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Resumen

En los dltimos afios la demanda de frutas exdticas se ha venido incrementando
notablemente debido a los aportes nutricionales como calorias, carbohidratos entre
otras, debido a las condiciones climatolégicas que presenta Colombia para su
produccion en comparacion con otros paises que no cuentan con un clima tropical. En
el afio 2012, Colombia exportd6 mas de 48,6 millones de dolares en frutas exoéticas
como la Uchuva, la Gulupa, la Granadilla y la Pitahaya (LEGISCOMEX.com, 2013).
Hoy en dia, el estado de maduracion de las frutas se evalla a partir de un andlisis
manual después de la cosecha, incrementa el porcentaje de errores producidos en el
proceso.

Las técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones
implementadas sobre sistemas embebidos surgen como una propuesta prometedora
en la automatizacion de procesos, debido a las limitaciones de la vision humana para
percibir objetos o detalles diminutos, lo cual, permite extraer informacion de los objetos
sobre imagenes digitales segun la aplicacion. Particularmente en el caso de la
identificacion del estado de maduracioén de frutas (Passiflora Ligularis Juss)?, extrae la
informacion del color para clasificar el fruto y dar soporte tecnolégico en la
identificacion del estado de maduracion, contribuyendo al mejoramiento de los indices
de calidad para los pequefios y medianos productores.

El principal aporte del proyecto fue disefiar e implementar una herramienta
computacional sobre un ordenador de placa reducida de forma portable para
identificacion del estado de madurez de la granadilla (Passiflora Ligularis Juss), el
sistema esta compuesto por hardware libre y disefio modular portable el cual consiste
en: un ordenador de placa reducida que se encargara de hacer el procesado de las
imagenes, un modulo cdmara para la captura de las mismas, baterias para su
alimentacion, pantalla para la visualizacion, en cuanto a software, el dispositivo contara
con algoritmos desarrollados en Python y librerias de procesamiento de imagenes bajo
licenciamiento libre, una interfaz para la interaccién amigable con el usuario.

Los resultados obtenidos con la herramienta computacional propuesta, fueron
validados comparando los estados de maduracion de la fruta, en un conjunto de 252
imagenes a partir de 90 granadillas entre los diferentes estados de maduracion en el
municipio de Pasca, Cundinamarca (Colombia) y corroborados por un técnico experto

! passiflora ligularis Juss: Caracterizacidn ecofisioldgica del cultivo de granadilla.




en la identificacion del estado de maduracion de la fruta acorde a los procedimientos
establecidos por (Corporacion Colombiana de Investigacion Agropecuaria
CORPOICA, 2008). Se realiz6 la comparacién con las medidas obtenidas por parte del
técnico experto y se comprob6 para el estado de maduracion verde 95.7%, para el
estado de maduracién pintona 94.68% y para el estado de maduracién madura 92.8%
de exactitud en la clasificacion de las frutas a partir del conjunto de imagenes obtenida.
También se reporta el porcentaje de frutas detectadas correctamente con un 92% de
exactitud en los casos analizados y, ademas, presenta una precision para identificar
granadillas en estado de maduracion madura de 91.8%, en estado de maduracion
pintona de 91.5% y en estado de maduracién verde de 94.5% respectivamente.

Finalmente, el desarrollo del proyecto contribuye al andlisis de identificacion del estado
de maduracién de granadillas, convirtiéendose en una alternativa para los productores
del fruto en Colombia. Asi mismo, incentiva a los estudiantes de la Universidad de
Cundinamarca a profundizar en vision artificial y promueve el desarrollo tecnolégico
del sector agricola que mejore la competitividad y calidad de los productos agricolas
de la region.




Abstract

In recent years the demand for exotic fruits has been increasing significantly due to
nutritional intake as calories, carbohydrates among others, due to weather conditions
presented by Colombia for its production compared to other countries that do not have
a tropical climate. In 2012, Colombia exported more than 48.6 million dollars in exotic
fruits like Uchuva, the Gulupa, the Granadilla and Pitahaya (LEGISCOMEX.com,
2013). Today, the ripeness of the fruit is evaluated from a manual scan after harvest,
increases the percentage of errors in the process.

The techniques of image processing and pattern recognition implemented on
embedded systems emerge as a promising approach in process automation, due to
the limitations of human vision to perceive objects or tiny details, which allows to extract
information from the objects digital images depending on the application. Particularly in
the case of state identification ripening fruit (Passiflora Ligularis Juss), extracted color
information to classify the fruit and give technological support in identifying the state of
maturation, contributing to improving the quality indices for small and medium
producers.

The main contribution of the project was to design and implement a computational tool
on a computer small plate so portable for identification of ripeness of the fruit (Passiflora
Ligularis Juss), the system is composed of free hardware and portable modular design
which consists in: a computer reduced plaque that will take care of processing the
images, a camera to capture the same module, batteries for power, screen display, in
terms of software the device will feature algorithms developed in Python and image
processing libraries under free licensing friendly interface for user interaction.

The results obtained with the proposed computational tool, were validated by
comparing the states of ripening fruit in a set of 252 images from 90 granadillas
between the different stages of maturity in the municipality of Pasca, Cundinamarca
(Colombia) and corroborated by an expert technician in identifying the state of
maturation of the fruit according to the procedures established by (Corporacion
Colombiana de Investigacion Agropecuaria CORPOICA, 2008). Comparison with the
measurements obtained by the skilled artisan, checked for the state of green ripening
95.7%, for the state of maturation pintona 94.68%, and for the state of mature 92.8%
accuracy maturation in the classification of fruit was made from the set of images
obtained. the percentage of fruit detected correctly with 92% accuracy in the cases
analyzed and further has an accuracy to identify granadillas state mature maturation of
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91.8%, in a state of pintona maturation of 91.5% and status is also reported green
ripening 94.5% respectively.

Finally, the project contributes to the analysis of state identification passion fruit
ripening, becoming an alternative for fruit producers in Colombia. It also encourages
students of the University of Cundinamarca to deepen artificial vision and promotes
technological development of the agricultural sector to improve competitiveness and
quality of agricultural products in the region.
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Introduccidén

La determinacién del estado de maduraciéon de las frutas a través de dispositivos
portables o herramientas computacionales, se ha ido popularizando debido a las
ventajas que ofrecen para identificar el color (Afrisal, y otros, 2013), asi como para la
evolucion del estado de maduracion mediante técnicas de espectroscopia ( Cirilli, y
otros, 2016). Las ventajas ofrecidas por dichos dispositivos pueden resumirse en:
mayor rapidez y exactitud en los analisis. Sin embargo, los altos costos de los equipos
para determinar el estado de maduracion del fruto, limitan su incursion en el mercado.
Debido a esto, la clasificacion se continta realizando mediante una inspeccion visual
por parte del personal especializado.

En la actualidad, los productores de frutas realizan la clasificacion del estado de
maduracion de sus productos, basandose en la experiencia de los técnicos expertos a
través de su capacidad de observacién, debido a esto aun se siguen presentando
muchos problemas por los cuales los resultados nunca seran lo suficientemente
confiables. Por esta razon, este trabajo plantea una solucion tecnoldgica al problema
de la falta de repetitividad en las mediciones de los estados de maduracion de las
frutas, mediante la implementacion de un sistema de vision artificial que integre
propiedades relevantes de las técnicas de filtrado, Otsu y analisis de Clustering, para
extraer las caracteristicas de las granadillas en la imagen. Ademas, se pretende definir
un estandar de analisis, caracterizacion y evaluacién de los diferentes estados de
maduracion y la subsiguiente comparacion con las medidas estandarizadas por la
(Corporacion Colombiana de Investigacion Agropecuaria CORPOICA, 2008).

Finalmente, se desarrollard 1 manual que sirva de soporte a los planes académicos de
Ingenieria Electronica, agronomia y a los productores de frutas, contribuyendo al
desarrollo de aplicaciones que mejoren los procesos de produccion y a la calidad de
los productos tipo exportacion. Asi mismo, permitird mejorar los procesos internos para
contribuir a la acreditacion de alta calidad para los programas académicos de
Ingenieria Electronica y agronomia en la Universidad de Cundinamarca.




