Medida del color de la
carne usando vision
artificial

Referencia:

girolami, a.,
napolitano, f.,
faraone, d.
&braghieri, a.
(2013).

(no se aborda el tema)

e (no se aborda el
tema)

e Caracteristicas
de color

e Método estadistico

Identificacion por
vision artificial de
semillas de hoja
Referencia:
(granitto, p. M.,
navone, h. D.

verdes, p. F.,
&ceccatto, h. A.

2002)

Rectangulo minimo.

e Ejes principales.

Radio de la semilla en ese
rectangulo.

Momentos de distribucién con
respecto a los ejes principales.
Varianza del histograma
[M,(D].

Asimetria de la intensidad del
histograma [M, (I)/M,1G3/?)].
Momento de la distribucion
planar de masa con respecto a
los ejes

principales[M,q, M1 M5,].
Contraste.

Prominencia del clusters.

e Conversion a
escala de grises.

e Caracteristicas
de textura.

e Caracteristicas
morfologicas
(tamafio).

e Caracteristicas
de color.

o (Las
caracteristicas de
color pierden
importancia por
el color
semejante de
todas las
semillas.)

e Clasificador de
redes neuronales
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Un sistema de
clasificacion para
frijoles usando un
sistema de visién
artificial y redes

neuronales artificiales

Referencia:
(kilic, k., i.hakki, h.
Koobksel y i.
Kismenoglu.
2007).

e Componente de color R de
RGB.

e Componente de color G de
RGB.

e Componente de color B de
RGB

e Segmentacién.
o Umbralizacién.

e Caracteristicas
de color.

e Clasificador de
redes neuronales
artificiales.

Sistema de vision
artificial para la
inspeccion, seleccion y
control de calidad de
fresas

Referencia:
(sdanchezmartinez,

hugo
fernando,2012)

e Componentes modelo de color

RGB.

e Componentes modelo de color

HSI.
e Area.
e Rectangulo mas pequefio.

e Segmentacion.
e Umbralizacién.

e Caracteristicas
de color.

e Caracteristicas
de forma.

e (no se llega a esta
etapa)

Deteccion de elotes de
maiz usando vision
artificial con maquinas
de soporte vectorial

Referencia:

kurtulmus, f.,
&Kkavdir

e Componentes R, GY B de
RGB.

e Componentes H, Se I de HSI.

e Componentes Y, CBy CR de
YCBCR.

e Separacion binaria.
o Umbralizacion.

e Caracteristicas
de color (modelo
de color rgb, hsi

y ycher).

e Maquinas de
soporte vectorial.

Caracterizacion de miel
usando vision artificial
y redes neuronales
artificiales

Referencia:
(shafiee, s., minaei,
s., moghaddam-
charkari, n.

&barzegar, m.
2014)

e Componentes R, G Y B de
RGB.

e Componentes H, Se | de HSI.

e Componentes de HSV.

e Componentes de YCBCR.

e Componentes de YIQ.

o Se utilizo para la
separacion del
tarro de miel de los
valores externos
umbralizacion.

e Caracteristicas
de color.

¢ Redes neuronales
artificiales.

Desarrollo de un
sistema de visién
artificial a bajo costo
para la organizacion de
tomates

Referencia:
rokunuzzaman, m.,
&jayasuriya, h. P.

W. (2013).

e Componente de color R de
RGB.

e Componente de color G de
RGB

e Umbralizacion

e Caracteristicas
de color.

e Caracteristicas
de forma.

e Sistema basado en
reglas (I6gica
difusa).

¢ Redes neuronales
artificiales.

Identificacion de las
enfermedades de las
semillas de soya por
visidn artificial
aplicando redes
neuronales bp

Referencia:
tan kezhu

chaiyuhua,
songweixian, & cao

xiaoda. (2014).

e MediadeH, S, V, R, GyB.

B

Circularidad.

Compacto.

Angulo del arco.
Excentricidad.

Largo del gje.

Media de la energia y
diferencia.

¢ Desviacion de la energia y
diferencia.

Desviaciénde H, S, V, R, Gy

Momentode H, S, V, R, Gy B.

o Mejora de imagen.

e Segmentacién de
imagen.

e Llenado de hoyos.

e Caracteristicas
de forma.

e Caracteristicas
de color.

e Caracteristicas
de textura.

e Redes neuronales

bp
(backpropagation).
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5. REVISION LITERARIA SOBRE EL AZADIRACHTA
INDICA

5.1. Historia

El Neem o Nim (Azadirachta indica) es un arbol originario de la
India, que se encuentra verde durante todo el afio y cuenta con
multiples propiedades. Ademas tiene la capacidad de adaptarse a
condiciones adversas tales como alta temperaturas y suelos aridos,
no fértiles o &cidos. En la India, el arbol del Neem es sagrado, con
miles de usos desde tiempos remotos. El primer indicio que se
tiene sobre el Neem en tratamientos médicos data de hace
aproximadamente 4500 afios. Fue el principal rasgo de la cultura
Harappa, una de las més grandes civilizaciones del viejo mundo.
Se han encontrado diversos compuestos terapéuticos, incluyendo
las hojas del Neem, en las ruinas de excavaciones hechas en
Harappa y Mohenjo-Daro en el norte y noroeste de la india.

En el tiempo cuando los Libros de Los Vedas se escribieron, al
Neem se le denominaba Sarva Roga Nivarini (el que puede curar
todos los padecimientos y enfermedades) y se le continud
llaméndolo asi por varios siglos.

Sin embargo, con la llegada de los colonizadores Portugueses,
Britanicos y Franceses al Subcontinente Indio hace algunos
cientos de afios, las préacticas agricolas como usar hojas del Neem
fueron consideradas regresivas y esto creo un estigma que a su
vez provocd que se abandonaran estas practicas ecoldgicamente
benéficas para usar los productos quimicos importados de
Occidente. Sin embargo por causa de las multiples acciones que

se estan llevando a cabo actualmente para la reducciéon del
impacto ambiental de los procesos humanos, el Neem ha sido
nuevamente considerado como una forma natural de tratar con las
plagas, ademas de darle relevancia en otra gran cantidad de
aplicaciones benéficas para el ser humano y el medio ambiente.

5.2. Caracteristicas

La Azadirachta indica, comunmente llamado Neem, es un arbol
originario de la India y de Birmania que solo vive en regiones
tropicales y subtropicales.

El arbol es de r&pido crecimiento y puede alcanzar desde quince
hasta cuarenta metros de altura. Sus hojas miden de tres a ocho
centimetros de longitud y poseen méargenes dentados, son de color
verde oscuro, aunque las hojas aln jévenes pueden observarse de
color rojo o pulrpura. Las flores son de color blanco y se
encuentran dispuestas axialmente y los frutos son semejantes a
una aceituna, con una forma que varia desde un 6valo elongado
hasta uno ligeramente redondo y cuando se encuentra maduro
mide de catorce a veintiocho milimetros de longitud y de diez a
quince milimetros de ancho, su epicarpio es delgado y de color
amarillo-verdoso, el mesocarpio es blanco amarillento y fibroso,
mientras que el endocarpio es blanco, duro y almacena una
semilla con una corteza de color castafio.
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En éste proyecto se analizara especificamente el estado del fruto
del arbol de Neem, por lo que se dara principal relevancia a los
asuntos que al fruto conciernen.

La madurez del fruto del Neem, puede ser estimada por el color y
la firmeza del fruto. El color de la semilla madura de Neem es
amarillo-verdoso y la semilla es firme (ni dura ni blanda). En la
Figura 2, a partir de la izquierda se presenta el color de la semilla
inmadura, la semilla madura y la semilla sobremadura del Neem a
través de una aproximacion visual y sin un analisis exhaustivo.

Figura 2. Fruto verde, fruto maduro y fruto
sobremaduro del Neem. (CJSK Emmanuel ,1997)
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La recoleccion de las frutas en el estado 6ptimo de madurez es el
factor basico mas importante que afecta a la calidad y posterior
vida Util del producto. La determinacién de la madurez 6ptima
depende de muchos factores, incluida la utilizacion prevista del
producto. De forma general, las frutas destinadas a la
transformacién y al empaquetado se recolectan antes de su
maxima madurez. En este estado su textura es mas firme, y de ese
modo se pueden minimizar los dafios mecéanicos durante la
manipulacién y el procesado. Para determinar el adecuado
momento de recoleccién normalmente se utilizan indices de
madurez, y se basan normalmente en la evaluacién del color,
tamafio, firmeza, intensidad de la respiracion, composicion
quimica, peso especifico, produccién de compuestos volatiles o
evolucion de las ceras de la piel. Si el producto se recolecta
demasiado pronto, los frutos inmaduros pueden proporcionar una
pobre calidad y una maduracion irregular, a la inversa, una
recoleccion tardia puede incrementar la susceptibilidad a las
podredumbres 'y un ablandamiento prematuro, que en
consecuencia conduce a una vida atil del producto preparado
envasado en atmésfera modificada més corta.

5.3. Usos

En la Tabla 2. se encuentran las principales aplicaciones que se le
da al arbol de Neem y se realiza una breve descripcion de la
misma.
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Tabla 2. Usos potenciales del Neem (Adaptacion de Benge, 1986).

Usos Detalles
El compuesto biolégicamente activo es azadiractina (extracto
Pesticida de semilla de Neem), repelente para un amplio espectro de

insectos agricolas y domésticos.

Jardin Ornamental

Un arbol atractivo con flores perfumadas.

Sombra

Plantado como arbol de sombra para el ganado en zonas &ridas
y adaptado a las regiones célidas y tropicales con estaciones
secas.

Alimento para Ganado

Es rico en proteinas. Se obtiene por la transformacion quimica
de la torta de Neem.

Madera

Se utiliza para el uso de su madera y como fuente de
combustible.

Veterinario

La fraccidn biolgicamente activa de los granos de Neem,
muestra una actividad antiviral contra ciertos virus, ademas baja
el nivel de azucar en la sangre y tiene propiedades
antimicrobianas. Las hojas se pueden utilizar en forma de
cataplasma para tratar heridas, llagas y repeler en el ganado.

Medicina

Los compuestos derivados de diversas partes del arbol de Neem
se utilizan para tratar la fiebre, sed, nauseas, vémitos, algunas
enfermedades de la piel, sarpullido por calor y forinculos.

Anticoncepcién

Se reporto que los componentes del aceite de Neem tienen
propiedades anticonceptivas.

Mejora de los suelos

Las hojas y ramas del Neem se pueden utilizar como abono y
fertilizantes.

Jabon

El aceite de Neem reemplaza el aceite vegetal comestible
utilizado en la fabricacién de jabon. El jabon tiene propiedades
medicinales.
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5.4. Beneficios

Los siguientes son los beneficios mas relevantes y con mayor
aplicacion en el mundo actual para el arbol del Neem.

5.4.1 Beneficios a la salud humana

El Neem es un potente purificador de la sangre y desintoxicante.
Reduce la fiebre y las toxinas que actGan en la mayoria de las
enfermedades de la piel. Su accion astringente promueve la
cicatrizacion.

El Neem estimula el sistema inmunoldgico que ayuda a combatir
las infecciones, sin embargo no ocasiona sobre estimulo, evitando
asi una actividad alérgica o inflamaciones.

El efecto antiinflamatorio del Neem es el fundamento para su
habilidad de reducir la severidad de las ulceras y proteger las
capas que revisten el estdbmago.

El Neem protege la piel contra el cancer, incrementa la actividad
de la enzima antioxidante glutathione-s-transderase en el higado,
siendo esta una enzima que desintoxica agentes cancerigenos.

5.4.2 Beneficios en el control de plagas

El extracto del Neem como insecticida ha sido aprobado por la
Agencia de Proteccion del Medio Ambiente de EE. UU. (EPA)
para su uso en control de plagas en cultivos, para la obtencion de

alimentos. Se encontré que no era toxico para seres humanos,
animales e insectos auxiliares, protegiendo las cosechas con mas
eficacia que los 200 pesticidas mas usados y costosos.

El Neem posee constituyentes biolégicamente activos como los
triterpenoides, (llamados mas especificamente limonoides),
reconociéndose los siguientes efectos: interrumpen o inhiben el
desarrollo de huevos, larvas y pupas; bloguean la muda de larvas
a ninfas, repele larvas y adultos, repele a las hembras para
ovipositar, esteriliza a los adultos, envenena a las larvas y adultos,
disuade a los insectos a alimentarse, confunde a los insectos para
realizar la metamorfosis e inhibe la formacién de quitina.

6. REVISION LITERARIA SOBRE VISION ARTIFICIAL

Para el desarrollo de este trabajo es necesario realizar una revision
literaria de todo el proceso de vision artificial. A continuacion se
presenta una revision literaria para los procesos de: adquisicion de
imagenes, preprocesamiento, indexamiento de caracteristicas,
algoritmos de clasificacion y medidas de evaluacién para un
clasificador.

6.1. Adquisicién de Iméagenes

El primer paso es la adquisicidon de imagenes que usualmente se
realizan por cédmaras o videograbadoras que monitorizan los
procesos.
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6.2. Preprocesamiento de las Imagenes

Una etapa importante dentro del proceso de vision artificial es el
preprocesamiento de las imagenes, en esta seccion se elimina el
ruido, los problemas de iluminacién variable y se realiza la
cuantizacion mediante la transformacion de la imagen original,
con el fin de realzar ciertas caracteristicas de una imagen (bordes,
contraste) y eliminar otras. Todo para facilitar el analisis en el
proceso de clasificacion.

6.2.1. Conversioén a Escala de Grises

Lo primero que se debe hacer es efectuar una conversion de la
escala RGB a escala de grises, puesto que la escala de grises solo
entrega informacion de la luminancia y el objetivo es eliminar la
informacion de tono y de saturacion de la escala RGB.

Como se sabe el ojo humano percibe distintas intensidades de luz
en funcién del color que se observa por lo tanto la escala de
grises se debe realizar como una media ponderada de las distintas
componentes de cada pixel.