1. Capitulo 1. El problema

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En los ultimos afos la demanda de frutas exodticas se ha venido incrementando
notablemente debido a los aportes nutricionales como calorias, carbohidratos entre
otras, debido a las condiciones climatolégicas que presenta Colombia para su
produccion en comparacion con otros paises que no cuentan con un clima tropical. En
el afio 2012, Colombia exporté mas de 48,6 millones de doélares en frutas exoticas
como la Uchuva, la Gulupa, la Granadilla y la Pitahaya (LEGISCOMEX.com, 2013).
Hoy en dia, el estado de maduracion de las frutas se evalla a partir de un analisis
manual después de la cosecha, en el caso particular de la granadilla son consideradas
como maduras aquellas que tienen su cascara de color amarillo, son consideradas
como verdes aquellas donde su cascara aun es verde y son consideradas como muy
maduras o dafiadas aquellas donde su color se torna oscura. Esta prueba consiste en
una inspeccién visual por parte del técnico experto, donde se realizan pruebas que
dependen de caracteristicas fisicas como: el color de la corteza, dimensiones, firmeza
y presencia de hojas secas en el arbol, caracteristicas quimicas como solidos solubles,
pH y acidez y finalmente, caracteristicas organolépticas como sabor, aroma, textura y
color segun los criterios establecidos por el Instituto Colombiano Agropecuario (ICA) y
manual de manejo cosecha y pos-cosecha de granadilla (Corporacion Colombiana de
Investigacion Agropecuaria CORPOICA, 2008).

Luego de una revisién exhaustiva de las diferentes técnicas utilizadas en el andlisis
del estado de madurez en granadillas, se desconoce de una metodologia generalizada
que permita la repetitividad en los resultados del calculo de los parametros como el
color y la forma. El problema general que se pretende resolver es la subjetividad en la
medicion de parametros de coloracion en la identificacion del estado de madurez del
fruto de granadilla, proporcionando un dispositivo portable, programable y modular
como soporte tecnoldgico a la inexactitud en la medicion de las caracteristicas fisicas
de color, identificando como frutos verdes aquellos en los cuales la mayoria de los
pixeles son verdes, como frutos que estan iniciando el proceso de maduracion aquellos
en los cuales se presentan pixeles verdes y amarillos, como maduros aquellos frutos
gue presentan en su mayoria pixeles de color amarillo y frutos no aptos aquellos que
presentan defectos identificadas mediante coloraciones oscuras.




1.2. HIPOTESIS

Esta investigacion pretende dar un soporte tecnolégico, flexible y portabilidad a un
sistema que permita reducir la subjetividad en las mediciones del técnico experto en el
estado de madurez de granadillas, a partir de técnicas de procesamiento de imagenes.

1.3. OBJETIVOS DEL ESTUDIO
1.3.1. Objetivo general

Disefar e implementar una herramienta computacional para la identificacion del estado
de madurez de la granadilla empleando técnicas de vision artificial y procesamiento de
imagenes sobre un ordenador de placa reducida.

1.3.2. Objetivos especificos

Identificar una técnica para la adquisicion y pre procesado de las imagenes que
permita mejorar el contraste y la intensidad del color en los pixeles que varian
bruscamente.

Desarrollar una metodologia para extraccion y reconocimiento de la fruta mediante
técnicas de procesamiento de imagenes.

Caracterizar y clasificar las granadillas mediante un estandar de identificacion y
evaluacion del estado de maduracién a partir del color.

Evaluar los resultados obtenidos en la caracterizacion con el dispositivo portatil
comparandolos con los que ofrecen los sistemas semi-automaticos y con los criterios
de la norma técnica colombiana NTC 4101.

1.4. JUSTIFICACION

El analisis del estado de maduracion de frutas en la antigledad se realizaba
Gnicamente a traves de la capacidad de observacion por parte de un técnico experto
hoy en dia, el desarrollo de las técnicas de analisis del estado de maduracion de frutas
ha experimentado un gran avance, principalmente desde la introduccidon de programas
informaticos que proporcionan datos numericos y graficos que han permitido mejorar
este analisis sin depender de evaluaciones subjetivas. Para mejorar la precision de
estos datos, se han desarrollado sistemas para clasificacion de frutas, para el caso




particular de la granadilla (Passiflora ligularis Juss) el color, la textura y la forma del
fruto. Sin embargo, estos sistemas son lentos, imprecisos, costosos y no disponen de
estandares adecuados para incursionar en el mercado. En el presente trabajo se
propone desarrollar un sistema de vision artificial que implica un abordaje investigativo
desde el desarrollo tecnolégico, con el fin de mejorar la calidad en la inspeccién del
fruto con respecto a los sistemas implementados y al andlisis manual realizado
actualmente.

El aporte principal de este trabajo es el desarrollo de un dispositivo portatil basado en
computadores de placa reducida, programable y modular que permita el desarrollo de
sistemas mas complejos. La aplicacién se justifica por la disminucién de errores
causados por la subjetividad debido a la fatiga ocular por parte del técnico experto en
la deteccion del estado de madurez de la fruta, adicionando situaciones no deseadas
gue modifican el patron en el analisis del estado de maduracion del fruto.

Este sistema de visién por computador a partir de sistemas embebidos se convierte en
una herramienta fundamental para deteccién del estado de maduracion de la
granadilla, favoreciendo el sector hortofruticola, mediante la utilizacion de un sistema
cuantitativo en la ciudad, el desarrollo de su metodologia presenta una alternativa a
nivel nacional a los productores y exportadores de fruta.

1.4.1. Beneficios tecnoldgicos

Se dara a conocer una nueva perspectiva en la deteccién del estado de maduracion
de las frutas empleando sistemas embebidos y técnicas de vision artificial, haciendo
un dispositivo compacto en tamafio, portable y ademas de obtener un analisis oportuno
y efectivo del estado de maduracion del fruto que fortalece la investigacion y
posteriormente el desarrollo de tecnologias para beneficio de la comunidad, como
apoyo al andlisis del estado de maduracion de frutas en grandes, medianos y
pequefios productores.

1.4.2. Beneficios institucionales

El desarrollo del proyecto permitird al programa de ingenieria electronica de la
Universidad de Cundinamarca UdeC, contar con una poderosa herramienta para el
procesamiento de imagenes en posteriores investigaciones, fortaleciendo Ila
investigacion y apoyando al grupo de investigacion GITEINCO en beneficio de
tecnologias de la informacién y las comunicaciones. Finalmente, permite contribuir en




la generacion de la investigacion en vision artificial en la UdeC y el inicio de una nueva
linea de investigacion en vision artificial y procesamiento de imagenes.

1.5. Alcances y limitaciones

1.5.1. Alcances

Con el desarrollo del dispositivo se pretende medir las caracteristicas del fruto como
el estado de madurez de la granadilla sin depender de las variaciones por fatiga ocular
por parte del técnico experto, asi mismo tendr4 como fortalezas su portabilidad, la
utilizacion de software libre sobre sistemas embebidos recientes, la interaccion
amigable con el usuario y la facil adaptabilidad a otros frutos, se espera que el disefio
e implementacion del dispositivo, soporte la investigacion cientifica en areas de la
ingenieria electronica, agrondémica y sistemas. También, se propondra un estandar
para la determinacion del estado de maduracibn de granadillas mediante
procesamiento de imagenes, por otra parte, se pretende introducir e incentivar a los
estudiantes de pregrado a realizar sus proyectos de grado en torno a la linea de
investigacion en visén artificial y procesamiento de imagenes.

1.5.2. Limitaciones

El proyecto estara limitado por la capacidad y tiempo de procesamiento de los equipos
gue se dispongan y el software disponible para implementar los algoritmos.

Asi mismo la calidad de las fotografias en pardmetros controlados para su
procesamiento dependera de los equipos con los que se cuente para este fin.
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2. Capitulo 2: Marco teorico

2.1. Estado del arte

A través de los afos la vision artificial en especial el procesamiento digital de
imagenes, se ha convertido en una de las técnicas para identificacion, clasificacion y
precepcion mas utilizadas en la automatizacion de procesos en la industria, debido a
sus ventajas en la identificacion de patrones sobre imagenes y por las limitaciones de
la vision humana para percibir anomalias en objetos diminutos, permitiendo extraer
informacion relevante segun la aplicacion. Particularmente en el caso de la
identificacion del estado de maduracion de las frutas, esta permite extraer el color, la
textura e identificar manchas presentes en el fruto. A nivel internacional la identificacion
del estado de madurez y calidad de frutas y hortalizas, ha estado estrechamente ligada
a atributos como color, apariencia, sabor y textura. Actualmente, el sector agricola
también ha realizado pruebas de deteccion de frutas a partir de atributos internos como
control de calidad, tratando de dar respuesta a las exigencias de un mercado altamente
competitivo. A continuacion, se describen las técnicas mas relevantes en cuanto a la
identificacion del estado de madurez de frutas:

DETECCION Y CLASIFICACION DE DEFECTOS EN FRUTAS MEDIANTE EL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES, desarrollado por (Pencue & Ledn
Téllez, 2003). Los autores proponen el disefio de un sistema para detectar defectos en
frutas a partir de imagenes, su método se baso en cuatro fases como se muestra en
la figura 1.

Figura 1. Algoritmo general utilizado en la deteccién de defectos.
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Fuente: (Pencue & Leb6n Téllez, 2003)




Para la realizacion de las operaciones de entrenamiento se utilizé 165 frutos, la toma
de las imagenes se hizo con una cdmara CCD JVC modelo TK-C1380 a color. Las
imagenes se digitalizan con una tarjeta Matrox Meteor 11/Std y se procesan en una
estacion Leica Q550IW, software Qwin/Quips para adquisicion, procesamiento y
analisis de imagenes con una resolucion de 432x432 pixeles a color, el objeto en las
imagenes es detectado mediante un operador de umbralizacion y se ecualiza el
histograma para mejorar el contraste.

Las frutas fueron clasificadas en 5 clases teniendo en cuenta el tipo de dafio que
presentan como: cicatrices externas rozaduras, manchas en la piel (debidas a la
oleocelosis! y a otros agentes), lesiones oscuras entre otras, en la clase extra se
encuentran los frutos sin defectos y con un buen estado en su madurez, forma y
tamafo, pasando por las clases I, Il y Il en las que la calidad se va degradando hasta
obtener la clase IV en la cual se desecha la fruta. Finalmente, los resultados obtenidos
muestran una efectividad del 90% de aciertos, sin embargo, se concluyé que no es
posible determinar factores de calidad como el aroma, la textura de la pulpa, la dureza
y los defectos internos.

ORANGE GRADING BASED ON VISUAL TEXTURE FEATURES (Abdolabbas,
Reza, & Atefeh), en este documento los autores proponen un método para clasificar
naranjas a partir de las caracteristicas de textura. Se determinoé la correlacion entre la
rugosidad y espesor de las pieles por medio de las técnicas de vision artificial. Se
trabajé con imagenes tomadas por medio de una camara convencional con una
resolucién de 2592 x 1944 pixeles e iluminacion especial para mejorar las variaciones
en los valores del pixel y enfatizar la diferencia entre el grueso y texturas suaves.

Figura 2. Las variaciones en el valor de R de los pixeles a lo largo de las tiras
después de usar un promedio mavil.
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Fuente: (Abdolabbas, Reza, & Atefeh)

! Oleocelosis: Alteracidn fisioldgica de la corteza de los frutos citricos.




La figura 2, establece que el cambio de la rugosidad de la piel esta relacionado con el
espesor de la piel y los gréficos de correlacion se pueden utilizar adicionalmente para
la aproximacién del espesor de la naranja en un método no destructivo ya que seria
de gran utilidad utilizar este método en maquinas que separen los citricos.

COMPUTER VISION APPLIED TO FLOWER, FRUIT AND VEGETABLE
PROCESSING descrito por (Gracia, Perez-Vidal, & Gracia, 2011). Los autores en este
trabajo proponen un sistema de vision por computador para describir y caracterizar la
posicion y tamafio de las flores, frutas, verduras en imadgenes complejas, también
presentar la compatibilidad electromagnética (CEM) en donde se utilizé un banco de
pruebas de iluminacion con técnicas de eliminacion de ruido, erosion y dilatacion por
software como Visual C++ y MatLab. Estas técnicas permiten extraer las
caracteristicas deseadas en donde la informacion se puede utilizar para varios tipos
de tareas agricolas como la recoleccion, el corte, embalaje, clasificacion, fumigacion,
entre otras. Ya que se puede trabajar tanto en el campo como en un invernadero,
resaltando la pertinencia del enfoque agricola debido al nivel de exportaciones en
toneladas anualmente.

Figura 3. Ejemplos del rendimiento para diferentes aplicaciones.

(2) ()
Fuente: (Gracia, Perez-Vidal, & Gracia, 2011)

Esta aplicacion detecta el centro del objeto (flores, frutas o verduras), como se observa
en la figura 3 (e) es la imagen original y (f) después del proceso (g) y (h) son ejemplos
con varios objetos adicionando hojas para determinar el punto de corte del objeto y el
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pedudnculo en un tiempo de 66 milisegundos, considerandolo como tiempo real,
mostrando con una marca (+) el centro y con una linea el punto de corte del pedunculo.

PONDERACION DE CALIDAD EN FRUTAS USANDO TECNICAS DE VISION
ARTIFICIAL PARA LA ESTIMACION DE DANOS, elaborado por (Larcher, Juarez,
Ruggeri, Biasoni, Cattaneo, & Villalba, 2013). Los autores proponen un sistema de
vision por computador en donde se toman imagenes de peras para analizar el nivel de
dafios que presentan las frutas, usando un entorno controlado de iluminacion y de esta
manera proporcionar datos confiables y objetivos sobre su nivel de dafio, para lo cual
implementaron un algoritmo en MatlLab, el cual se dividi6 en tres fases (pre
procesamiento, segmentacion, conteo) como lo describe la figura 4.

Figura 4. Diagrama de bloques del sistema.
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Fuente: (Larcher, Juarez, Ruggeri, Biasoni, Cattaneo, & Villalba, 2013)

En la primera fase se realizo el pre-procesamiento de las imagenes con el fin de extraer
el objeto del fondo mediante operaciones sobre la componente de color rojo como se
evidencia en la figura 5.

Figura 5. Resultados del proceso de extraccion del fondo de las imagenes. A imagen
original, B imagen resultado.

Fuente: (Larcher, Juarez, Ruggeri, Biasoni, Cattaneo, & Villalba, 2013)




En la segunda fase se realizé la segmentacion del objeto a partir de técnicas
convencionales como el umbralizada global sobre imagenes en escala de grises, en la
figura 6 se evidencia los resultados del proceso de segmentacion.

Figura 6. Resultado del proceso de segmentacion de la fruta.
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Fuente: (Larcher, Juarez, Ruggeri, Biasoni, Cattaneo, & Villalba, 2013).

Finalmente, se realizd un conteo de las areas que presentaban colores diferentes al
blanco, clasificandolas como dafios sobre la fruta, en la figura 7 se evidencian los
resultados del proceso de conteo.

Figura 7 Resultado del proceso de conteo de dafios en la fruta.
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El proceso proporciona una primera aproximacion en la inspeccion de la calidad tanto
pre recoleccion y pos recoleccion, aportando ciertas ventajas como facilitar informacion
para su valoracion precisa y posterior tratamiento, el tiempo de pre-procesamiento es
alto y los resultados son aproximaciones en donde se detecta el pedunculo o el céliz
de la fruta como anomalia.

DISENO DE UN SISTEMA DE CONVERSION DE ESPACIOS DEL COLOR PARA
ESTIMACION DEL COLOR SOBRE FRUTAS, elaborado por (Moreno Bermudez,
Ballesteros padilla, & Sanchez Torres, 2013). Los autores desarrollaron un sistema
para la identificacion de frutas a partir de la conversion del espacio del color RGB al
HSI (Hue, Saturation and Intensity) or YCbCr (Luminance and Chroma components)
combinando con técnicas tradicionales como deteccion de bordes para separar el
objeto del fondo de las imagenes. Seguidamente, se obtuvo la segmentacion del fruto
a partir de la imagen proporcionada por el canal Cb, como se muestra en la figura 8.

Figura 8. A. Imagen original, B. Informacion del canal Cb.

Fuente: (Moreno Bermudez, Ballesteros padilla, & Sanchez Torres, 2013)

Seguidamente, se realizo el proceso de umbralizacién para separar el fondo de las
imagenes del objeto, mediante la umbralizacién por el histograma para una imagen
digital con niveles de gris en el rango [0, 255] esta técnica permite separar los objetos
de interés del fondo de la imagen a partir de un umbral. El histograma representa la
distribucién de la cantidad de pixeles pertenecientes a un nivel de gris con el fin de
separar el objeto mediante la ecuacion 1. En la figura 9 se evidencia la separacion del
fruto aplicando el umbral como se indica a continuacion.