La ecuacion que determina la luminancia, muestra los factores de
ponderacion de cada componente del modelo de color RGB para
la conversion a escala de grises, por lo que con esta ecuacion se
puede conseguir la matriz de la escala de grises, esa ecuacion es la
siguiente:

Y=(0.3) R+ (0.5) G+ (0.11) B, @

Siendo R la componente de rojo, G la de verde y B la de azul del
modelo RGB, del cual se hablara con mayor énfasis mas adelante.

6.2.2. Filtros Espaciales

Frecuentemente se utilizan mascaras especiales para el
procesamiento de las imagenes conocido frecuentemente como
filtrado espacial, dentro de los cuales hay filtros suavizantes que
se utilizan para hacer que la imagen se vea un poco borrosa e
inclusive para eliminar el ruido.

6.2.3. Filtro Pasa-Bajo

Atenlia las frecuencias altas y conserva sin variantes las
frecuencias bajas. El resultado equivale a un filtro de suavizado,
donde las altas frecuencias son eliminadas, disminuyendo los
cambios fuertes de intensidad y por consiguiente se reduce el
ruido.

6.2.4. Filtro Pasa-Alto

AtenlGa las frecuencias bajas y conserva sin variantes las
frecuencias altas. El resultado equivale a la mejora de bordes en el
dominio de la imagen, reforzando los contrastes que se encentran
dentro de la misma, dado que las alta frecuencias corresponden en
las imé&genes a los cambios bruscos de densidad.
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6.2.5. Filtro de Mediana

La realizacidon de métodos de suavizamiento de las imagenes para
la eliminacién de factores indeseados posee dificultades como el
deterioro de los bordes y otros detalles de realce. Remplazando
cada pixel por la mediana de los niveles de grises en un entorno
de ese pixel, a diferencia de los filtros pasa bajos que intercambia
el valor del pixel por la media, se obtiene mayor fiabilidad,
conservando dentro de la imagen la agudeza de los bordes.

En la imagen en escala de grises filtrada es mas evidente el alto
contraste entre el fondo de la imagen y el fruto del arbol de
Azadirachta Indica, por lo que se utilizé un algoritmo de
umbralizacion para separarlos.

6.2.6. Algoritmo de Umbralizacion

La finalidad del algoritmo, es segmentar en de las imagenes los
diferentes elementos que se encuentran dentro de ellas, es decir,
separando los elementos de interés mediante la utilizacion del
valor umbral, se puede determinar qué pixeles hacen parte de los
objetos que se buscan y cuéles no.

Para realizar este proceso adecuadamente, se hace un analisis del
histograma para calcular los niveles de la escala de grises y con
base en eso se determina cuél es el valor umbral que indica qué
pertenece al objeto deseado y qué no.

Lo que se hace después del proceso de identificacién del umbral,
es mapear la imagen a una binaria, en donde los pixeles que
cumplan un valor menos al del umbral tienen un valor de cero (0)
y los demas tienen un valor de uno (1).

6.3. Indexamiento de las Caracteristicas

Para desarrollar la adecuada caracterizacion de los frutos de
Azadirachta Indica se hace necesario el anélisis de las principales
caracteristicas que pueden ser diferenciadoras entre los frutos que
se encuentran en estado de recoleccién y aquellos que no, para
poder realizar adecuadamente esta evaluacion se han hecho uso de
caracteristicas de color, textura, tamafio y forma.

6.3.1. Caracteristicas de color

El sistema de visién de los seres humanos se basa en dos tipos de
células receptoras de luz, los fotoreceptores, los bastones y los
conos quienes son los encargados de aportar la informacion del
color. Nuestro sistema de vision presenta mayor respuesta a los
colores pertenecientes a la terna RGB.

La sensacidén de color se puede definir como la respuesta de cada
una de las curvas de sensibilidad al espectro radiado por aquello
que se observa. De esta manera, obtenemos tres respuestas
diferentes, una por cada color.
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La medida del espectro electromagnético con base en el sistema
de vision humano, se puede establecer en términos de tres
variables independientes, puesto que cualquier combinacion se
logra establecer como una combinacién de tres estimulos
primarios, estos tres receptores se conocen como los conos S, M y
L (longitudes de onda Short, Medium y Long), donde la regién
visible por el ser humano se encuentra entre Amin = 360nm y
Amax=830 nm. Para obtener suficiente precisién dentro de la
digitalizacion se realizan muestreos cada 10 nm.

Para la identificacion de caracteristicas de color se hace necesario
el uso de diferentes modelos, los cuales, cada uno de ellos provee
diferentes datos con respecto a la imagen, estos nuevos espacios
tridimensionales surgen a partir del espacio RGB (Red-Green-
Blue).

6.3.1.1. Modelo de Color RGB

El modelo RGB es un modelo basado en un sistema de
coordenadas cartesianas, que permite representar cada color
mediante la mezcla por adicion de los tres colores de luz
primarios, los componentes espectrales: rojo, verde y azul.

El modelo RGB presenta tres imagenes en cada uno de los
componentes R, G y B estas tres imdgenes se combinan para
producir una imagen a todo color.

6.3.1.2. Modelo de color HSI

Este modelo de color entrega tres caracteristicas fundamentales en
la evaluacién de imagenes mediante vision artificial: el tono, la
saturacion y la intensidad.

El tono es el atributo que permite diferenciar un color de otro
como verde, rojo, magenta, purpura, azul y amarillo; la saturacion
es el nivel de luz blanca que se encuentra en el color o la
intensidad del tono dentro del color, los colores puros son mas
saturados que los colores como el rosado tienen mas alta
concentraciéon de blanco por lo que son menos saturados, la
combinacion del tono y la saturacion resulta en la cromaticidad, y
la intensidad es una medida de brillo de la luz.
La principal ventaja que el modelo HSI provee a los sistemas de
vision artificial, es que la componente de intensidad esta separada
de la informacion cromatica y los componentes de tono y
saturacion estan relacionados, de igual forma en que los seres
humanos interpretan el color.

6.3.1.3. Modelo de color YIQ

Es el modelo utilizado para la transmision de la television a color
en algunos paises, puesto que envia la informacién de la escala de
grises aparte de la informacion del color, para poder entregar
television a blanco y negro y televisién a color sin ningln
problema. En este modelo la informacion a color est4 dada en los
componentes: la luminancia (Y), el tono (1), y la saturacion (Q).
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La luminancia representa la informacion en la escala de grises,
mientras que el tono y la saturacion son las encargadas del color.

A través de tres ecuaciones se puede hacer el mapeo del espacio
tridimensional RGB al YIQ:

Y = 0,299R + 0,587G + 0,114B, )

1=0,596R — 0,274G — 0,322B = 0,74(R — Y) 3)
-0,27(B-Y),

Q=0211R - 0,523G + 0,312B = 0,48(R — Y) 4)
+0,41(B ),

Asi mismo el espacio tridimensional Y1Q se puede mapear al HSI
utilizando:

HIQ = tan”(-1)(Q/1),
SIQ =V(1"2+Q"2),
Q=Y.

6.3.1.4. Modelo de color YCbCr

En este modelo de color la informaciéon de la luminancia se
almacena en el componente Y, y la informacién de la prominencia

se almacena en dos componentes Cb y Cr, donde Cb representa la
diferencia entre la componente azul y un valor de referencia y Cr
indica la diferencia entre la componente roja y un valor de
referencia.

6.3.1.5. Modelo de Colores Oponentes

Este modelo Indica que el sistema visual humano interpreta la
informacién sobre el color por medio de sefiales de procesamiento
de conos y bastones de manera antagonica puesto que no deben ir
juntos. Los tres tipos de conos tienen cierta superposicion en las
longitudes de onda de la luz a los que responden, por lo que es
maés eficiente para el sistema visual para registrar las diferencias
entre las respuestas de los conos, en lugar de cada tipo de
respuesta individual cono. La teoria del color oponente sugiere
que hay tres canales oponentes: dos componentes cromaticas rojo-
verde, azul-amarillo y una componente acromatica negro-blanco.

Este espacio tiene a su vez un mapeo del modelo RGB.

RG=R-G,
YB=2B-R-G,
WhBI=R + G +B.
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6.3.1.6. Modelo de Colores Oponentes OHTA

Basado en el mismo modelo de colores oponentes se propuso un
modelo del que resultase la siguiente transformacién:

R+G+B
1=———

I3 =

6.3.2. Caracteristicas de textura

Para la adecuada clasificacion de las imagenes del fruto del arbol
de Azadirachta Indica, se hace necesario ademas de la
identificacion del color descriptores que indiquen la textura, la
cual se interpreta como el conjunto de formas que se aprecia sobre
la superficie de una imagen y que le entrega cierto grado de
regularidad del fruto. Los descriptores que se obtienen entregan
caracteristicas como: suavidad, rugosidad y regularidad de una
region.

Existen diferentes metodologias para la extraccion de las
caracteristicas de textura, la primera de ellas es la utilizacion de
un enfoque estadistico que interpreta las imagenes como un
conjunto discreto de datos donde cada dato representa la
intensidad de un pixel dentro de la imagen que es el histograma de
la imagen, que a su vez puede ser interpretado como la
probabilidad de ocurrencia de algun nivel de gris de la imagen y
es el maximo nivel de gris que puede tomar la imagen (este
depende si la imagen es de 8- bits, 16-bits, etc.) y es la media o
intensidad promedio de la imagen.

El segundo método es una matriz de coocurrencia que relaciona la
ubicacion espacial de cada pixel que se encuentra dentro de la
imagen con sus aledafios con el valor de su intensidad en la escala
de grises, su condicidn, su direccion y su distancia con el fin de
identificar la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una
relacion espacial especifica con otro valor de gris.

Su construccidn se basa en la asignacion de valores a cada pixel, y
el establecimiento de una condicion, la cual permite relacionar la
mayoria de los pixeles de la imagen con sus vecinos, dependiendo
la condicién establecida, ordenados de forma que el nimero de
fila de cada elemento indique el nivel de gris del pixel en la
direccion y la orientacion con relacion al nivel de gris del pixel
indicado por el nimero de columna.

Con base en la matriz de coocurrencia se pueden determinar
varios descriptores de textura, entre ellos estan:
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6.3.2.1. Entropia

Este descriptor identifica la medida de la aleatoriedad que se
encuentra en una matriz de coocurrencia. Mientras mas
semejantes sean los valores que se encuentran dentro de la matriz
(puesto que cada numero dentro de la matriz indica la
probabilidad de las veces que ocurre la condicion de la posicion
sobre la cantidad de pixeles dentro de la matriz.), méas alto sera el
valor de este descriptor, por lo que su valor maximo se alcanza si
evalia una matriz de coocurrencia basada en una imagen
totalmente igual.

Por lo tanto, a medida que se tengan algunos elementos con
mayores probabilidades de ocurrencia, el valor de la entropia va
descendiendo porque la textura es mas uniforme.

La entropia se calcula con base en la ecuacién;

E= Z Z Cijlog(Cij) )

i
donde Cij es cada elemento de la matriz, e i y j varian desde 0
hasta el nimero de niveles de gris.

6.3.2.2. Uniformidad

La uniformidad la entrega la siguiente ecuacion:

Uzzz%z (6)
i

El contraste  proporciona informacién con relacion a las
variaciones bruscas del color dentro de la imagen. En este
descriptor se ignora la relevancia que tenga la diagonal principal
de la matriz de coocurrencia, que muestra los valores de los
pixeles que son del mismo color, por lo tanto el contraste dentro
de imagenes con caracteristicas suaves y uniformes serd bajo,
mientras que si es rugoso e irregular el valor de este descriptor
sera mas alto, dado que la imagen de mayor contraste tiene una
mayor dispersion con respecto a la diagonal principal y sus picos
son de menor intensidad.

6.3.2.3. Contraste

Este descriptor se calcula con base en la ecuacion:
= Y li-jrey ™)
ij

6.3.2.4. Correlacion

Es la medida de la relacion lineal entre dos intensidades de color
dentro de la matriz. Se puede interpretar como la parte de la
diagonal principal que mas elementos contiene dentro y provee
una idea de la dispersion de los elementos alrededor de la media.
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Este descriptor aumentara cuando la distancia entre los elementos
de la media sea mayor, ademas, es inversamente proporcional a la
varianza.

Se puede interpretar matematicamente a través de la ecuacion:

crr= |ZZ(1’ — 1)~ 1Cy | ©
Wi = Zzicij
i

Hj = ZZ]CU
i
o = ZZ(i — )Gy
j

Donde,

i

0j = ZZ(I — WG
iJ

6.3.2.5. Momento de diferencia de Orden K

Este descriptor provee informacion dependiendo del parametro Kk,
por ejemplo cuando se le asigna a k el valor de 2, este descriptor
se convierte en contraste y si se le entrega a la k el valor de 1, este

descriptor provee informacion acerca de la dispersion de la
textura.

El modelo matematico es el siguiente:

Dif = ) Y li-jl*cy ©
i
6.3.2.6. Maxima Probabilidad

Este descriptor entrega informacidn sobre la respuesta de dos
pixeles en la matriz de coocurrencia. El valor de este descriptor se
torna mayor cuando en la matriz se observe un pico de intensidad.
El mayor de los elementos dentro de la matriz dara el valor
maximo de la probabilidad, este descriptor sirve para ver cual es
el color que mas estéa dentro de una imagen.

Su modelo matematico es:

Mp=Max;(C;;) (10)

6.3.2.7. Homogeneidad Local

Este descriptor proporciona informacion sobre la regularidad de la
textura. Este descriptor aumentara a medida que los elementos
estén mas cerca de la diagonal principal.

Su modelo matematico es:
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HL=ZZﬁ (11)

6.3.2.8. Varianza

La varianza indica la dispersion que tienen los elementos de la
matriz con respecto a un valor medio, mientras mas alejados estén
los valores de la media, mas alto sera el valor de este descriptor.
En la matriz de coocurrencia, el valor de la varianza se ubica en
alguna parte de la diagonal principal, por lo que este descriptor
tendrd un mayor valor para aquellas texturas en las cuales los
valores de la matriz sean dispersos con respecto al pico de la
diagonal principal.