(1)

1, si Cb(x,y)<Umbral}

Imseg = g(x, y) = {0‘ si Cb(x,y)=Umbral




Figura 9. A. Histograma de la imagen con la informacién del canal Cb, B. Imagen

umbralizada.
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Fuente: (Moreno Bermudez, Ballesteros padilla, & Sanchez Torres, 2013)

La clasificacidbn mostrd baja precision, porque la estimacién de puntos es altamente
dependiente de la posicion de la fruta durante la adquisicion de la imagen. Por otra
parte, la distribuciéon de las manchas en la superficie de la fruta no es uniforme;
conllevando a la mala identificacion de la fruta mediante las técnicas descritas
anteriormente.

ROBUST COLOR SPACE CONVERSION AND COLOR DISTRIBUTION ANALYSIS
TECHNIQUES FOR DATE MATURITY EVALUATION, otros autores (Dah-Jye,
James K, Yu-Chou, & Greco R, 2008), proponen un método que consiste en la
transformacién del espacio del color para encontrar el grado de madurez de la fruta,
con un alto grado de precisidn, en la figura 10 se muestran los siete niveles de madurez
utilizados por la Asociaciéon de Productores (Medjool). Estos incluyen: todos los
procesos que debe cumplir el fruto desde su inicio pasando por maduracion hasta que
la fruta debe desecharse.

El método propuesto de conversion del espacio del color consiste en convertir el
modelo RGB en 3D a un modelo lineal, aunque limita los colores de interés a valores
representados mediante 8-bit en el espacio del color lineal puede ser suficiente para
identificacion de pardmetros en muchas aplicaciones. La formula de conversion
utilizada en el proyecto se muestra en la ecuacién 2:

Val = ¢;RGB + c,R? + c3B? + ¢4,G? + csRG + c4RB + ¢,GB + cgR + coG + c1oB + ¢4 (2)

Doénde: R, G y B son valores de 8-bit para un pixel dado en la imagen original y cada
c; es un peso especifico, estos pesos son obtenidos por calibracion usando valores
RGB de un color de interés seleccionado y el indice de color lineal para cada uno.




Figura 10. Diferentes niveles de madurez. Ay B. Listo para el embalaje, C.
Separacion leve de la piel, D y E. Suave con la luz roja o de color naranja, F.
Parcialmente roja, G. Cabeza Amarilla, H. punta amarillo, | y J. Parcialmente amarillo,
K. Amarillo, L. Desecho.
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Fuente: (Dah-Jye, James K, Yu-Chou, & Greco R, 2008).

El método de conversion de espacio de color propuesto es utilizado para eliminar las
zonas de sombra que se presentan en los diferentes niveles de maduracién como se
muestra en la figura 10 y figura 11 respectivamente.

Figura 11. Imagen resultados de la segmentacion. (a) Imagen original, (b) canal azul,
(c) canal rojo, (d) la imagen binaria del canal azul, (e) la imagen binaria del azul O
rojo con la imagen binaria de color rojo, (f) imagen Fruta segmentado utilizando (e)
como una mascara, (g) los indices de color (f), (h) imagen binaria después de filtrar
fondo azul oscuro, imagen Fruta segmentado (i) el uso (h) como una mascara, y (j)

los indices de color (i).

Fuente: (Dah-Jye, James K, Yu-Chou, & Greco R, 2008).




Este material fue escogido para construir el soporte de fruta porque el color azul no se
produce de forma natural en el estado de madurez y, en segundo lugar, el azul es uno
de los tres canales en el espacio de color RGB, por lo que es mas facil el filtrado y la
segmentacion de la imagen original en imagenes en escala del color RGB.

El sistema propuesto presenta buenos resultados en cuanto a la deteccion de formas,
pero por otra parte la conversion de un sistema en 3D a un sistema lineal conlleva a la
perdida de color y la deteccion de la madurez del fruto no es la mas precisa, debido a
gue depende de la escogencia de los pesos por parte de un experto.

DETECCION DE DEFECTOS EXTERNOS EN FRUTAS, elaborado por (Cubero,
Aleixos, Molté, Gémez-Sanchis, & Blasco, 2010). Los autores proponen la deteccion
de defectos en la cascara y dafios en las frutas. La presencia de dafios en la cascara
de los frutos son la prueba mas clara de la falta de calidad de un producto. Una de las
principales dificultades es determinar las areas de los frutos donde se presentan
defectos. Los autores (Bennedsen & Peterson, 2005) describieron un sistema de
procesamiento de imagenes para reducir esta falencia en manzanas, este sistema
determina los falsos positivos a partir de multiples imadgenes tomadas mientras los
frutos rotaban. Las imagenes fueron capturadas con 2 filtros épticos centrados con
(740 y 959) nm. Otros autores, (Lépez-Garcia, Garcia Andreu, Blasco, Aleixos, &
Valiente, 2010), propusieron un método que combina la informacién relacionada con
la textura y el color del fruto, a partir de un modelo de analisis de componentes
principales (PCA) para la deteccién de defectos en la cascara de naranjas. Para las
imagenes usaron el formato RGB, tomaron cada valor de los pixeles y sus vecinos
para dos ventanas de (3X3) y (5X5), como se evidencia en la figura 12.

Figura 12. A. Imagen de frutos con defectos, B. Imagen con frutos segmentados y
defectos encontrados.

Fuente: (Cubero, Aleixos, Moltd, Gbmez-Sanchis, & Blasco, 2010)




Mediante este método encontraron que el 91,5% de los defectos en las frutas fueron
encontrados con éxito para 4 variedades de naranjas, en la figura 12.B se muestra la
deteccion de los defectos en las frutas.

DETECTION OF WATERCORE IN ‘GLOSTER’ APPLES USING THERMOGRAPHY,
en este trabajo los autores (Baranowski, Lipecki, Mazurek, & Walczak, 2008) proponen
identificar desordenes internos de las manzanas conocidos como corazén acuoso,
este desorden fisioldgico se debe a temperaturas extremas en el aire durante la pre
cosecha. Para este trabajo se tomaron 35 manzanas tipo (Gloster) de cada categoria,
se mantuvieron a 1,5 °C por unos dias antes del experimento, donde las imagenes
térmicas de la superficie de manzana fueron tomadas con un sistema de AGEMA 880
LWB que es sensible en el rango espectral de 8-13 um, el detector en la unidad de
escaner es (MCT) teluro cadmio de mercurio, que se enfria con nitrégeno liquido y una
camara CCD registra las imagenes por las 2 caras visibles del objeto estudiado, en el
cual se analizan en simultaneo 8 imagenes en escala visible y térmica con intervalos
de 10 minutos previa adecuacion de su temperatura. Seguidamente, se midi6 el
diametro de la imagen en planos horizontales, verticales y el valor medio de estas dos
lecturas para calcular la relacion de la densidad con el fin de verificar los resultados de
las mediciones termo graficas evaluadas después de cortar cada fruta
longitudinalmente a lo largo del plano radial.

Las imagenes de la superficie de tejido de la fruta se obtuvieron con un circuito cerrado
de television con camara de video WV-BP130 / GE, el procesamiento de las imagenes
se realizaron mediante el software ImageJ. Se cuantifico la gravedad del corazén
acuoso con andlisis de imagenes en escala de grises distinguiendo la superficie del
fondo y utiliza un umbral para encontrar las diferencias de intensidad entre el ajuste de
escala de grises del corazén acuoso y areas de tejido, permitiendo el calculo de la
zona afectada por coraz6n acuoso se observan 4 zonas: superficie, extremo pediculo,
parte media y final del céliz que cubren la totalidad de la superficie como se evidencia
en la figural3.
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Figura 13 Imagen en rango visible (izquierda), Imagen térmica (en el centro), imagen
térmica después de que el procedimiento de umbral con tres areas seleccionadas
(derecha).
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Fuente: (Baranowski, Lipecki, Mazurek, & Walczak, 2008)

Implementando un procedimiento de estimacion no lineal de software (STATISTICA)
para las areas seleccionadas de una secuencia, se utilizé el modelo de regresion, que
se describe con la siguiente ecuacion de hipérbola rectangular:

Alt
T(t) = Ao + T (3)
Donde T es la temperatura de radiacion de la superficie de la fruta en (-C), t el tiempo

(min), A0, A1y A2 son los coeficientes de regresion.