Se calcula con el siguiente método:

v=) Y- (12)
j

i
Donde, p es la media de los valores de la matriz de coocurrencia.

6.3.2.9. Directividad

Este descriptor entrega informacién de los patrones de direccion
de la textura. Este descriptor solo analiza el diagonal principal,

puesto que los colores iguales se encuentran alli, entregando una
idea de que patrones se dirigen a lo largo de una direccién:
horizontal, vertical o diagonal.

Se calcula del siguiente modo:
Dir = Z Cii (13)
i

6.3.2.10. Tendencia de Cluster

Este descriptor entrega informacién de cuando la media de los
valores esté mas cercana al valor minimo.

Se calcula de la siguiente forma:

Clus =ZZ(i+j—2u)kCij (14)
Jj

i

6.3.3. Caracteristicas de tamafio

Pese a que la identificacion por medio de caracteristicas de
tamafio se hacen complicadas en un desarrollo de cosecha
mecanizada completo debido a la dificultad para tomar las
imagenes con la misma distancia y angulo, se pueden tener en
cuenta en implementaciones donde se pueda asegurar una toma de
muestras fotograficas con la misma distancia.
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Se deben tener en cuenta las siguientes caracteristicas:

6.3.3.1 Caracteristicas de Area

El area es la suma de los pixeles de aquello que aparece en la
imagen.

Se halla de la expresion matematica:

A=ZZIU=1 (15)

t ]
Donde, lij es al valor de intensidad es una imagen binaria, donde
lij es 0 cuando la imagen no es parte del objeto y 1 cuando si lo
es.

6.3.3.2. Caracteristicas de Perimetro

El perimetro es la suma de las longitudes de los lados y se calcula
sumando los pixeles del contorno de la imagen. Si se tienen las
coordenadas de los puntos el perimetro euclideo se calcula:

N
P=Z\/(Xk+1—Xk)2—(Yk+1—Yk)2 (16)

K=0

6.3.3.3. Altura y Anchura Méximas

Estos se obtienen a través de los ejes morfoldgicos. El eje mayor
es el segmento de recta que une los puntos mas separados entre si
y el eje menor es perpendicular al eje mayor.

El rectdngulo que se forma con las longitudes se le denomina
rectangulo minimo o béasico. Donde su altura es el eje mayor y si
anchura el eje menor.

6.3.4. Caracteristicas de forma

La eleccién de objetos mediante clasificadores en vision artificial
se simplifica si se tienen en cuenta la mayor cantidad de los
descriptores posibles. La forma dentro de las imégenes permite
describir el estado del objeto analizado, en este caso, ayuda a
identificar si el fruto se encuentra sobremaduro o con partes en
estado de putrefaccion.

6.3.4.1. Rectangularidad

Esta es la relacidn entre la figura y el rectangulo méas pequefio que
encierre el objeto, al que se le Ilama rectangulo bésico, calculando
este rectangulo se obtiene una medida de la rectangularidad del
objeto y se hard disminuird su valor mientras el objeto parezca
menos un rectangulo.

Se calcula su rectangularidad asi:
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Ao
Recl = — 17
ecl = (7)

Donde Ao es el area del objeto y Ar es el area del rectangulo.

6.3.4.2. Excentricidad del contorno

Para conseguir el valor de la rectangularidad también se puede
considerar la relacién existente entre la anchura maxima y la
altura maxima, que se define como:

ArchuraMaxima
Rec2 = - (18)
AlturaMaxima

6.3.4.3. Circularidad

Es un parametro similar a la rectangularidad, pero compara la
figura dentro de la imagen con un circulo, al que se le conoce
como circulo bésico. Se mide como la relacion entre el cuadrado
del perimetro p y el area y se describe asi:

ir = (19)
Cir Area

6.3.4.4. Firma

Este descriptor es una representacion funcional de un contorno.
Existen varias maneras de generarlo, la principal consta de
representar la distancia entre el centro del objeto del contorno al
contorno como una funcién de angulo. Son independientes de la
translacion, pero se modifican con la rotacién. Para poderla hacer
invariante tanto a la rotacion como a la translacién se deben
generar las firmas empezando siempre en el mismo punto. Por
ejemplo realizando el andlisis a partir del punto mas alejado del
centro en todas las pruebas.

6.3.4.5. Momentos Centrales

La forma de las firmas se puede describir cuantitativamente
mediante momentos. EI momento central de orden K, sirve para
poder diferenciar las formas de las firmas.

Se define como:
Mn = E(x — H)k (20)

Donde, E(x) es el valor esperado de la firma.

6.3.4.6. Transformada de Fourier
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La firma se puede representar en términos de la frecuencia,
usando la transformada de Fourier se puede determinar la
magnitud del espectro y la fase que caracterizan las firmas de las
diferentes formas.

6.3.4.7. Descriptores de Fourier

Este descriptor tiene como caracteristica ser invariante ante las
trasformaciones geométricas y tolerante frente al ruido.

Una curva cerrada puede ser representada mediante series de
Fourier si se parametriza adecuadamente.

Los Descriptores de Fourier determinan el contorno de una
region. Se puede determinar un contorno de N puntos como una
funcion al recorrer el contorno a partir de un punto fijo y tomar
cada punto como un par de coordenadas (x, y) generando una
secuencia de pares (Xo,Yo), (X1,Y1), (X2,¥2), ...(Xn-1, Yn1)- Y Se
pueden identificar de la forma x(k)=x¢ y Y(K)=yy, para k desde 0
hasta n-1.

La representacion unidimensional de un contorno se da mediante
la transformada discreta de Fourier:

N-1

1 —j2uk
F(u) = Nz skye E ) (21)
K=0
Donde, u € [0, 1, 2, ....N-1], los cuales se denominan descriptores
de Fourier de contorno.

En coordenadas polares estos descriptores se calculan en términos
de la magnitud y la fase, como se muestra:

Ak = \/real(Fk)zimag (Fk)? (22)
T GON (23)
real(Fk)

6.4. Algoritmos de Clasificacion

Para el analisis de los frutos y la clasificacién de los mismos
dentro de las categorias, se requieren métodos tanto estadisticos
como sintacticos. Algunos de los principales clasificadores
utilizados para frutos son:

6.4.1. Clasificador basado en funciones discriminantes lineales
(LDC)

Es un clasificador estadistico, el cual asume que los datos son
linealmente separables e intenta encontrar un limite de decision
para separar los datos en diferentes clases. Su mejor rendimiento
se encuentra cuando se desarrolla sobre modelos de clasificadores
lineales.

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica

Universidad Pontificia Bolivariana



Berrio, Mojica (2014)

40

La creacion de nuevas caracteristicas se construyen con base en la
combinacion lineal de las caracteristicas originales, por lo tanto,
estas nuevas caracteristicas se utilizan para separar un conjunto de
datos en sus correspondientes categorias.

Una funcién discriminante es una combinacién lineal de
componentes de X.

Se escribe de la siguiente forma:
g(x) = wrx+wy (24)

El algoritmo del clasificador en funcién del discriminante lineal
provee sus mejores resultados en la clasificacion de modelos
lineales.

Los principales problemas del algoritmo radican en que asume
una distribucion gaussiana y para ellos puede reacomodar algunos
datos que no sigan dicha distribucion.

6.4.2. Clasificador del vecino mas cercano (K-NN)

Es un método de clasificacion supervisado estadistico (de
implementacion sencilla), que se concentra en la proximidad de
las muestras medidas por una métrica de distancia. Este asigna
datos a la categoria mas representativa dentro de los k vecinos
Ma&s cercanos.

Este método de clasificacion estima el valor de la funcién de
densidad de probabilidad de que un elemento pertenezca a una
clase en particular a partir de la informacién que entrega el
conjunto de clases, debido a los elementos que ya se encuentren
en dicha clase.

El algoritmo toma las distancias entre la muestra que se va a
clasificar con respecto a las muestras ejemplo que ya se
encuentran clasificadas y con respecto a esos ejemplos, clasifica
con base en la clase que mas se repita.

Para la adecuada implementacion de este algoritmo se utiliza la
distancia euclidea, que ayuda a determinar la distancia entre los
valores de las caracteristicas con los ejemplos de las clases que ya
se encuentran clasificados y dandole un valor a la variable k (que
indica cuantos caminos mas cortos se deben tomar), asignando
esta nueva muestra a la clase donde se encuentren mas caminos
cortos.

En el caso de clasificacion para frutas, flores y productos
agropecuarios se recomienda el valor de 1 para la k, lo que indica
que la clasificacion estd basada en a qué tipo de fruto estd mas
cerca la imagen de las que se tienen de muestra.
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6.4.3. Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial son una técnica de clasificacién
supervisada, la cual utilizando ejemplos permite etiquetar las
clases y entrenar una maquina de soporte vectorial para que
prediga la clase de una nueva muestra, basandose en un modelo
que represente los puntos de muestra en un espacio.

Posee un muy buen desempefio en ambientes con gran cantidad de
datos, puesto que su nivel de calidad en la clasificacion es muy
alto y puede ser utilizado para la clasificacién de datos tanto
lineales como no lineales, ademés presenta una gran eficiencia al
enfrentarse a conjuntos muéstrales, o conjuntos de entrenamiento
con algunos errores.

Las SVM buscan un hiperplano que separe de forma adecuada los
puntos de una clase de los de otra con altas dimensiones (incluso
infinita) para ubicar las clases, en funcion a la proximidad de las
mismas pueden ser clasificadas a una o a otra clase.

El concepto de separacion adecuada es lo que indica la
caracteristica fundamental del SVM, este algoritmo busca que el
hiperplano tenga méxima distancia con los puntos que estén méas
cerca del mismo. En su concepcién mas bésica de dos categorias,
los puntos que se encuentren con una misma categoria se
encontraran a un lado de un hiperplano y los puntos que se
encuentren en la otra categoria se ubicaran en el otro lado del
hiperplano.

Existe una cantidad infinita de lineas que efectlen adecuadamente
la clasificacion, pero se debe buscar la linea donde haya un
margen maximo entre los elementos de las dos categorias.

La principal complicacién del algoritmo es el proceso de
seleccion de la funcion de Kernel y sus parametros y el proceso de
aprendizaje es sumamente costoso en tiempo.

6.4.4. Sistema basado en reglas (Sistema difuso)

Son modelos de clasificacion que utilizan reglas difusas para
representar el conocimiento. Estdn compuestos por una base de
conocimiento y un método de razonamiento difuso que utilizando
la informacion de la base de conocimiento, determina una clase
para cualquier patrén de datos que entre al sistema.

Los sistemas difusos son suficientemente robustos y escalables
ademas de requerir pocos recursos de memoria y ser adaptable a
los cambios del ambiente.

Su principal dificultad es que el establecimiento de la funcion de
membrecia es una tarea compleja.

La base de conocimientos se forma de dos componentes:

La base de datos, que contiene la definicién de los conjuntos
difusos asociados a los términos linguisticos y la base de reglas,
formada por un conjunto de reglas de clasificacidn.
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R= {Rl,...., RL}

Generalmente se utilizan reglas difusas con clases en el
consecuente y pesos asociados a dicha regla.

El método de razonamiento difuso es un proceso que utiliza la
informacion que contiene la base de conocimientos para predecir
la clase ante un ejemplo no clasificado. Generalmente se utiliza el
método de razonamiento difuso clésico, que considera la clase
indicada por una sola regla teniendo en cuenta el grado de
asociacion del consecuente de la regla sobre el ejemplo.

6.4.5.C4.5

El algoritmo C4.5 es un algoritmo estadistico utilizado para
generar arboles de decisién que pueden ser utilizados para la
clasificacion. Sus principales ventajas son la velocidad, la
confiabilidad del aprendizaje y lo sencillas que se establecen las
reglas de clasificacion.

Este algoritmo genera un arbol de decision a partir de los datos
mediante particiones recursivas, el algoritmo evalGa todas las
pruebas posibles en las que se pueden separar el conjunto de datos
y es capaz de seleccionar la prueba en donde se genere mayor
ganancia de informacién. Para lograrlo, establece cada atributo
discreto con los n resultados posibles que puede tomar el atributo
y para cada atributo continuo, se realiza una prueba binaria de los
valores que pueden tomar dichos atributos. En cada nodo del

arbol el sistema debe decidir cual prueba escoge para dividir los
datos.

Su principal dificultad radica en las muestras que ve por primera
vez. La clasificacion de dichas muestras es pobre y el manejo de
un arbol muy grande puede sobre esforzar el sistema.

Los tres tipos de pruebas que tiene C4.5 son:

e  Prueba estandar para las variables discretas, con un resultado
y una rama para cada valor posible de la variable.

e  Prueba basada en una variable discreta. En donde los valores
posibles son asignados a un numero variable de grupos con
un resultado posible para cada grupo, no para cada valor.

e Si una variable A tiene valores numéricos continuos, se
realiza una prueba binaria con resultados A<= Zy A > Z,
para lo cual debe determinarse el valor limite Z.

Estas pruebas se evallan igualmente, observando el resultado de
la proposicion de ganancia, o el de la ganancia de la division que
producen. En caso de ser un conjunto pequefio se agrega una
restriccion con el fin de eliminar las restricciones triviales puesto
que los conjuntos deben tener una cantidad razonable de casos.

6.4.6. Método Estadistico

Se fundamenta en la regla de Bayes del menor error mediante esto
se concluye que un objeto, de determinadas caracteristicas

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica

Universidad Pontificia Bolivariana



Berrio, Mojica (2014)

43

pertenece a una clase, si la probabilidad de pertenecer a esa clase
es mayor que la probabilidad de pertenecer a las demas clases.

Como se ve en la ecuacion:

m e Oksi PCE>P(D) vj # k (25)

Donde, Q es el espacio de caracteristicas que se divide en las
. . , w;
regiones Qi, i=1, ..., N y N es el nimero de clases. P(;‘) es la

probabilidad de que una imagen de un objeto con un vector de
caracteristicas, pertenezca a Wi.

Aplicando el teorema de Bayes a la regla de clasificacion se
obtiene una version mas practica:

m e Qksi P(WR)P(W%) )>P(Wﬂj)P(Wj) (26)

Donde, P(W)) es la probabilidad de que un objeto pertenezca a la
clase W;.
P(m) es la funcion de densidad de probabilidad para m.

P(%) es la funcién de probabilidad condicional de la clase para m.

En la préactica se deben estimar las funciones de probabilidad,
primero se asumen la forma de la funcion de probabilidad y luego
se identifican sus parametros a partir del conjunto de
entrenamiento. Las funciones de probabilidad se suponen que
estan descritas por funciones normales o gaussianas.

6.4.7. Redes Neuronales Artificiales

Este método esta inspirado en el sistema nervioso de los animales,
habiendo a su vez demostrado una gran robustez frente a las
grandes cantidades de datos ambiguos y a problemas complejos,
pese a que tiene problemas de escalabilidad y requiere tiempo
para el entrenamiento, por la gran cantidad de muestras que
requiere.

Una red neuronal es un arreglo de una gran cantidad de elementos
de procesamiento llamados nodos (0 neuronas) que se encuentran
interconectados entre si, la funcion de transferencia que describe
el comportamiento de una neurona se describe mediante:

Y=f [X]

Donde, x es la entrada de una neurona x= [x;] parai=1,2,....,N.
N es la cantidad de salidas de las N neuronas de la capa anterior.
Y representa la respuesta de las neuronas a estas sefiales.

Las neuronas reciben una serie de entradas, cada una de las cuales
tiene un peso relativo que identifica la importancia de la entrada
dentro de la neurona. A través de las N neuronas de la capa
anterior se emite una salida basada en tres funciones:

e  Funcion de propagacién: Es una regla que permite conocer a
partir de las entradas y de sus pesos, el valor del potencial
postsinaptico (sinapsis se le llama a la interaccion de las
neuronas dentro del sistema).
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Usualmente esta funcién se trata de una suma ponderada de
todas las entradas multiplicadas por sus respectivos pesos
(pese a que no tiene que ser necesariamente una suma de sus
entradas por sus pesos), en caso de que el resultado sea
positivo con respecto a un umbral, se le denomina funcién
excitatoria, en caso contrario se le denomina funcién
inhibitoria.

e Funcion de activacion o transferencia: El resultado de la
funcion de propagacion se transforma en la salida real de la
neurona mediante la funcion de activacion.

ai(t)= fi(ai(t-1hi(t)).

En esta funcion el valor de salida es comparado con un valor
umbral para determinar la salida de la neurona. Si la suma es
mayor que el valor umbral, la neurona generara una sefial, en
caso contrario la neurona no generara ningun tipo de sefial.

e Funcion de transferencia: Esta funcion se aplica al valor que
devuelve la funcidén de activacion. Es utilizado para darle la
interpretacion buscada a las salidas de la neurona, en algunos
casos se modifica el valor de la funcién de activacion con el
fin de establecer un factor de competitividad en las neuronas
a las cuales ese valor de salida funcionara como una entrada.

6.4.8. Andlisis de componentes principales (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica
estadistica de sintesis de la informacion, o reduccion de la
dimensidn (nimero de variables). Es decir, ante un banco de datos
con muchas variables, el objetivo sera reducirlas a un menor
namero perdiendo la menor cantidad de informacién posible. Los
nuevos componentes principales o factores serdn una combinacion
lineal de las variables originales, y ademas seran independientes
entre si. Un aspecto clave en ACP es la interpretacion de los
factores, ya que ésta no viene dada a priori, sino que sera
deducida tras observar la relacion de los factores con las variables
iniciales (habré, pues, que estudiar tanto el signo como la
magnitud de las correlaciones). Esto no siempre es facil, y sera de
vital importancia el conocimiento que el experto tenga sobre la
materia de investigacion.

6.4.9. Cuadro comparativo de los algoritmos de clasificacion
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Tabla 3. Cuadro comparativo de los algoritmos de clasificacion

Algoritmo Caracteristicas Ventajas Desventajas
Clasificador estadistico.
Asume una distribucion gaussiana.
LDA Las caracteristicas se basan en Provee excelentes resultados g
(Analisis de SO . en modelos de clasificacion
e combinaciones lineales de las - Puede reacomodar los datos para
discriminante - lineal. S )
. originales. cumplir dicha condicién.
lineal)
Utiliza la distancia euclidea. Lo afectan los datos corruptos o
De implementacion sencilla irrelevantes.
K-NN Se basa en la proximidad de las '
(K-Vecino mas muestras por una métrica de . Requiere mucho tiempo para la
. - . Robusto y pocos pardmetros Lo :
cercano) distancia busca cercanias con los clasificacion, puesto que tiene que
, para establecer. - .
elementos que ya estan en la calcular distancia con todas las
clase. instancias.
Técnica supervisada.
Muy 6ptimo para trabajar con
Entrenan una maquina de gran cantidad de datos. La seleccion de la funcion de
soporte vectorial para que Kernel (Sirve para mapear los
SVM prediga la clase de la nueva Es sumamente robusto datos originales en datos de mayor

(Maquinas de
soporte vectorial)

muestra.

Busca establecer hiper-planos
que separen de forma adecuada
los puntos de una clase.

incluso cuando se entrena
con muestras con cierto error.

La eficiencia del clasificador
es muy alta.

dimensién) es compleja.

El proceso de aprendizaje es
costoso en tiempo.

Inspirado en el sistema nervioso
de los animales.

Robusto y puede manejar

Problemas de escalabilidad en
casos de gran cantidad de datos.

ANN datos corruptos. Muchas muestras de
(Redes neuronales Lo componen un arreglo de entrenamiento
artificiales) nodos y una funcion de Adecuado para el analisis de '
transferencia. problemas complejos. Requiere mucho tiempo de
procesamiento.
Utilizan reglas difusas para
representar el conocimiento. Suficientemente robusto para
un clasificador de imagenes.
Requieren una base de
RBS conocimiento y un método de La memoria requerida es Determinar la funcion de

(Redes Bayesianas)

razonamiento difuso.

Generalmente se usan reglas
difusas con clases y pesos
asociados a reglas.

minima.

No lo afecta el cambio de
ambiente.

membrecia es complejo.

Método estadistico

Basado en la regla de Bayes del
menor error.

Si un objeto pertenece a una
clase es debido a que la
probabilidad de pertenecer a esa
clase es mayor que la de
pertenecer a otra.

Escalables.
Robustos.

Buena respuesta en
clasificaciones lineales.

Se requiere un conjunto de datos
muy grande.

Presenta problemas con las
regresiones lo que hace que su
estimacion pueda tener errores.

Sirve para reducir la cantidad de
un grupo de datos.

Acepta una gran cantidad de
datos.

El método garantiza la

Puesto que cada componente
principal es combinacion lineal de
todas las variables originales se

PCA Algoritmo no supervisado minima pérdida de la hace casi imposible poder analizar
(Andlisis de g P ' informacion. la importancia de cada variable
components - . original en el nuevo espacio.
principales) Repres_e nta b&dlmegfs&onalmente Puesto que las componentes Se asume que todos los datos son

un conjunto de medidas para son ortogonales entre si se combinaciones lineales de cierta
determinar cluster entre ellas. -

pueden elegir tratar base.

independientemente.

Aprendizaje relativamente
Genera un arbol con los datos rapido. Deficiente clasificacion para
con particiones recursivas. muestras nuevas.

C45 Se pueden convertir las

El algoritmo analiza todas las
posibles pruebas y deja de la que
se obtenga més informacion.

reglas, de manera que sean
faciles de entender.

Buena calidad de
clasificacion.

Puesto que se maneja un arbol,
uno muy grande puede sobre
esforzar el sistema.
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6.5. Desarrollo del Software

6.5.1. Librerias para el Preprocesamiento de las imagenes

Tabla 4. Librerias para el Preprocesamiento de las imagenes

Libreria Caracteristicas S'Stema Lenguaje Licencia
Operativo
OPENCV OpenCv (Open
SourceComputerVision Library) a
Referencia: nivel de Preprocesamiento de imagen ind
http://docs.opencv.o tiene todas las caracteristicas . Windows, C++, Java, C, .
rg necesarias en el desarrollo del Linux, Mac OS, python Tipo BSD
proyecto, conversion a escala de i0S y Android
grises y filtros pasa alto y pasa bajo.
JFREECHART
JFreeChart permite una facil
Referencia: manipulacién de los datos de una
http://www.jfree.or imagen para poder establecer .
gljfreechart/ facilmente el histograma, ademas de - Java Tipo LGPL
ser una libreria bien manejada y
documentada.
ITK
ITK (InsightSegmentation and
Referencia: RegistrationToolkit) Provee un
http://www.itk.org/ conjunto de herramientas para Windows, .
registrar, filtrar y segmentar Unix y MacOS Ci+ Tipo BSD
imagenes especificamente del area
médica.
PIL
Libreria que Afiade capacidades de
Referencia: procesamiento de imagenes para el
http://www.python | intérprete de Python. Esta libreria es Copyright ©
ware.com/products/ | compatible con muchos formatos de 1997-2011 by
pil/ archivo, y proporciona un Python Secret Labs AB
procesamiento de imagen de gran Copyright ©
alcance y capacidades graficas, existe 1995-2011 by
un método de histograma que le Fredrik Lundh
permite sacar algunas
estadisticas de la imagen.
JAI
Esta libreria permite el filtrado, la
Referencia: manipulacién de datos pertenecientes
http://www.oracle.c a la imagen y el analisis de los
0 _mismos, mediante un equipo de Windows Java Tipo JDL
m/technetwork/Java | interfaces orientadas a objetos que XP/718
/j facilitan una programacién que
avase/tech/jai- permite manipular imagenes
142803.html facilmente.
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6.5.2. Librerias de Caracterizacién de imagenes

Tabla 5. Librerias de Caracterizacion de imagenes

Libreria Caracteristicas Slstem_a Lenguaje Licencia
Operativo
JFEATURELIB JFeatureL.ib es una libreria gratuita que
permite acceder a la informacién y a
Referencia: las caracteristicas de varios tipos de
https://code.google.co | imégenes principalmente enfocadas en Java Tipo GNU GPL
m/pl/jfeaturelib/ el area de la vision artificial, mediante
la seleccion de unas caracteristicas
Haralick.
LIRE Lire (LucenelmageREtrieval) Provee
una manera simple de caracterizar
Referencia: imagenes y fotografias basadas en sus .
http://www.lire- caracteristicas de color y textura, Java Tipo Gnu GPL
project.net/ ademas métodos sencillos para las
busquedas del Index.
OPENIMAJ OpenlMAJ (Open Intelligent
Multimedia Analysisfor Java) es un
Referencia: extensor conjunto de librerias y Windows,
http://www.openimaj. | herramientas que contle_nen analisis y Linux, unix, Java Tipo BSD
org/ generadores de contenido, de suma 10S
utilidad en el desarrollo de aplicaciones
de vision artificial.
BOOFCV BoofCV/() Es una libreria de cddigo
abierto para aplicaciones de vision
Referencia: artificial en tiempo real. Dentro de su
http:/boofcv.org/inde | funcionalidad se encuentra rutinas de Windows, Java Tipo Apache
x.php?title=Main_Pa | procesamiento de imagen a bajo nivel, | Unix, Linux licences
ge seguimiento de imagenes y visién
artificial geométrica.
OPENCV Ademas de poder realizar el proceso de
preprocesamiento de las imagenes Windows,
Referencia: OpenCV es capaz de realizar la Linux, Mac C++, Java, C, Tipo BSD
http://docs.opencv.or deteccion y descripcion de las 0S,i0S y python
g caracteristicas dentro de una imagen. Android
SCIKIT-IMAGE Sciit-Image es una coleccion de
algoritmos para el procesamiento de
Referencia: imagenes de contenido gratuito tanto - Python Tipo BSD
http://scikit- para los desarrollos académicos como
image.org/ laborales.
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Tabla 6. Librerias de Clasificacion de imagenes (para maquinas de soporte vectorial)

Libreria Caracteristicas Slstem_a Lenguaje Licencia
Operativo
Weka Weka es una coleccién de algoritmos
de aprendizaje artificial que se pueden
Referencia: aplicar desde la interfaz grafica de
http://www.cs.waikat | Weka o desde el codigo java del
o.ac.nz/ml/weka/ usuario. Contiene herramientas de Java Tipo GNU GPL
Preprocesamiento, clasificacion,
regresion,  clustering, asociacion de
reglas y visualizacion.
LIBSVM LIBSVM es un software de manejo de
maquinas de  soporte  vectorial .

Referencia: integrado para clasificacion, regresion Windows, _
http://www.csie.ntu.e | y estimacion de distribuciones el cual | LINUX, unix, Java Tipo Gnu GPL
du.tw/~cjlin/libsvm/ | soporta clasificacion de varias clases. 0S-X

MULAN MULAN es una libreria de aprendizaje
mecanizado que permite establecer

Referencia: clases a los conjuntos  de
http://mulan.sourcefo | entrenamiento, para poder realizar la .

e . S Windows,
rge.net/ clasificacion  binaria. La libreria - . .
. e . - Linux, unix, Java Tipo Gnu GPL
permite clasificacion, ranking vy 0S-X
clasificacion (no posee interfaz
grafica).
SVMLIGHT SVMLIGHT- es una implementacion
de maquinas de soporte vectorial en c,
Referencia: cuyas caracteristicas principales son
http://svmlight.joachi | algoritmos de réapida optimizacion, V\/_indoyvs, Java. C. C++ Tipo Gnu GPL
ms.org/ resolucion optima de problemas de | Unix, Linux n
clasificacion y de regresion, problemas
de ranking, entre otras funcionalidades.
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6.6. Medidas de Evaluacion para un Clasificador

Para hacer andlisis de la eficiencia de los clasificadores y de la
evaluacion de las caracteristicas se tienen en cuenta dos principales
métodos de analisis, obteniendo indicadores de desempefio con la
matriz de confusién y las curvas ROC.