Figura 14 Curso de aumento de la temperatura de la manzana durante el
calentamiento en 20 -C con curvas de regresién ajustadas.
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Figura 15 Relacion entre parametros (dTtotal / dt) (1 / m) y SSC para corazén acuoso
en frutas afectadas y las manzanas con tejido sano, con la linea de regresién
ajustada.
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Fuente: (Baranowski, Lipecki, Mazurek, & Walczak, 2008)

Las figuras 14 y 15 muestran los resultados de la creacién de un gradiente de
temperatura entre la superficie y el aire alrededor de la manzana, con el fin de controlar
con precision las condiciones externas, también el método de recoleccion de imagenes
en este gradiente de temperatura es de 18,5 -C entre la superficie de la fruta y la
temperatura ambiente que es suficiente para distinguir las diferencias en la velocidad
del calentamiento entre las manzanas afectadas con corazén acuoso y no afectados,
sin embargo, un aumento razonable de este gradiente reduciria considerablemente el
tiempo de analisis.

COMBINATION OF OPTICAL AND NON-DESTRUCTIVE MECHANICAL
TECHNIQUES FOR THE MEASUREMENT OF MATURITY IN PEACH. Los autores
de este trabajo proponen la aplicaciéon de técnicas no destructivas para hacer un
analisis eficiente y sistematico del estado de maduracion para melocotones (Herrero,
Fernandez, Roger, Palagos, & Lieo, 2012), donde se usaron técnicas de separacion
de color de fondo, color de la carne o el color de la piel no afectada, tomando esto
como el mejor indicador de la calidad de la cosecha posterior a su maduracién. Fue
utilizada una escala de color verde-rojo como indice de maduracion, seguidamente se
aplican dos técnicas Opticas basicamente: indices espectrales e imagenes de
reflectancia empleando el modo de histograma como una variable continua ('RIR?),
gue se relaciona con la firmeza y la madurez. Para ello se tomaron muestras de un
arbol en varias fechas de maduracion, esto produce una gran variabilidad de la
madurez para los melocotones de la misma fecha y asi tomar sus valores promedios

2 variable método del histograma R680|R800)




como referencia y por medio de este hacer un andlisis (PCA3) y de (LMI*) para calcular
y graficar su relaciéon, como se muestra en la Figura 16 y 17.

Figura 16. Los histogramas de la prediccion de puntuaciones (n = 311 observaciones
de la temporada 1) sobre el eje mecéanico para cada fecha de cosecha.
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Fuente: (Herrero, Fernandez, Roger, Palagds, & Lieo, 2012)

Figura 17. Proyeccion de las puntuaciones de PCA (n = 200 observaciones de la
temporada 2) ejes mecanicos y opticos, clasificados por fecha de cosecha. Los
valores medios por cada fecha de cosecha se proyectan como lineas de puntos del
color correspondiente a cada fecha de cosecha.
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3 Andlisis de componentes principales
4 Bajo impacto de masas




Se observa como resultado en la figura 17 la combinacion con éxito de los métodos no
destructivos para evaluar la madurez de melocoton con valores medios de las fechas
de cosecha secuenciales como referencia de madurez (puntos negros), en cada una
de las mediciones 6pticas mostraron el mejor comportamiento para la evaluacién de la
madurez en la cosecha (agrupacion de triangulos de colores), mientras que las
mediciones de bajo impacto de masas (LMI) presentan eventos por manipulacion
(triangulos rojos) y se espera a futuro trabajos Unicamente con bajo impacto de masa.

EVALUACION DEL ESTADO DE MADURACION DE LA PINA EN SU VARIEDAD
PEROLERA MEDIANTE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL.

La metodologia propuesta por los autores (Silva & Lizcano, 2011) emplea las técnicas
de vision artificial con las etapas de adquisicion, pre-procesamiento, segmentacion,
extraccion de caracteristicas, clasificacion y evaluacion, para el cual se hace la
adquisicion de imagenes con una camara fotografica digital Canon Power Shot A590
con una resolucion de 1536x2048 pixeles, y para facilitar su procesamiento se
construye una recamara con condiciones controladas de iluminacién pintada de color
negro y fondo azul con medidas de 60x60x60 cm, seguidamente se realiza la toma de
las 1500 imagenes atreves de un agujero durante los 11 dias de maduracién de pifias
post cosecha, tomando una parte para el proceso de entrenamiento y otra para la
evaluacion, posterior a esto se cambiaron la imagenes del espacio de color RGB a
HSV y se filtraron mediante un filtro de mediana con ventana de [9x9] sobre los canales
de tonalidad H y saturacion S del histograma como se observa en la figura 18 y 19.

Figura 18. Imagen de pifia en espacio de color RGB (Izquierda) y HSV (Derecha).

Fuente: (Silva & Lizcano, 2011)




Posterior a esto se toman los canales H y S para hacerle correccion de ruido con
suavizado ya sea por pixel o por histograma.

Figura 19. Filtrado del histograma del plano S, (A) histograma sin filtrar, (B)
histograma filtrado mediante el filtro “Moving Average”.
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Fuente: (Silva & Lizcano, 2011)

Figura 20. Proceso de segmentacion: imagen original, imagen binaria, imagen
segmentada.

Fuente: (Silva & Lizcano, 2011)

Seguidamente, se procedié a hacer la umbralizacion por el método de Otsu debido a
su fiabilidad para encontrar los limites que separen la fruta del fondo de las imagenes.
Finalmente, se toman y grafican los conjuntos de entrenamiento con sus respectivos
centroides de las muestras después de pasar por el algoritmo MBSAS® para su
respectiva clasificacion como se muestra en la figura 21.

> MBSAS: Algoritmo para aprendizaje del clasificador basado en Cluster.




Figura 21. Centroides finales de la etapa de entrenamiento.
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Fuente: (Silva & Lizcano, 2011)

Luego de realizar el proceso de aprendizaje se procede a realizar la clasificacion de
los frutos mediante la aplicaciébn de la distancia euclidea minima entre las
caracteristicas de cada muestra y los centroides, determinando asi a que clasificacion
pertenece: pifia verde, pifia pintona, pifia madura, donde se obtuvo un resultado de
efectividad del 96.36% con respecto de la clasificacion manual de 3 expertos como se
observa en la figura 22 proponiendo ampliar a varios productos agricolas esta
aplicacion.

Figura 22. Resultado de clasificacion en el proceso de evaluacion para una pifia de
ejemplo.
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Fuente: (Silva & Lizcano, 2011)




METODOLOGIA PARA LA SELECCION DE LIMON PERSA EN BANDA
TRANSPORTADORA, UTILIZANDO DETECCION DE CONTORNOS Y
SEGMENTACION DE IMAGENES. Los autores (Malagon, Herrera, Sandoval,
Rodriguez, & Chavez, 2013) proponen disminuir el costo de los sistemas que existen
actualmente y el nivel de errores en linea de produccién por parte de los trabajadores,
gue hacen la seleccion identificando limones que no cumplan con una coloracion
uniforme, utilizando varios algoritmos como: deteccion de contornos, los umbrales, la
saturacion y segmentacion, de sus caras sobre una banda transportadora. Dicha
banda hace girar la fruta para tomar las imagenes en el espacio del color RGB,
seguidamente se realiz6 el pre proceso y se convirtié en el modelo de color HSV, para
aplicar los métodos de tracking (seguimiento dinamico de objetos) y Clustering
(agrupacién cuyos miembros son similares).

Seguidamente, se separa cada uno de los canales H, Sy V (Tonalidad, saturacion y
brillo), para suavizar dichas imagenes con el fin de eliminar ruido indeseado, como se
evidencia en los resultados de la figura 23.

Figura 23. (a) nivel de luz normal, (b) muestra otra prueba realizada, tomando una
fuente externa de iluminacién, en este caso una lampara de luz blanca a 2 metros de
distancia en forma vertical respecto a los limones, (c) una lampara de luz a 1 metro
de distancia sobre los limones.

9

Fuente: (Malagon, Herrera, Sandoval, Rodriguez, & Chavez, 2013)

Posteriormente, se determinan los umbrales o parametros de color para los
componentes (H, S, V) con el fin de segmentar (extraer) y codificar cada pixel usando
técnicas de barrido y separacion de fondo. Finalmente, los autores proponen la
deteccién con diferentes tipos de iluminacion como se muestra en la figura 24.




Figura 24. Métodos de segmentacion, para la deteccion de color verde y amarillo, en
(a) se muestra la imagen original con la deteccion de color. En (b) se muestra la
deteccidon unicamente del color amarillo, cabe mencionar que puede que exista

pequefias sefiales de ruido, pero es debido a los filtros aplicados. En el inciso (c) se

muestra la deteccion de color verde, misma que se aplico con el algoritmo disefiado
mediante filtros de color y técnicas de suavizado.