6.6.1. Matriz de confusién

Entrega una evaluacion de desempefio de un clasificador, ademas
se utiliza para la presentacion de los resultados del clasificador
mediante el uso de una matriz de orden N*N (cuadrada), donde N
es la cantidad de clases. En las columnas se presentan las clases
reales, mientras que en las filas se presentan las clases que el
clasificador determino.

La suma vertical de los datos de la matriz entrega la distribucién
real de las clases, mientras que la suma horizontal muestra la
distribucion de las clases que el clasificador determind.

Tabla 7. Matriz de confusién

A partir de esta matriz se pueden obtener los siguientes
indicadores:

Proporcidon de verdaderos positivos: a este indicador se le
denomina la efectividad del clasificador,

vp

PVP= .
VP+FN

Proporcidn de falsos negativos: a este indicador se le denomina el
error positivo del clasificador,

PFN= —
VP+FN

Proporcion de verdaderos negativos: a este indicador se le
denomina la especificidad del clasificador,

PVN= N
VN+FP

Proporcidn de falsos positivos: a este indicador se le conoce como
la proporcion del error negativo,

FP

PFP= .
VN+FP

Verdadero Falso
Verdadero  Verdadero-Positivo(VP) Falso-Positivo(FP)
Falso Falso-Negativo(FN) Verdadero-Negativo(\VVN)

Valor predictivo positivo: este indicador determina la precision del
clasificador,

vpp= 2
VP+FP
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Valor predictivo negativo:

VN
VN+FN

VPN=

6.6.2. Curvas ROC

Las curvas ROC o mas bien el espacio ROC (Receiver
OperatingCharacteristic) define un sistema de coordenadas para
desarrollar una evaluacion del desempefio del clasificador
mediante el andlisis de la efectividad y la especificidad del
clasificador. Ellas muestran la relacion entre las muestras
adecuadamente clasificadas (verdaderos positivos, PVP) y las
muestras que fueron clasificadas erréneamente que no pertenecen a
esa clase pero si se clasificaron como que lo fueran (falsos
positivos, PFP).

Para construir el grafico se toma como variable independiente la
proporcion de falsos positivos y como variable independiente la
proporcion de verdaderos positivos. Para dibujarlo se construye
una linea convexa que forman los puntos de los pares (PFP, PVP)
del clasificador que se esté evaluando. Mientras la curva se
encuentre mas pegada a la parte superior izquierda, indica que el
clasificador tiene un buen desempefio de calidad, en otras palabras
el clasificador que maximice el area bajo la curva es el mejor,
como aquella que se acerque a la diagonal de 45 grados es aquella
que tiene el peor desempefio.

7. DESARROLLO Y EVALUACION DEL SISTEMA DE
VISION ARTIFICIAL PARA LA RECOLECCION DEL
FRUTO DE NEEM

7.1. Adquisicion de las imagenes

Las imagenes de los frutos del arbol de Azadirachta Indica se
obtuvieron gracias a un proyecto personal de una de las familias de
los implicados en el trabajo de grado, el cual cuenta con un plantio
de dicho arbol de més de 12 hectdreas, con mas de 1500 (mil
quinientos) éarboles del fruto. Dentro de estos arboles se
seleccionaron aleatoriamente 100 de ellos (los que mas variedad
del fruto mostraban entre estados maduro, sobre-maduro y verde)
para realizar el proceso de recoleccion.

Una vez obtenidos los frutos, estos fueron llevados al laboratorio
del grupo de investigacion de oOptica de la Universidad Pontificia
Bolivariana, quienes proporcionaron el espacio para la adecuada
toma de las imagenes. Para esta era necesario evitar tanto la
reflexion como la refraccion de la luz, lo que se logra gracias a que
las paredes dispuestas de dicho laboratorio, se encuentran pintadas
completamente de negro y una vez apagadas las luces, no hay
interferencia de otras fuentes luminosas. Ademas el laboratorio
cuenta con instrumentos ajustables para el montaje de una cdmara,
lentes que amplian o dirigen la luz a determinado punto, y una
iluminacién homogénea para la obtencion més pura de las
caracteristicas de la imagen
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Figura 3. Montaje para la toma de imagenes

En la Figura 3, se puede apreciar el montaje realizado en el
laboratorio con el equipo disponible para esto.

Por parte del grupo de 6ptica, se hizo uso de una ld&mpara, capaz de
generar una luz uniforme, de tripodes para ubicar adecuadamente
la cdmara, de un lente, que se utilizé para aumentar la luz de la
lampara (este primer lente se encontraba dentro de la misma) y de
un segundo lente para focalizar mas la luz proveniente de la
lampara.

La camara que se utilizd para la adquisicién de las fotografias fue
una céamara fotografica Cannon Cannonef 18-35. Debido a su
excelente resolucidn, la posibilidad de tomar muchas fotos de
manera consecutiva y a la facilidad que presta para ubicarse
estaticamente con el tripode que se encontraba en el laboratorio.

Para la realizacién de las capturas se tomaron 1300 frutos en total,
entre los que se encontraban los tres estados del frutos (maduros,
sobremaduros y verdes). Durante un dia completo de recoleccién
de estos frutos en el municipio de San Jerénimo, Antioquia, se
hace una seleccion previa para poder determinar los que mas
informacién aportan al clasificador, aquellos que no posean rasgos
confusos ni que presenten tonos de color o de textura que se
pudiese confundir entre las 3 clases. De estos 1300 frutos se
seleccionan 1100, y de estos, 1000 son utilizados en el
entrenamiento del clasificador y los otros 100 se usan para las
pruebas del mismo.

La recoleccion de los frutos se realiz6 un dia antes de la toma de
fotos, por lo que la conservacion de los frutos del &rbol de
Azadirachta Indica se hizo mediante el almacenamiento del fruto
en neveras a temperaturas bajas, lo que permiti6 que las
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propiedades tanto de color como de textura permanecieran intactas 7.1.1. Definicion de las iméagenes de Azadirachta Indica

en el fruto. e
Para el analisis y el desarrollo del software se van a tener en cuenta

3 caracteristicas de frutos del arbol de Azadirachta Indica.

Se recolectaron 1000 imagenes en total para la etapa de - Fruto en estado verde: Este fruto presenta un color verde
entrenamiento, las cuales tienen las siguientes dimensiones (775 * intenso semi-liso y de tamafio entre 1.7 cm y 2.2 ¢cm
516) pixeles quedando de la siguiente forma: aproximadamente.

Figura 5. Ejemplo de fruto de Azadirachta Indica en

Figura 4. Ejemplo de fruto de Azadirachta Indica de
estado verde

toma original
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- Fruto en estado maduro: En estado maduro los
frutos de Azadirachta indica se ven mas amarillos y
les surgen manchas de color rojizo.

Figura 6. Ejemplo de fruto de Azadirachta Indica en
estado maduro

- Fruto en estado sobremaduro: En estado sobremaduro el
fruto de Neem presenta cambios mas fuertes, su color
cambia a rojizo fuerte y su tamafio se reduce, se ve mas
seco, menos liso y las manchas que aparecian
previamente se tornan mas intensas.

Figura 7. Ejemplo de fruto de Azadirachta Indica en
estado sobremaduro

7.2. Preprocesamiento

Para facilitar el proceso de caracterizacién de los frutos de
Azadirachta Indica, se realiza un proceso de filtrado dentro de la
imagen obtenida, con la finalidad de eliminar la mayor cantidad de
ruido posible, el cual queda en las iméagenes tras su adquisicion.
Por lo tanto, este proceso se enfoca en suprimir el exceso de
iluminacién, las sombras no deseadas y los elementos que no
hagan parte del fruto en si mismo, resaltado a su vez, la
informacién necesaria para el posterior analisis.
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7.2.1. Programacion

Se desarroll6 una aplicacién en JAVA capaz de mapear la imagen
inicial a una imagen en escala de grises. Dado que el color dentro
de los frutos de Neem resulta de vital importancia en la posterior
etapa de clasificacion, este proceso solo se hace con el fin de filtrar
y eliminar todos los aspectos externos al fruto, lo que quiere decir,
que tras el filtrado que se lleva a cabo sobre la imagen en estado de
escala de grises se recupera la imagen a color, pero esta vez con la
mayor cantidad de ruido filtrado posible.

Para realizar este proceso de mapeo a escala de grises, se tomo
cada pixel de la imagen y se le extrajo la caracteristica de
luminancia de la imagen (escala de grises) mediante la ecuacion
(1), calculada a cada pixel.

Aplicando la ecuacion (1) en JAVA:
color_gris= (color_rojo*0.3+color_verde*0.6+color_azul*0.1);

Donde, color_rojo equivale a la componente de color rojo en el
modelo de color RGB, color_verde equivale a la componente de
color verde en RGB vy color_azul equivale a la componente de
color azul en RGB.

En la Figura 9, se encuentra un ejemplo de la aplicacion de dicho
proceso sobre una imagen de un fruto del arbol de Azadirachta
Indica maduro, cuya imagen original se muestra en la Figura 8, sin
embargo el procedimiento descrito se realiz6 con cada muestra,
desde las que se encuentran en estado maduro, verde y
sobremaduro.

Imagen original:

Figura 8. Azadirachta Indica madura de prueba para el
preprocesamiento
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Imagen luego de aplicar la conversion a escala de grises pixel a Para poder realizar los histogramas se utilizd6 la libreria con
pixel: licencia LGPL JFreeChart, la cual permite mediante una coleccién
de datos de una imagen basados en color, realizar el histograma de
los mismos.
Histograma
45.000
40.000
35.000
30.000
25.000
20.000 1
Figura 9. Azadirachta Indica madura en escala de grises 15.000
10.000
Tras la conversion a escala de grises, se le debe realizar a la
imagen un analisis del histograma, con el fin de analizar dentro de 5.000
qué rangos de color se encuentra la imagen.
El histograma se le realiz6 a todas las iméagenes de Azadirachta 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260
Indica para poder establecer adecuadamente el valor umbral. [® Histograma de la imagen |

Figura 10. Histograma imagenes frutos maduros
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Como se pudo observar, la cantidad de datos relevantes en la
Figura 10, muestra la tendencia de las imagenes de los frutos
maduros, cuyos datos de importancia para la adecuada
implementacion estan después de los 140 hasta 195
aproximadamente.

Histograma

50.000

45,000

40.000 1|

35.000

30.000

25.000

20.000

15.000

10.000

5.000

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

II Histograma de la imagenl

Figura 11. Histograma imagenes frutos verdes

Histograma
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Figura 12. Histograma imagenes frutos sobre- maduros

En la Figura 11 los datos relevantes se encuentran entre 150 a 195
y finalmente en Figura 12, se observa mas ruido en la imagen que
en las anteriores, debido a que el color de las imagenes de los
frutos sobremaduros es muy rojo, y eso hace que se modifique el
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histograma, observandose un rango que va aproximadamente
desde 10 hasta 160 (se debe tener en cuenta que los valores muy
altos dentro del histograma equivalen a la cantidad de iluminacién
y esta es conveniente eliminarla), sin embargo se asumira desde
140 hasta 240 unidades

Para proseguir con el analisis se debe realizar el establecimiento de
un valor umbral para poder filtrar la mayor parte del ruido posible
de cada tipo de imagen del fruto, desde el més verde hasta el mas
maduro.

En este proyecto se utilizara la union de los tres espacios umbrales
gue se mostraron en los histogramas anteriores, para determinar el
gue se va a establecer para todas las imagenes.

Por lo tanto se deben unir los 3 conjuntos de muestra,
Conjunto A {10,160} (imagen sobremadura).
Conjunto B {150,195} (imagen verde).

Conjunto C {140, 190} (imagen madura).

Al realizar la operacion de conjuntos union

{A} U {B} U {C} = {AUBUC}

De aqui se establece que el valor umbral con el que se
determinaron las muestras de segmentacién para el
preprocesamiento es de {10, 195}.

Que en Java es:
if ((color_gris<195)&&(color_gris>10)) {
Donde color_gris es el resultado de la ecuacion 1.

El resultado observado, indica que para que el umbral acepte y
filtre Unicamente las iméagenes de frutos de Azadirachta Indica, el
rango debe ser de [10, 195] aproximadamente para todos los casos.

Finalmente con el establecimiento de este umbral se obtiene el
resultado de la imagen segmentada.

Figura 13. Imagen segmentada de un fruto sobremaduro
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7.3. Caracterizacion

La caracterizacion es el proceso en el cual se obtienen de la
imagen sus caracteristicas relevantes. Este proceso de es vital
importancia para una adecuada clasificacién final, dado que se
necesitan las caracteristicas que mas varien entre los diferentes
tipos de muestra.

Como se habia indicado previamente, es complejo hacer que sean
funcionales las caracteristicas de tamafio dentro de un sistema de
vision artificial, por las distancias de la cdmara, pero basicamente
por el tipo de implementacién, donde el tamafio de fruto de la
Azadirachta Indica no es determinante en el proceso de
maduracion del mismo.

Se concluyé por la elaboracion de proyectos con frutos de
similares caracteristicas a las del Azadirachta Indica (similares
tanto en tamafio, textura y color del fruto), que las caracteristicas
mas relevantes eran las caracteristicas de color y las caracteristicas
de textura. A continuacion se encuentran los modelos elegidos para
el desarrollo de la caracterizacidn del sistema.

7.3.1 Caracteristicas de color

Dentro de las caracteristicas de color se ve generalmente que son
utilizados el modelo de color RGB (rojo, verde, azul) y el modelo
de color HSB (matiz, saturacion y brillo), sin embargo este ultimo
modelo, es el més utilizado en los frutos que varian en las mismas

tonalidades que lo hace el Neem, por lo que se tomara dicho
modelo de color como el que se utilizara para este sistema.

Tabla 8. Descripcion del modelo HSB y RGB

Nombre caracteristica

Descripcion caracteristica

Componente H (HSB)

Este valor determina el valor del
matiz en el modelo de color HSB.

Componente S (HSB)

Este valor determina el valor de la
saturacion en el modelo de color HSB.

Componente B (HSB)

Componente R (RGB)

Componente G (RGB)

Componente B (RGB)

Este valor determina el valor del brillo
en el modelo de color HSB.

Este valor determina la cantidad de
rojo dentro del histograma RGB.

Este valor determina la cantidad de
verde dentro del histograma RGB.

Este valor determina la cantidad de
azul dentro del histograma RGB.
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7.3.2. Caracteristica de textura

Las caracteristicas de textura son las formas que se encuentran
sobre la superficie de la imagen y que le entregan o le quitan
regularidad al fruto, las caracteristicas que se obtienen de la textura
son: suavidad, rugosidad y regularidad.

Para poder determinar las caracteristicas de textura se evaluaron
aquellas caracteristicas cuantificables provenientes de la matriz de
coocurrencia, con el fin de simplificar el proceso del clasificador y
no hacer necesario el establecimiento de escalas, las cuales son
necesarias cuando se hace uso de caracteristicas calificables.

Las caracteristicas con las que se contd fueron las caracteristicas
Haralick, las cuales provienen de operaciones dentro de la matriz
de coocurrencia y su diagonal.

En la Tabla 9 se evidencian las caracteristicas Haralick.
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Tabla 9. Caracteristicas Haralick

Nombre Caracteristica Haralick

Descripcion

Forma de Medida

Segundo momento angular

Mide la homogeneidad de una imagen.

Cuantitativo,
numérico

Homogeneidad local

Da informacién de la regularidad de la textura de
una imagen.

Cuantitativo,
numérico

Suma de entropia, de varianza 'y
de promedio

Proveen informacion final acerca de los
descriptores de entropia, de varianza y de
promedio.

Cuantitativo,
numérico

Diferencia de varianza y de

Estas caracteristicas proveen informacion de la
diferencia de los descriptores de varianza y de

Cuantitativo,

entropia entropia. numérico
Informa con base en el signo de la variable y de su I
L . ): Cuantitativo,
Directividad valor la direccion de la textura. L
numérico
Su valor se torna alto si la imagen es muy rugosa o —
. - 'a imag yrug Cuantitativo,
Contraste tiene varias variaciones de color.

numérico

Maxima probabilidad

Entrega informacién sobre los pixeles de la matriz
de coocurrencia, el valor es mayor si hay picos de
intensidad.

Cuantitativo,
numérico

Correlacion

Representa la medida de relacion lineal entre dos
intensidades de color dentro de la matriz. El valor
de este descriptor se ve afectado directamente
cuando la dispersion lineal de los elementos de la
matriz es muy grande.

Cuantitativo,
numerico

Momento de diferencia de orden

Este descriptor informa acerca de la dispersion de

Cuantitativo,

la textura. L
K numerico
Es la dispersion que tienen los elementos con I
. . . Cuantitativo,
Varianza respecto al valor medio a medida. L
numerico
El valor de este descriptor aumenta mientras mas I
p . . . Cuantitativo,
Entropia semejante sean los pixeles de la imagen.

numérico

Suma de la varianza y suma de la
entropia

Estos descriptores permiten determinar una suma
total de los valores de la varianza y la entropia en
una imagen.

Cuantitativo,
numérico

Diferencia de la varianza y de la
entropia

Estos descriptores permiten determinar la
diferencia total de los valores de varianza y de
entropia de una imagen.

Cuantitativo,
numeérico

Maximo coeficiente de correlacién

Este descriptor indica la medida de la dependencia
que tengan dos variables aleatorias del sistema.

Cuantitativo,
numérico

Informacion medida de
correlacion

Este descriptor entrega la informacion requerida
de las relaciones entre las caracteristicas del
sistema.

Cuantitativo,
numérico
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7.3.3. Aplicacion de la caracterizacion

Para el desarrollo de esta etapa se utiliza nuevamente el lenguaje
de programacion JAVA, pero se tienen en cuenta nuevas librerias
y nuevas herramientas para el adecuado tratamiento.

Los parametros que se utilizan sobre el sistema de clasificacién
son el resultado de la etapa anterior, el preprocesamiento de la
imagen, con el fin de que en esta etapa no se entreguen datos que
no pertenezcan a la imagen y de optimizar el tiempo que el
caracterizador gaste.

La libreria por la que se decant6 fue JFETURELIB (Libreria para
caracteristicas de Java), debido al tipo de licencia (GNU GPL), el
cual permite utilizar la libreria de forma gratuita en el ambito
académico, ademas la utilizacion de dicha libreria, se debe a la
facilidad para la extraccién de los descriptores. Por otro lado, la
libreria hace uso de LIRE, lo que permite obtener con facilidad las
caracteristicas de color de los modelos RGB y HSB, y simplifica el
proceso de determinacion del histograma (el cual es el que se usa
en la caracterizacion de la imagen como caracteristica de color).

Para determinar las caracteristicas Haralick de la imagen se utiliz6
el objeto Haralick de la clase JFETURELIB, el cual hizo posible
acceder a la siguiente informacidn de caracteristicas. En Java:

Description es un objeto de la clase Haralick.
Haralick descriptor = new Haralick();

descriptor.getDescription();

Haralick features: Angular 2nd moment, Contrast, Correlation,
variance, Inverse Difference Moment, Sum Average, Sum
Variance, Sum Entropy, Entropy, Difference Variance, Difference
Entropy, Information Measures of Correlation, Information
Measures of Correlation, Maximum Correlation Coefficient

Ademas se crea un objeto de la clase Histogram.
HistogramdescriptorColor = new Histogram();

Ademés de la facilidad de la licencia de JFEATURELIB para
admbitos académicos se hizo seleccion de esta libreria por las
funciones que tiene con los histogramas de las iméagenes,
permitiendo simplificar la cantidad de datos que entrega en la
funcidn resultante a eleccion del programador.

En el caso de las imagenes de Azadirachta Indica se tomo el
histograma con 128 valores, tanto para el histograma de RGB
como para el histograma de HSB. En Java:

propRGB.setProperty(LibProperties. HISTOGRAMS_BINS,128);
propHSB.setProperty(LibProperties. HISTOGRAMS_BINS,128);

El método getDescription de histograma, entrega el parametro que
se le envia, en este caso se le envio el pardmetro “HSB” vy el
parametro “RGB”

propRGB.setProperty(LibProperties. HISTOGRAMS_TYPE,
"RGB");
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propHSB.setProperty(LibProperties.HISTOGRAMS_TYPE,
"HSB");

Los dos siguientes son los descriptores se ejecutan enviando como
parametro la imagen que se desea evaluar:

descriptorRGB.run(image);
descriptorHSB.run(image);

descriptorColor.run(image);

Pasado esto, el software tiene acceso a las caracteristicas de color
y las caracteristicas de textura Haralick.

Muestra de las caracteristicas de textura Haralick (15)

0,66714/ 0,82659/ 40928,07971/ 40809,53733/ 0,96757/ 55,74382/
167,82900/ 0,94987/ 1,00988/ 0,81460/ 0,24345/ -0,79280/
0,85512/ 1,07652

Los vectores de caracteristicas se almacenaron en 3 listas
diferentes

List<double[]> featuresRGB = descriptorRGB.getFeatures();

List<double[]> features = descriptor.getFeatures();

List<double[]> featuresHSB= descriptorHSB.getFeatures();

7.3.4. Seleccidn de las caracteristicas
Cada imagen es representada con 271 caracteristicas:

e 128 caracteristicas que pertenecen al histograma del
modelo de color RGB.

e 128 caracteristicas que pertenecen al histograma del
modelo de color HSB.

e 15 caracteristicas HARALICK de textura.

Sin embargo, varias de estas caracteristicas no presentan
informacién de utilidad para el clasificador, tales como las
caracteristicas de la 8 a la 20, dentro del histograma del modelo de
color HSB, cuya gran mayoria de muestras tienen el valor dentro
de ese parametro en 0, 0 en algunas de las caracteristicas de textura
donde el valor que obtienen todas las muestras es muy aproximado
0 estad compuesto dentro de otro rango de otra clase. Por ejemplo la
caracteristica de segundo momento angular tiene un rango dentro
de las imagenes de Azadirachta Indica madura entre 0.06343 y
0.570334, mientras las imagenes del fruto sobremaduro estan en el
rango de 0.104 y 0.798 y del fruto verde estan entre 0.064 y 0.873,
lo que equivale a mayor probabilidad de una clasificacion err6nea
por una ubicacion indebida de la maquina de soporte vectorial, por
lo tanto, se debe realizar una extraccion de las caracteristicas mas
relevantes (llamadas las caracteristicas mas efectivas) dentro de las
previamente seleccionadas para evitar altas probabilidades de
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clasificaciones erréneas y no entregarle datos irrelevantes que
dentro del proceso de clasificacion, podrian hacer mas costoso el
sistema en términos de tiempo y recursos.

Para realizar el filtrado de caracteristicas se hace uso del software
Weka, la cual tiene metodologias para la seleccién de
caracteristicas y es un software que permite ser utilizado en
investigaciones académicas gratuitamente (GNU General Public
License).

£ Weka GUI Chooser T o S

Prograrn Visualization Tools Help
Applications
WEKA [ =

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowdedge Anabysis KnowledgeFlow
Version 3.6.12
(€} 1999 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 14. Imagen de la interfaz de Weka

Weka recibe los archivos en formato .ARFF (el cual separa por
comas todas las caracteristicas de cada imagen y le asigna una
cabecera donde se encuentran todas las caracteristicas con una
etiqueta de @atributte, el nombre del archivo con una etiqueta de
@relation y previo a las caracteristicas una etiqueta de @data).
Por esto se transforma el conjunto de datos que se encontraban
dentro de featuresRGB, features y featuresHSB a un archivo
separado por comas y se le agrega la cabecera previamente
mencionada.

Para poder hacer uso del filtrador de caracteristicas de Weka se
ingresa en la ventana “Explorer”, la cual permite ingresar el
archivo .ARFF para luego seleccionar las caracteristicas relevantes
en la pestafia “Select attributes”.
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o P

Figura 15. Interfaz gréafica de Weka para el filtrado de
caracteristicas

En esta etapa se selecciona el método y el atributo de evaluacién
para los atributos. Debido a la alta correlacién que tienen las
caracteristicas, la funcion més Optima para el filtrado de las
caracteristicas de Azadirachta Indica es el CfsSubsetEval, la cual
evalla el valor de un subconjunto de atributos considerando la

capacidad de prediccion individual de cada caracteristica, tomando
el valor de la redundancia dentro de las caracteristicas.

Se prefieren los subconjuntos de caracteristicas que estan
altamente correlacionados con la clase, mientras que tiene una baja
intercorrelacion.

=

(' Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | yisualize
Attribute Evaluator I

[ croese | chssubseteval
Search Method

ﬂestﬂrst DINE

Attribute Selection Mode
@ Use fl traning set

Attribute selection output

Including locally predictive attributes -

() Cross-validation Folds |10

Selected ancributes: 2,4,5,6,7,2,10,11,12,13,14,16,17,18 & 14
DiferenciaDelaVarianza
CaracteristicaColor§Ss2
CaracteristicaColoriiSB3
CaracteristicaCelorHSB4
CaracteristicaColorfS333
CaracteristicaColorfiSB36
CaracteristicaColorASBe2
CaracteristicaColorfS3e7
CaracteristicaColorHSB&1
CaracteristicaColorRGEL
CaracteristicaColorRGB10
CaracteristicaCelorRGB31
CaracteristicaColorRG337
CaracteristicaColorRGB46

Seed |1

Result it (ight <ick fr options)

04:06:29 - BestFirst + CfsSubsetEval

m

Status

oK wxn

Figura 16. Interfaz grafica de Weka después del filtrado
de caracteristicas
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La metodologia bestFirst junto al atributo de evaluacion
CfsSubsetEval selecciond 14 caracteristicas:

DiferenciaDeLaVarianza
CaracteristicaColorHSB 2
CaracteristicaColorHSB 3
CaracteristicaColorHSB 4
CaracteristicaColorHSB 33
CaracteristicaColorHSB 36
CaracteristicaColorHSB 42
CaracteristicaColorHSB 47
CaracteristicaColorHSB 61
CaracteristicaColorRGB 1
CaracteristicaColorRGB 10
CaracteristicaColorRGB 31
CaracteristicaColorRGB 38
CaracteristicaColorRGB 46

Con base en estas 14 caracteristicas, ademés de la clase, se genera
un archivo .ARFF con las caracteristicas de todas las imagenes
para ingresar al clasificador.

7.4. Clasificacion

La clasificacidn es el proceso en el cual, con base en los conjuntos
de caracteristicas previamente obtenidos se hace uso de la
inteligencia artificial, de los modelos supervisados de

entrenamiento para entrenar un sistema que permita analizar y
decidir a cudl clase pertenece una nueva instancia de una imagen
que se desee clasificar.

7.4.1 Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial son sistemas de aprendizaje que
permiten solucionar problemas de clasificacion y de regresion de
una manera bastante eficiente. Basada en la teoria del aprendizaje
estadistico, sus principales ventajas son: su sélida fundamentacion
matematica que se basa en el concepto de minimizacion del riesgo
estructural, lo que ayuda a minimizar la probabilidad de una
clasificacion errénea en nuevas muestras, lo que es de mucha
utilidad cuando no se dispone de un conjunto de entrenamiento
muy extenso, siendo también muy eficiente en sistemas donde la
cantidad de caracteristicas sea muy grande, finalmente las
tecnologias, las herramientas y algoritmos que han implementado
este sistema son suficientemente robustos y completos para dar
solucién al problema de clasificacién de una manera réapida y
eficiente.