Fuente: (Malagon, Herrera, Sandoval, Rodriguez, & Chavez, 2013)

Con los resultados de la figura 24 se hacer una mejora en la seleccién de limén persa,
ya que se pudo detectar y separar cada limén en buen estado por su color e
implementando un sistema en una empacadora de la zona centro del estado de
Veracruz.

En el proyecto se aplicaron algoritmos como el de Canny que en futuras
investigaciones puedan ser de gran ayuda para disminuir el error en la seleccion de
dicho producto, en futuras investigaciones se tiene previstas sobre el estudio del
tracking y Clustering, asi como el mejoramiento de los algoritmos realizados
anteriormente con el fin de reducir los errores obtenidos en la segmentacion de los
frutos.

ENFOQUE GEOMETRICO PARA LA ESTIMACION DEL PESO DEL FRUTO
MANGO DE AZUCAR MEDIANTE PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES. Los
autores (Atencio & Sanchez, 2009) implementan el procesamiento, deteccion de la
fruta y estimacion del peso y estado de maduracion a partir de 142 imagenes
adquiridas en entorno controlado de iluminacion, fondo no reflectante y distancia, con




una cdmara KODAK y un tripode graduable para controlar la altura del lente a la fruta.
La resolucién fue de 1280 x 960 pixeles en el espacio del color RGB con formato jpg,
en la figura 25 se muestran la imagen de la fruta normal y la filtrada.

Figura 25. Imagen original, e imagen pre-procesada.

Fuente: (Atencio & Sanchez, 2009)

Luego de esto se convierte la imagen a escala de grises y se binariza mediante el uso
de umbralizacion. El objetivo de binarizar la imagen es separar los objetos presentes
en ella a través del estudio de BLOB’s® (Binary Large OBject) son regiones de pixeles
binarios con un grado alto de cercania, mas brillantes 0 mas oscuros (dependiendo del
caso) como se muestra en la figura 26.

Figura 26. Binary Large Object del mango.
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Fuente: (Atencio & Sanchez, 2009)

Para la construccion un modelo con forma eliptica que permitiera calcular un volumen
aproximado del mango, se divide el mango en 4 secciones como se muestra en la
Figura 26. Debido a la redondez del mango de azucar en su geometria para este

6 Etiqguetado de componentes conexas




estudio se calcul6 el volumen del mango de acuerdo 3 secciones como se muestra en
la Figura 27.

Figura 27. Secciones del mango de azucar.

Fuente: (Atencio & Sanchez, 2009)

Para el calculo del volumen se toma la suma de los volumenes de cada region, como
se observa en la ecuacion (4) y el calculo del peso se hace con la ecuacién (5).

Vte=V1+V2+V3 (4
peso =m=d x Y3V, (5)

Donde se concluye con las pruebas realizadas que el método proporciona una
aproximacion estadisticamente correcta, tanto para la medicién del peso como para la
aproximacion del volumen como se observo en la figura 28 y se resalta su completa
automatizacion, los bajos costos de montaje y se propone reducir el error aumentando
la cantidad de muestras, para posteriores trabajos extenderlo para frutas como patilla
y naranja.

Figura 28. Peso real, peso estimado de la fruta.
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41



NONDESTRUCTIVE DETERMINATION OF TOMATO FRUIT QUALITY
CHARACTERISTICS USING VIS/NIR SPECTROSCOPY TECHNIQUE. En este
trabajo los autores (He, Ahang, Pereira, Gomez, & Wang, 2005) proponen medir las
caracteristicas de la calidad del tomate usando técnicas no destructivas con
espectroscopia NIR’, donde se cosecharon a mano 200 tomates de diferentes arboles
al azar para tomar las muestras, asi mismo analizar la reflectancia se tomaron
imagenes con un espectrofotometro (FieldSpec Pro FR (350-2500 nm) / A110070,
Analytical Spectral Devices, Inc); escaneando 10 veces por angulo de 120 grados
equidistantes en el centro de la fruta utilizando software Windows® RS2. Y en
condiciones de iluminacion y distancia controladas como se muestra en la figura 29.

Figura 29. Toma de imagenes en condiciones controladas.
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Fuente: (He, Ahang, Pereira, Gbmez, & Wang, 2005)

Se realizaron pruebas en donde se miden entre otras cosas la firmeza de la fruta con
ensayos de compresion, el contenido de sdélidos solubles (SSC) y la acidez (pH); para
el procesado de iméagenes el filtrado previo permitid suavizar las variaciones entre
pixeles, promediando los valores para establecer el mejor parametro de calidad vy
ademas se corrigid efectos multiplicativos y aditivos eligiendo el modelo de los
métodos de calibracion multivariante PCR y PLS con menor error estandar de
calibracion, en donde los resultados de prediccidon para contenido de sélidos, acidez,
de compresién y de puncién de fuerzas solubles se presentan en los graficos de
dispersién que se muestran en la figura 30.

7 Infrarrojo cercano




Figura 30. Resultados de prediccion de los modelos PLS establecidos para todos los
parametros fisioldgicos de tomate.
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Para este trabajo se concluye que la espectroscopia NIR es una muy buena opcion
para la medicion de las caracteristicas de calidad como el pH y la fuerza de puncion
de forma predictiva como se observa en la figura 30, con ventajas importantes en la
rapidez y fiabilidad como también el potencial de los métodos PCR2 Y PLS?® para la
estimacion predictiva de las propiedades fisicoquimicas.

8 Regresién de componentes principales
® Minimos cuadrados parciales




2.2. Fundamentos teodricos

En la actualidad las acciones diarias han excedido los limites de la percepcion del ojo
humano; es por esto que la industria ha identificado la necesidad de crear sistemas
gue permitan vigilar de manera visual, automatizada, precisay con calidad, sus tareas.
La vision artificial, es un conjunto de técnicas para obtener informacion util acerca de
caracteristicas en diferentes aplicaciones a partir de imagenes digitales estaticas o en
movimiento, por medio de un dispositivo electronico que realice alguna tarea especifica
de manera automatica.

El procesamiento digital de imagenes se utiliza para mejorar la apariencia visual de la
imagen y que su resultado sea mas adecuado para determinar los objetos de interés
por parte del observador en el cual se enmarcan técnicas para captura,
almacenamiento, procesamiento, reconocimiento y presentacion de las imagenes. A
continuacion, se describiran los fundamentos tedricos en cuanto a cosecha y pos
cosecha de la granadilla, procesamiento de imagenes y computadores de placa
reducida.

2.2.1. Fundamentos en cosechay pos cosecha de la granadilla.

Hoy en dia un gran numero de frutas han ganado un espacio en el comercio
internacional, debido a la promocién del consumo de productos exéticos que se han
venido realizando en los ultimos afios en paises productores como Colombia. A pesar
de ello, todavia se encuentran brechas tecnoldgicas que es importante cubrir. Dentro
de las fallas a mejorar en esta cadena se presenta la falta de acompafiamiento en las
etapas de cosecha y pos cosecha, y de este modo se reduzcan las pérdidas en estas
etapas e incrementen su oferta en el mercado mundial con productos de mejor calidad.

2.2.1.1. Generalidades

La granadilla cuyo nombre cientifico es (passiflora ligularis juss) es originaria de
América tropical en los altiplanos de la zona Andina, su produccion se encuentra
diseminada desde Argentina hasta México, sin embargo, también se produce en
paises como Costa de Marfil, sur de Africa, Kenia y Australia. En Colombia y Costa
Rica es conocida como granadilla, pero en otros paises la denominan como parchita,
maracuya dulce o sweet passion fruit, en la tabla 1 se observa la clasificacidén botanica.




Tabla 1. Clasificacion botanica de la granadilla.

Reino Vegetal
Subreino Espermatofita
Division Antofita
Subdivision Angiosperma
Clase Dicotiledénea
Subclase Archiclamydae
Orden Parietales
Suborden Flacaurtineas
Familia Passifloraceae
Género Passiflora
Especie Ligularis

Nombre cientifico Passiflora ligularis Juss.

Fuente: (Bernal, 1991)

2.2.1.2. Condiciones agroecolégicas

En la produccion de frutas exoticas es de gran importancia para el desarrollo de los
cultivos las condiciones agroecoldgicas como la temperatura, radiacion solar, altitud,
precipitacion y humedad entre otras como lo evidencia (Miranda, y otros, 2009) y se
observa en la tabla 2.

Tabla 2. Condiciones agroecoldgicas del cultivo de Granadilla.