Las maquinas de soporte vectorial, son una técnica de aprendizaje
de inteligencia artificial supervisado, donde lo primero que se
establece es el mapeo los puntos de entrenamiento a un espacio de
mayores dimensiones, luego se construye un hiperplano que separa
los puntos en sus clases respectivas, para finalmente clasificar un
nuevo punto con base en la ubicacién de un punto de las mismas
caracteristicas dentro del hiperplano (Labrador., 2009).
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Figura 17. Ubicacion de un punto en el hiperplano con
una maquina de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial son un sistema, donde la gran
mayoria de los pardmetros que son requeridos por el usuario se
encuentran ya previamente presentes en uno de sus modelos, el
procedimiento que recomienda (Hsu et al., 2010) para el desarrollo
de una maquina de soporte vectorial de manera sencilla
implementada en software consiste en lo siguiente:

- Se deben transformar los datos en un formato entendible
por el médulo de entrenamiento (este es el archivo .ARFF
que se desarrolla en la seccién de caracterizacion).

- Probar aleatoriamente los pardmetros y algunos de los
tipos de Kernel (6 utilizar un sistema con los parametros
establecidos).

- Probar.

- Se recomienda en caso de tener un conjunto de
entrenamiento con pocas caracteristicas el Kernel RBF
K(X, y)=e, sin embargo, en las implementaciones de gran
cantidad de caracteristicas, se recomienda un Kernel
lineal.

- Con base en estos parametros se puede implementar una
maquina de soporte vectorial que es capaz de predecir con
base en una muestra de caracteristicas a cuél de ellas
pertenece.

Se seleccionaron las maquinas de soporte vectorial por la gran
cantidad de caracteristicas que en un principio se debian analizar,
previo al filtrado de caracteristicas, por otra parte se selecciona por
la buena documentacion y por su funcionalidad.

7.4.2. Programacion

Para desarrollar el proceso de clasificacion se utiliza nuevamente
el lenguaje de programacion Java y nuevamente Weka, sin
embargo, esta vez se hizo uso de la libreria para Java de Weka, la
cual es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para
tareas de mineria de datos. Una de las ventajas de Weka es que
puede ser utilizado desde la interfaz grafica (como se vio
previamente en el proceso de extraccion de caracteristicas) y se
puede utilizar desde el codigo Java del usuario. Weka contiene
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herramientas para el preprocesamiento, la clasificacién, la
regresion, clustering, asociacién de reglas y visualizacién, ademas
de tener licencia GNU-GPL.

Para entrenar las maquinas de soporte vectorial en Weka, se
utiiza SMO (sequential minimal optimization) por su
escalabilidad, por su capacidad de ser funcional en conjuntos de
datos muy dispersos y porque las maquinas de soporte vectorial
requieren la solucién para un problema cuadratico muy grande.
SMO permite dividir este problema en pequefios sistemas
cuadraticos mas pequefios. La cantidad de memoria utilizada por
SMO es lineal, basada en el conjunto de entrenamiento lo cual le
permite abordar problemas de clasificacion muy extensos (con
grandes cantidades de caracteristicas o con grandes cantidades de
muestras en el conjunto de entrenamiento), el cual es un algoritmo
iterativo para resolver problemas de clasificacion.

Para programar la maquina de soporte vectorial en Java se requiere
el objeto SMO. en Java:

SMO clasificador= new SMO();

Con base en el anterior objeto es que se van a generar los
hiperplanos de la méquina de soporte vectorial, para poder
generarlos se necesita crear una instancia, esta instancia se hace
con base en el archivo .ARFF que se cre6 en la etapa de seleccion
de caracteristicas, dicho archivo cuenta con la cabecera para la
lectura de los archivos .ARFF, las caracteristicas y los datos de
todas las 1000 imagenes de Azadirachta Indica con las que se va a
entrenar el clasificador.

La instancia en Java se genera asi:

Instances training_data = new Instances(new BufferedReader(
new FileReader("caracteristicasTodasNeem.arff")));

Donde “caracteristicasTodasNeem.arff” es el archivo mencionado
anteriormente.

Ademas al clasificador se le deben dar a conocer las clases, esto se
le indica a la instancia asi:
training_data.setClassIndex(training_data.numAttributes() - 1);

En el archivo, la clase es el dltimo valor por lo que se indica de esa

manera.

Finalmente se construye el clasificador

entrenamiento.
clasificador.buildClassifier((training_data));

con el conjunto de

Para poder crear el modelo se necesita ademas del conjunto de
entrenamiento un conjunto de prueba, que debe tener el mismo
formato de .ARFF (en la etapa de funcionalidades del software, se
muestra como se obtuvo un archivo .ARFF con base en una
imagen preprocesada) con el fin de analizar una imagen de
muestra.

Se crea la instancia del conjunto de prueba asi:

Instances testing_data = new Instances(new BufferedReader(new
FileReader("prueba.arff")));

Se le asigna la clase (esta clase es necesaria colocarla dentro del
archivo, sin embargo, no corresponde a la clase a la que pertenece
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la instancia de la imagen, se acordd asignarlas todas siempre
“verde”).
testing_data.setClassIndex(testing_data.numAttributes() - 1);

Finalmente se realiza el proceso de evaluacién (donde se mapea
nuevamente el conjunto de datos dentro de testing_data a los
hiperplanos generados a partir de training_data) y permite
clasificar adecuadamente la muestra.
eval.evaluateModel(clasificador, testing_data);

7.5. Software

Las etapas de preprocesamiento, caracterizacion y clasificacién
previamente mostradas tienen como funcidn el establecimiento del
conjunto de entrenamiento de valores umbrales para el
preprocesamiento, el conjunto de imagenes preprocesadas las
cuales se ingresaron al caracterizador que ayudo a crear el archivo
ARFF, el establecimiento de las caracteristicas finales, el analisis
de las caracteristicas, la determinacion de los histogramas y las
imagenes en escala de grises, sin embargo, como software
funcional trabaja solo de manera controlada, por lo que se debe
implementar nuevas funciones que permitan que el programa sea
utilizado a conveniencia por las necesidades del usuario final, en
otras palabras lo que el software debe realizar es recibir una
imagen del fruto de Azadirachta Indica, realizar el proceso de
preprocesado de forma transparente para el usuario
(respectivamente en la clase encargada), luego, realizar el proceso
de extraccion de caracteristicas del fruto preprocesado, generar un

archivo con las condiciones para que el clasificador lo reciba como
entrada y como salida dé el nombre de la clase a la que pertenece
el fruto.

7.5.1. Interfaz Gréfica

La interfaz grafica del software queda resumida en 2 Frames, el
primero de ellos es el inicio.

|| Clasificador de imdgenes. Karen Berrio Jalil, Jaime Mojica Medina. UPB 2015 =

Bienvenido al clasificador de imagenes del fruto del arbol de Azadirachta Indica

Selecciona la imagen que deseas clasificar con el botdn que se encuentra a continuacion

Procesar Imagen |

Salir |

Figura 18. Vista del Frame principal del programa de
clasificacion de imagenes

La interfaz es simple e intuitiva. Cuando el usuario requiera
realizar la clasificacion de una imagen accederd al boton
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“Procesar Imagen” el cual permitira ingresar la imagen que se
desea analizar, para asi determinar su clase y si por otra parte, si se
desea abandonar el programa se puede ingresar al botén “Salir”.

El segundo Frame muestra 2 imagenes: la imagen original que va a
ser clasificada y la imagen en escala de grises, la que se utiliza
para realizar el proceso de preprocesamiento.

) Imagen original y en escala de grises =B %

Figura 19. Imagen de prueba original y en escala de
grises

7.5.2. Preprocesamiento

La etapa de caracterizacién se modifica para poder realizar la
seleccion de la imagen que desea clasificar el usuario (se crea un
conjunto de prueba con 100 iméagenes en total, las cuales estan
listas para ser analizadas. Este conjunto de imagenes contiene 34
imagenes en estado maduro del fruto de Azadirachta Indica, 33
imagenes en estado sobremaduro y 33 imagenes del fruto en estado
verde, el conjunto de imagenes se adjunta con la entrega del
trabajo de grado, asi como todos los conjuntos de datos e iméagenes
entre los que se encuentran las imagenes preprocesadas de
Azadirachta Indica que se usaron para crear el conjunto de
entrenamiento, los histogramas pertenecientes a las imagenes
preprocesadas de entrenamiento y de prueba y el conjunto de las
imagenes originales tanto las 1000 de entrenamiento como las 100
de prueba).

Dentro del software se agregd un selector que permite tomar
cualquier imagen (en la imagen se muestra una imagen de la
carpeta “test”, la cual contiene las imagenes de muestra).

En la imagen se observa todo el conjunto de imagenes de prueba,
las cuales no pertenecen al conjunto de entrenamiento.
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Figura 20. Imagenes de prueba contenidas en la carpeta
“test”

Por otra parte, la etapa de preprocesamiento se debe modificar para
que sea capaz de reconocer el estado de una imagen que no sea
ideal, por lo tanto se debe desarrollar un preprocesador capaz de

identificar una imagen con factores externos como sombra, luz y
otros detalles que hacen que la clasificacién sea errénea con el
desarrollo del software actual. Por ejemplo la Figura 21.
clasificada dentro del software original es establecida

errébneamente como sobremadura pese a que es una imagen en
estado verde.

Figura 21. Imagen verde completa de muestra
erréneamente clasificada
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Mensaje

Laimagen pertenece a la clase: sobremadura

. Aceptar |

Figura 22. Clasificacion errénea del fruto verde de
Neem clasificado como sobremaduro

Para poder desarrollar esta etapa se hace uso de la libreria ImageJ,
la cual realiza una imagen de los bordes del fruto de Neem dentro
de una imagen, con la cual se crea un algoritmo que realiza un
cuadrante solo con el fruto.

Primero se haya los bordes de la imagen, como se puede ver en la
Figura 23.

imagen con los bordes detectados n

Aceptar

Figura 23. Imagen de los bordes del fruto de Neem

Después se limpia todo lo que no pertenece a la imagen (un
proceso similar al de preprocesamiento, sin embargo, debe ser mas
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detallado para poder encontrar adecuadamente la clase de cada Finalmente se ejecuta el algoritmo, que da como resultado la
fruto). imagen recortada del fruto. Esto puede verse en la Figura 25.
Que es la imagen que finalmente se utiliza en las etapas de
ImagenPreprocesada caracterizacion y clasificacion.

Figura 25. Imagen recortada a analizar

Figura 24. Imagen después del preprocesamiento
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7.5.3 Caracterizacion

Como se habia mencionado previamente, el proceso de
clasificacion requiere como entrada dos archivos .ARFF con los
cuales se va a entrenar la maquina de soporte vectorial y con la
cual se va a realizar la prueba. El primero de estos archivos fue
obtenido en la etapa de caracterizacién con todas las muestras
preprocesadas de Neem, sin embargo, el otro archivo debe ser una
muestra de un solo conjunto de caracteristicas pertenecientes a una
imagen de Neem, la modificacion del mdédulo de caracterizacion
radica en hallar el archivo .ARFF con base en una imagen
preprocesadas del fruto.

Se elabord un método que crea un nuevo archivo Ilamado
“muestra.arff” el cual se genera dentro del directorio raiz del
proyecto junto al archivo de entrenamiento llamado
caracteristicasTodasNeem ambos son archivos propios de Weka
como se puede ver en la imagen.

Nombre Fecha de modifica...  Tipe Tamaiic
. build 19/01/201501:36 a.. Carpeta de archivos
. dist 19/01/201501:36 ... Carpeta de archivos
. ImagenesMeem 19/01/201512:58 a... Carpeta de archivos
. librerias 9/01/201501:24 a... Carpeta de archivos
. nbproject 19/01/201512:40 a... Carpeta de archivos
src 19/01/201512:49 a...  Carpeta de archivos

=] build 01512:40 a... Documento XML 4 KB
o caracteristicasTodasMeem 19/01/201512:12 a... ARFF Data File 80 KB
| manifest.mf 19/01/201512:40 a...  Archivo MF 1KB

& muestra ARFF Data File 1K

Figura 26. Carpeta principal del proyecto

El archivo muestra.arff contiene todas las 14 caracteristicas
elegidas en el proceso de seleccién de caracteristicas relevantes,
ademas de la clase, la cual para el clasificador se hace necesaria,
por lo tanto, se le asignara una clase a cada muestra que se tome,
pero el valor de esta clase siempre serd “verde” lo cual indica que
pese a que exista un valor de clase en este pardmetro, este no serd
el determinante, ni tendrd ninguna implicacion en la determinacion
de la clase real de la imagen.
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j muestra: Bloc de notas __-I

Archivo  Edicion  Formato Ver Ayuda

{BRelation DatosMUESTRA

@attribute DiferenciaeLavarianza numeric
@attribute CaracteristicacolorHse2 numeric
@attribute CaracteristicaColorHse3 numeric
@attribute CaracteristicaColorHsB4 numeric
@attribute CaracteristicaColorHse33 numeric
@attribute Caracteristicacolortsg36 numeric
@attribute CaracteristicaColortsg42 numeric
@attribute CaracteristicacolorHsed7 numeric
@attribute CaracteristicaColorHSBel numeric
@attribute CaracteristicaColorRGBL numeric
@attribute CaracteristicaColorHse10 numeric
@attribute Caracteristicacolortsg3l numeric
@attribute CaracteristicacolorHses? numeric
@attribute CaracteristicacolorHsgds numeric
@attribute clase {verde, madura, sobremadura}
@data

1.3416445801269312,8001. 0,64235.0,4362,0,2973.0,7429.0,1864.0,4332,0,4.0,6055. 0,4749.0,4387.0,1065.0,6937. 0, verde

Figura 27. Ejemplo de muestra.arff de una imagen de
Neem madura

7.5.4. Clasificacion

El proceso de clasificacion no sufri6 muchos cambios para la
entrega funcional del software, puesto que puede recibir cualquier
cantidad de muestras dentro del mismo archivo .ARFF sin alterar
los resultados. Por esta razon no se modifico.

7.5.5. Funcionalidades del software

El software de caracterizaciéon de Azadirachta indica cuenta con 3
etapas fundamentales, el preprocesamiento, la caracterizacion y la
clasificacion. En este numeral se ensefia como llevar a cabo la
utilizacién del software.

Durante la creacion del software, se decidié unificar todos los
modelos necesarios para la clasificacién de las imégenes, aunque
algunos de los procesos necesarios para la misma, resultan
transparentes para el usuario; uno de estos procesos es el del
preprocesamiento, en cuya esta etapa solo se muestra al usuario la
imagen original, con el fin de que éste observe qué imagen eligi6
para llevar a cabo la clasificacién y la imagen en escala de grises
del fruto. La funcionalidad de caracterizacién asigna un archivo
ARFF a cada imagen preprocesada y lo pone en el directorio raiz
para que la etapa final de clasificacion haga el analisis y realice la
clasificacion correspondiente a alguno de las clases.

7.5.5.1. Clasificacion de imagenes
El resultado de la clasificacion final de cada imagen se muestra en

un cuadro de mensaje del tipo JOptionPane, con el fin de
simplificar la reutilizacion del software.
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7.5.5.1.1 Aplicacion de la clasificacion de imagenes

En este primer
clasificacion con una imagen de Azadirachta Indica en estado

verde.
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Figura 28. Conjunto de imagenes de prueba
(100 iméagenes)
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De este conjunto de datos se pueden identificar las imagenes
verdes, maduras y sobremaduras,

por lo que se seleccion6 para el

ejemplo la imagen 2 (Neem (2)) para hacer la demostracion con
una imagen verde, la imagen 19 (Neem (19)) para hacerla con una
sobremadura y la imagen 52 (Neem (51)) para hacerla con una
madura.

L) Imagen original y en escala de grises (1 I T o ) ]

Figura 29. Ejemplo de fruto de Neem verde
en el software de clasificacion
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i Mensaje M‘

Laimaagen pertenece ala clase: verde

Figura 30. Mensaje resultante de la
clasificacion del fruto verde

|4 Imagen original y en escala de grises I 0 (O — o & o

Figura 31. Ejemplo de fruto de Neem sobremaduro
en el software de clasificacion

"

[’

Mensaje

Laimagen pertenece ala clase: sobremadura

Figura 32. Mensaje resultante de la clasificacion
del fruto sobremaduro

el

| %) Imagen original y en escala de grises. W W

Figura 33. Ejemplo de fruto de Neem maduro
en el software de clasificacion
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[ Mensaje &J

Laimagen pertenece a la clase: madura

Figura 34. Mensaje resultante de la clasificacién
del fruto maduro

7.6. Andlisis de resultados

La calidad y la utilidad real de un clasificador dependen de la
efectividad con la que dicho clasificador acierte una clase de una
imagen perteneciente al mismo tipo de imégenes del conjunto de
entrenamiento y sea capaz adecuadamente de seleccionar la clase
perteneciente a dicha imagen.

7.6.1. Matriz de confusién

La informacién de los resultados de la prueba del clasificador se
encuentra dentro de una matriz de confusién donde es posible
determinar algunos indicadores de desempefio.

Matriz de confusion

33 0 O
1 32 1
0 1 32

La matriz de confusion es una matriz cuadrada donde en la filas se
ubican las clases asignadas por el clasificador y en las columnas se
encuentran las clases reales, por lo que el clasificador creado
asigno las imagenes de la siguiente forma.

Iméagenes verdes clasificadas como verdes: 33
Iméagenes verdes clasificadas como maduras: 0
Imagenes verdes clasificadas como sobremaduras: 0
Imagenes maduras clasificadas como verdes: 1
Imagenes maduras clasificadas como maduras: 32
Imagenes maduras clasificadas como sobremaduras: 1

Imagenes sobremaduras clasificadas como verdes: 0
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Imagenes sobremaduras clasificadas como maduras: 1
Imagenes sobremaduras clasificadas como sobremaduras: 32

Con el fin de determinar las métricas de desempefio se realiza una
nueva matriz, ésta matriz se utiliza para evaluar cada clase.

Dicha matriz, se encuentra expresada en la Tabla 7, vista
anteriormente en este documento que muestra la estructura de la
matriz de confusion.

Verde:
33 1
0 66
Madura:
32 1
2 65
Sobremadura:
32 1
1 66

Con base en estas matrices se pueden hallar las métricas de
desempefio (mostrados previamente en el analisis de evaluadores
de clasificador):

- Proporcion de verdaderos positivos:

VP

PVP= :
VP+FN

- Proporcién de falsos negativos:

PFN= —
VP+FN

- Proporcién de verdaderos negativos:

PVN= %,

VN+FP

- Proporcién de falsos positivos:

PFP=
VN+FP

- Valor predictivo positivo:

vpp= 2

T VP+FP’
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- Valor predictivo negativo:

VPN= &

" VN+FN

Tabla 10. Resultados de las métricas de
desemperio del clasificador

Verde Madura Sobremadura
PVP 1 0,94117647 0,96969697
PFN 0 0,05882353 0,03030303
PVN 0,98507463 0,98484848 0,985074627
PFP 0,01492537 0,01515152 0,014925373
VPP 0,97058824 0,96969697 0,96969697
VPN 1 0,97014925 0,985074627

7.6.2. Curvas ROC

Las curvas ROC muestran a través de una gréafica, el compromiso
entre la proporcién de verdaderos positivos y la proporcion de
falsos positivos. Para realizar la grafica se ubican la variable
proporcion de falsos positivos como variable independiente y la
proporcién de verdaderos positivos como variable dependiente.

Ademas se necesita contar con los Ilamados puntos triviales de las
curvas ROC, (0,0) y (1,1) los cuales representan los clasificadores
que a toda entrada la asignan negativa y los clasificadores que a
toda entrada asignan como positiva.

Para realizar el dibujo de las curvas se genera un punto contenido
por el par de datos (proporcion de falsos positivos, proporcion de
verdaderos positivos) y se traza una linea recta hasta los dos puntos
triviales. A medida que esta gréafica se acerca a la parte de arriba y
a la parte izquierda se maximiza el tamafio de la curva contenida
dentro del punto trivial (0,0) y (0,1), lo que indica mejores
resultados.

Para determinar el valor de cada coordenada, se hallé el promedio
del valor de las 3 clases.

Proporcidn de falsos positivos: 0.015

Proporcidn de verdaderos positivos: 0.97
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A continuacion se encuentra la grafica de la curva ROC hallada
con las coordenadas (0.015, 0.97).

s I —

PFP
Figura 35. Curva ROC resultante

El factor determinante dentro de una curva ROC, es el area que
existe bajo la curva creada por el punto definido, para este caso las
coordenadas (PFN, PVP). A medida que el valor hallado se acerca
a 1 (uno) la calidad del clasificador es mas alta.

El valor final debajo de la curva ROC del clasificador de
Azadirachta Indica bajo las 3 caracteristicas, verde, madura y
sobremadura, arroj6 un valor de 0.9896, el cual, al encontrarse tan
proximo a 1, indica que el clasificador tiene una buena
probabilidad matematica de acertar la clase de la imagen del fruto.

7.6.3. Validacion Cruzada

El método de validacio cruzada es el que acredita con frecuencia
los modelos de inteligencia artificial, su desarrollo consta de:

Aleatoriamente se divide el conjunto de 1100 imagenes en 5
grupos (en estas 1100 imagenes se cuenta con las 100 imagenes de
test y las 1000 imagenes que se utilizaron para entrenar el
clasificador).

Se usan 4 grupos en el entrenamiento de la maquina de soporte
vectorial y el otro grupo se utiliza para pruebas.

Se repite el experimento 5 veces, dejando como grupo de prueba
un conjunto diferente en cada experimento.

La matriz de confusion obtenida se presenta en la Tabla 11.
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Tabla 11. Matriz de confusion resultante de la
validacién cruzada

Clase
real

Clase asignada por el sistema
Verde Madura Sobremadura
Verde 342 7 5
Madura 1 359 0
Sobremadura 2 0 384

De estos resultados se pueden realizar el siguiente analisis:

Se tiene 15

imagenes

que

fueron

clasificadas

incorrectamente (estan por fuera de la diagonal), lo que
indica una exactitud del sistema del 98.63%.

Se tienen 7 imagenes que el sistema clasific6 como

maduras, pero en realidad estaban verdes.

Se tienen 5 imagenes que el sistema clasific6 como
sobremaduras, pero en realidad estaban verdes.

Se tiene 1 imagen que el sistema clasifico6 como verde,
pero en realidad estaba madura.

Se tienen 2 imagenes que el sistema clasificé como verde,
pero en realidad estaban sobremaduras.

En relacion a las medidas asociadas a la matriz de confusion, se
presentan los resultados en la tabla 12:

Tabla 12. Resultados de la validacién cruzada

-Medidas de evaluacion

Class Precision | Cobertura Medida-F | Area ROC
Verde 0.991 0.966 0.979 0.981
Madura 0.981 0.997 0.989 0.995
Sobremadura 0.987 0.995 0.991 0.995
Promedio 0.986 0.986 0.986 0.99

De la Tabla 12 se puede verificar que el clasificador construido
tiene un desempefio muy bueno en la identificacion de las tres
clases verde/maduro/sobremaduro del fruto de Neem.
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8. POTENCIAL

El trabajo de grado titulado Sistema de Vision Artificial para
determinar el estado de recoleccion del fruto del  Arbol
Azadirachta Indica, es un proyecto en donde se evidencia la
aplicacion de una idea innovadora para mejorar procesos
productivos relacionados con el fruto de este arbol.

Aqui se hace uso del fruto de dicho arbol, el cual es de gran
utilidad para las personas que trabajan en el area agropecuaria,
aplicandose principalmente como bioplaguicida, sin acarrear
problemas de salud ni a dichas personas, ni a los consumidores
finales de sus productos.

Este proyecto implementado dentro de un sistema de cosecha
mecanizada traera multiples beneficios para la optimizacion en el
tiempo de recoleccion del fruto del Neem. Mejorandose los
parametros establecidos dados en este trabajo, puede conseguirse a
futuro, un andlisis y clasificacion del estado del fruto dentro de su
entorno, de forma que se alcance una total automatizacién en el
proceso de eleccion para la recolecta del fruto.
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9. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollé un sistema de visién artificial para
determinar el estado de recoleccion del fruto del &rbol Azadirachta
Indica. El desarrollo del sistema permite obtener las siguientes
conclusiones.

La diferencia entre estados de los frutos de Azadirachta Indica no
radica Unicamente en su color. La textura de los frutos varia
fuertemente a medida que va madurando, siendo parcialmente lisa
cuando estos se encuentran verdes, sumamente lisa cuando estan
maduros, finalmente la textura es seca y muy rugosa cuando estan
sobremaduros. Es por esto que resulta esencial incluir el anélisis de
la textura en el proceso de clasificacién de este fruto. Por otro lado,
no resultd necesario incluir las caracteristicas de tamafio ni las de
forma, que para otro tipo de frutos pueden ser determinantes. Las
caracteristicas de forma no se incluyeron en el analisis del trabajo,
debido a que los frutos de Azadirachta Indica son en su mayoria
uniformes. Y no se recurrié a las caracteristicas de tamafio, porque
en una implementacion real de cosecha mecanizada se transforma
en una caracteristica irrelevante, dado que la distancia a la que se
tome las imagenes influye fuertemente en el tamafio que el
software analiza del fruto y no aportaria informacion alguna.

Las caracteristicas como el color (modelo de color RGB y modelo
HSB), la saturacion, el brillo y el matiz, son determinantes para la
clasificacion manual de los frutos de Azadirachta Indica, sin
embargo, un aspecto como la textura (caracteristicas de textura

Haralick basadas en la matriz de coocurrencia), puede resultar
confuso para un caso de clasificacion manual. Por el contrario un
modelo computacional, puede basarse en estas caracteristicas para
realizar el proceso de clasificacion y de la misma forma mejorar la
exactitud del resultado.

La calidad de las imagenes que deben obtenerse del mddulo de
preprocesamiento deben ser buenas (términos de tamafio y
cantidad de ruido), de no ser asi, la etapa de seleccion de
caracteristicas falla, no generando ninguna diferencia en la
clasificacion de las imagenes.

Tras la realizacion de la caracterizacion del sistema, se observa que
no todas las caracteristicas de color y textura son tomadas en
cuenta como relevantes para la clasificaciéon de las imagenes, esto
traduce en la reduccion de la cantidad de valores necesarios para la
identificacion de la clase a la que pertenece cada una de ellas.

Las maquinas de soporte vectorial presentan una solucién éptima
al problema de clasificacion, dado que para el desarrollo de un
clasificador, resulta prioritaria la exactitud con la que se clasifica,
més que la velocidad con la que se lleve a cabo el proceso (las
maquinas de soporte vectorial debido al proceso complejo de
mapear los puntos a un espacio de n dimensiones son costosas en
tiempo). A través de los resultados de la evaluacién de la curva
ROC, el proceso de validacion cruzada y la matriz de confusion, se
puede exaltar una alta tasa de confiabilidad y calidad del
clasificador en sus métricas.
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ANEXO 1I: MANUAL DE USUARIO DEL SOFTWARE DE CLASIFICACION Y ANALISIS DE FRUTOS DEL ARBOL DE
AZADIRACHTA INDICA

ANEXO III: ARTICULO CIENTIFICO PARA LA REVISTA ITECKNE
ANEXO 1V: SOFTWARE DE CLASIFICACION Y ANALISIS DE FRUTOS DEL ARBOL DE AZADIRACHTA INDICA

ANEXO V: CARPETA DE ARCHIVOS QUE CONTIENE LAS IMAGENES DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA, ADEMAS DE
OTROS ELEMENTOS NECESARIOS PARA EL FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana



Berrio, Mojica (2014) 94

Ingenieria Electrénica, Ingenieria Informatica Universidad Pontificia Bolivariana