ALTITUD m.s.n.m 1800-2200
RADIACION Hidia 8
TEMPERATURA °c 14-20
PRECIPITACION mm 2000-2500
HUMEDAD % 70-80%
PENDIENTE % < 30%

Bosque haimedo premontano
Bosque muy himedo premontano
Bosque muy himedo montano bajo

ZONA DE VIDA

DISTANCIAS DE SIEMBRA (m)
DENSIDAD DE SIEMBRA (Plantas /Ha)
VIDA UTIL

NIVEL DE N Kg/ha 120
: P205 Kglha 18
NUTRIENTES — —
a
DEL SUELO 9 170
ol 5.5-6.5
PROFUNDIDAD em. =80
TEXTURA Clase Franca, franco-arenosa,

franco-arcillosa

4x4,5x5, 6x6
625, 400, 277

COSECHA: Los primeros frutos se cosechan entre los 9 y 10 meses después de la siembra.

Fuente: Secretaria Técnica Cadena Fruticola Huila — SEDAM
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2.2.1.3. Composicion nutricional.

La granadilla es una fruta exdtica muy apetecida en el extranjero debido a su
composicién nutricional aportando al organismo vitaminas A, B2, B3, B6, C, E y
minerales como el calcio, hierro, fosforo, potasio y zinc entre otros como se observa
en la tabla 3.

Tabla 3. Composicion Nutricional de la Granadilla.

CONTENIDO DE 1009 DE e/ ibaDOS (Basado

COMPONENTES PARTE COMESTIBLE en una dieta de 2I]l](l] Calorias)
Agua 86%

Proteina 1.1%

Carbohidratos 11.6% 300g

Ceniza 0.1%

Grasa Total 46 66g

Calorias 0.3g

Fibra 20mg 250

Acido Ascorbico Img 60g

Calcio 30mg 162mg

Fosforo 0.8mg 125mg

Hierro 2.0mg 18mg

Niacina 0.1mg 20mg
Riboflavina 0.1mg 1.7mg

Fuente: Secretaria Técnica Cadena Fruticola Huila - SEDAM
2.2.1.4. Cosechay clasificacion.

El objetivo general de la cosecha es obtener un fruto de excelentes condiciones fisicas
y quimicas para el mercado extranjero que es exigente en calidad, para cumplir con
necesidades del consumidor final segun (Miranda, y otros, 2009). Para el logro de este
objetivo se reconoce el inicio de la maduracién por con una coloracion verde amarilla
en la cascara del fruto identificando asi el momento de iniciar la cosecha y su
maduracién completa en el momento que el fruto se torna de color amarillo anaranjado,
tarea de vital importancia para el proceso de distribucion y exportacion ya que influye
directamente en la calidad y sobre los costos de produccion.




Para determinar el estado de maduracion de la granadilla la norma técnica ICONTEC
4101 establece una tabla de color como apoyo para esta labor como se observa en la
figura 31 y su interpretacion en la tabla 4.

Figura 31. Tabla de color de la granadilla.

Fuente: ICONTEC NTC 4101, 1997.




Tabla 4. Criterios de interpretacion de la granadilla.

Color Interpretacion

0 Fruto de color verde oscuro bien desarrollado

1 El color verde pierde intensidad y aparecen leves tonalidades
amarillas
2 Aumenta el color amarillo en la zona media del fruto y permanece
verde en la region cercana al pedunculo y a la base del fruto
3 Predomina el color amarillo que se hacen méas intenso,
manteniéndose verde la zona cercana al pedunculo y a la base
4 El color amarillo ocupa casi toda la superficie del fruto, excepto
pequefias areas cercanas al pedunculo y a la base, en donde se
conserva el color verde
5 El fruto es totalmente amarillo
6 El fruto presenta coloraciones anaranjadas y tonalidades rojizas

Fuente: ICONTEC NTC 4101, 1997.

Esta tarea que puede durar dias incluso semanas, es realizada por personal que debe
tener en cuenta parametros de manipulacién del fruto para que no sufra dafios debido
a la delicadeza fisica, la granadilla cuenta con una pelicula de cera natural que la
recubre y la protege del deterioro, que es exigida como factor de calidad en los
mercados internacionales, ademas de su color y tamafo. Para evitar que esta cera
sea removida la manipulacién no debe ser excesiva, ademas debe protegerse con el
uso de componentes como el mallalon o capuchon, en la figura 32 se observa la
granadilla envuelta en una malla de polietileno expandido conocido como mallalon
segun (Rivero, Miranda, Avila , & Nieto, 2002), la cual ha mostrado buenos resultados
en la proteccién de la fruta contra el dafio por friccion que ocasionan ralladuras. Esta
labor de inspeccion y clasificacion la realizan directamente en la planta el técnico
experto de manera visual quien identifica la coloracién del fruto, el cual sobrepone el
capuchdn, posterior a esto pasan personas encargadas de cortar y colocar el fruto en
cajas con recubrimientos de cartén o periédico listo para ser almacenado y trasportado,
como se evidencia en la figura 33, en esta labor de inspeccién son muy comunes los
errores por subjetividad visual debido a grandes cantidades de frutas que se deben
analizar por parte del técnico experto, lo cual conlleva a la devolucion de lotes de
mercancia por no cumplir con los criterios exigidos por el pais importador, estos errores
ademas implican una etapa extra en donde se clasifica de nuevo el fruto para
homogenizar los parametros del producto y prevenir el rechazo, en la imagen 32 se
observa la cosecha del fruto de la granadilla.




Figura 32. Recoleccion de granadilla.

Fuente: (Corporacién Colombiana de Investigacion Agropecuaria CORPOICA, 2008).

Figura 33. A) Mall6n para proteger la granadilla de dafios. B) Granadillas en cajas
para el trasporte.

Fuente: (Corporacién Colombiana de Investigacién Agropecuaria CORPOICA, 2008).




2.2.2. Fundamentos en procesamiento de imagen.
22.2.1. Imagen digital.

Una imagen digital es una representacion del mundo tridimensional en dos
dimensiones a partir de una matriz de pixeles distribuidos en filas y columnas,
dependiendo del tipo de imagen cada pixel pude representarse de forma diferente,
debido a las componentes que esta presenta, en la figura 34 se evidencia la
representacion de una imagen en escala de grises en forma de matriz de punto.

Figura 34. A. imagen en escala de grises, B. valor de cada uno de los pixeles.
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Fuente: Autor

2.2.2.2. Tipos de iméagenes:

Las imégenes pueden clasificarse de diferentes maneras, segun sea la forma en que
se generen. Imagenes vectoriales que estan formada por objetos geométricos
independientes (segmentos, poligonos, arcos, etc.). Las de Mapa de bits que son
imagenes creada sobre una matriz, conformada por pixeles. Dependiendo del rango
de los valores que pueda tomar cada pixel podemos distinguir los siguientes tipos de
imagenes:

Imagen en escala de grises: Las imagenes en escala de grises o imagen de
intensidad son aquellas en las que los pixeles presentan variaciones de intensidad de
(0 a 255). Las imagenes representadas de este tipo estan conformadas por sombras
de grises, que se encuentra en un rango de valores desde el negro mas profundo
cambiando la intensidad de grises gradualmente hasta llegar al blanco como se
observa en la figura 35.




Figura 35. Imagen en escala de grises.

Fuente: Procesada por el Autor.

Imagenes en el espacio del color RGB: La composicion de un color RGB (Rojo,
Verde, Azul) hace referencia a la sintesis aditiva de los colores primarios. La forma
mas sencilla de conseguir un color concreto en este modelo de color es determinar la
cantidad de color rojo, verde y azul que se necesita combinar, para ello se realiza la
suma aritmética de las tres componentes. Las imagenes en este modelo se forman por
la combinacion en diferentes proporciones de cada uno de los colores primarios RGB,
como se evidencia en (Gonzales & Woods, 1996). En la figura 36 se muestra
claramente la combinacion de colores y en la figura 37 se muestra una imagen en
formato de color RGB.

Figura 36. Modelo de color RGB.

Red
255101255 255/255/255
/ Blue
255/0/0 255/255/0
— 0/255/255
0/0/0 0/255/0 Green

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2008).




Figura 37. Imagen en RGB.

Fuente: Procesada por el Autor.

Imagenes en el espacio del color YIQ: El modelo YIQ es empleado en la transmisién
de television a color en el sistema NTSC utilizado en Estados Unidos, una de las
principales ventajas de este formato es que la informacion de la escala de grises esta
separada de la informacién de color, asi la misma sefial puede ser usada tanto para
equipos a color o a blanco y negro. En el modelo YIQ, la informacién de color esta
dada por tres componentes la luminancia (Y), el tono (), y la saturacién (Q). El primer
componente, la luminancia, representa la informacién de las escalas de grises,
mientras que los dos ultimos componentes representan la informacion de color, como
se evidencia en (Acharya & Ray, 2005), La transformacién del modelo RGB a YIQ esta
dada por las siguientes ecuaciones, en la figura 38 se muestran los resultados de la
conversion del espacio del color RGB al espacio del color YIQ.

Y = 0,299R + 0,587G + 0,114B  (6)
I =0,596R — 0,274G — 0,322B = 0,74(R—Y) —0,27(B—Y) (7)

Q =0,211R - 0,523G+ 0,312B=0,48(R—-Y) + 0,41(B—-Y) (8)




Figura 38. A, imagen original en formato RGB, B. imagen en espacio del color YIQ.

Fuente: Procesado por el autor

Imagenes en el espacio del color YCbCr: El modelo YCbCr es representado por la
luminancia'® (Y) y por dos valores diferentes del tono de color (Cb y Cr) indican el tono
del color: Cb ubica el color en una escala entre el azul y el amarillo, Cr indica la
ubicacion del color entre el rojo y el verde que son caracteristicas colorimétricas, es
también una codificacidn no lineal del espacio de color RGB cuyo resultado se observa
en la figura 39, comunmente usada por los estudios de television europeos (Acharya
& Ray, 2005).

Figura 39. A. Imagen original en formato RGB, B. Imagen en formato YCbCr.

Fuente: Procesada por el Autor.

10 La luminancia es la cantidad lineal de luz, directamente proporcional a la intensidad fisica,
y ponderada por la sensibilidad de la percepciéon humana en el espectro visible.

53



Imégenes en el espacio del color CMY: El modelo CMY Cian (C), Magenta (M) y
Amarillo (Y) son los colores secundarios de la luz, o bien los colores primarios de los
pigmentos. Se denominan sustractivos ya que se utilizan como filtros para sustraer
colores de la luz blanca. La mayoria de los dispositivos que depositan pigmentos
Figura 40. Modelo RGB coloreados sobre papel, tales como impresoras y
fotocopiadoras en color, necesitan una entrada CMY o bien una conversion interna de
RGB a CMY como se observa en la figura 41. El sistema coordenado es el mismo que
en modelo RGB, pero en donde habia negro ahora existe blanco y viceversa, como se
evidencia en (Valongo de Souza, Siqueira Carneiro, & Bezerra Candeias, 2009).

Figura 40. Modelo de color CMY.

BLUE

CYAN MAGENTA

GREEN RED

YELLOW

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2008).

Figura 41. Modelo de color CMY.

Fuente: Procesada por el Autor.




2.2.2.3. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes tiene su inicio en diversos estudios psicoldgicos que
sefalan la preferencia de los humanos por agrupar regiones visuales en términos de
proximidad, similitud y continuidad, para constituir un conjunto de unidades
significativas. En general la segmentacion es una de las tareas mas significativas en
el procesamiento de imagenes, en este paso del proceso determina el eventual éxito
o fracaso del analisis de la imagen. Los algoritmos de segmentacion de imagenes
tienen tres formas comunes: métodos basados en bordes, técnicas basadas en
regiones y técnicas de umbral.

Segmentacion por Histograma: La segmentacion por histograma es una técnica
global que se basa, inicialmente, en asumir que hay un sélo objeto sobre un fondo
uniforme. Por esto se consideran dos regiones en la imagen y para dividirlas se toma
como base el histograma de intensidades. Podemos asumir que si hay dos regiones
se tiene dos picos en el histograma. Entonces se toma el valle (minimo) entre los dos
y este se considera como la division entre las dos regiones. De esta forma todos los
pixeles que correspondan a un lado del histograma se toman como una region y el
resto como otra, como se ilustra en la figura 42. Segmentacion por histograma. Del
lado izquierdo se muestra una imagen en escala de grises. La cual produce el
histograma, en la imagen del lado derecho se observa el resultado de la segmentacion
a partir de histograma.

Figura 42. A) Imagen en escala de grises. B) Imagen segmentada.

A

B
A\ .

Fuente: Imagen tomada de (Cuevas & Navarro, 2000)

Segmentacion por bordes: Se centran en la deteccion de contornos. Delimitan el
borde de un objeto y segmentan los pixeles dentro del contorno como pertenecientes
a ese objeto. Su desventaja consiste en conectar contornos separados o incompletos,
lo que los hace susceptibles a fallas en imagenes con muchos colores, en la figura 43
se observa la segmentacion de los bordes de figuras geométricas en una imagen.




Figura 43. A) Imagen con bordes segmentados B) imagen a segmentar

Fuente: Imagen procesada por el autor.

Operadores morfolégicos: La segmentacién por operaciones morfolégicas es uno
de los procesos mas utilizadas sobre imagenes previamente banalizadas. Las
operaciones morfoldgicas son operaciones realizadas sobre imagenes binarias que se
basan en formas. Dichas operaciones toman como entrada una imagen binaria
regresando como resultado una imagen también binaria. El valor de cada pixel de la
imagen binaria resultado es basado en el valor del correspondiente pixel de la imagen
original binaria y de sus vecinos.

Entonces eligiendo apropiadamente la forma de los vecinos a considerar, puede
construirse operaciones morfolégicas sensibles a una forma en particular. Las
principales operaciones morfologicas son la dilatacion y la erosion, la operacion de
dilatacion adiciona pixeles en las fronteras de los objetos, mientras la erosion los
remueve. En las dos operaciones se utiliza una rejilla 2 que determina cuales vecinos
del elemento central de la rejilla seran tomados en cuenta para la determinacion del
pixel resultado, mientras que los lugares que tengan ceros no seran tomados en
cuenta como se observa en la figura 44.




Figura 44. a) Imagen original. b) imagen del resultado la aplicar la operacion
morfologica considerando la rejilla de 3 x 3.

(a) (b)

Fuente: Imagen tomada de (Cuevas & Navarro, 2000).

Método de segmentacion de Otsu: El método de Segmentacion de Otsu, llamado
asi por su inventor, Nobuyuki Otsu (1976), mostrado como resultado en la figura 45,
es uno de los métodos mas utilizado para la segmentacion que describe un
procedimiento no paramétrico que selecciona el umbral 6ptimo maximizando la
varianza entre clases mediante una busqueda exhaustiva de umbral.

Figura 45. A) Imagen en escala de grises. B) Imagen segmentada mediante Otsu.

Fuente: Imagen procesada por el autor.
2.2.2.4. Clasificacion de objetos.

Redes neuronales : Las redes neuronales son un paradigma del aprendizaje en la
inteligencia artificial, estas intentan imitar la naturaleza de las neuronas del cerebro
humano, y se describen como la serie de interconexiones de elementos de
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procesamiento llamados neuronas en la figura 46 se observa una neurona con sus
entradas y salidas, las redes neuronales son un método de solucion de problemas de
forma individual o mesclada con otras técnicas en aquellos trabajos de clasificacion,
identificacion y prediccion.

Figura 46. Esquema de una unidad de proceso tipica.

o O

Entradas Salidas

Fuente: Imagen Tomada de (Isasi, 2004).

Agrupamiento (Clustering): EI Clustering es una metodologia hoy dia muy
importante en el desarrollo y ejecucion de multiples aplicaciones comerciales como en
la investigacién, usada en el aprendizaje de maquina que no requiere ser supervisado,
principalmente basada en la division y agrupamiento de datos semejantes con medida
de la distancia entre cada una de las muestras como se evidencia en (Xu. & Wunsch.
, 2009). .En la actualidad se encuentran diferentes algoritmos de Clustering, algunos
de ellos basados en métodos jerarquicos, métodos de particionamiento y recoleccion,
en este Ultimo uno de los mas utilizados es el algoritmo k medias o Clustering k medias
gue describe el agrupamiento de las muestras en k grupos, ubicando el centro de cada
grupo de tal forma que se reduzca la distancia entre las muestras y el centro de dicha
muestra en donde se definen criterios de agrupamiento, como se observa en la figura
47. Tres grupos con centroides identificados con una cruz negra que definen tres
etapas de maduracién, pifia verde, pifia pintona, pifia madura identificados con
asteriscos azules, circulos rojos y triangulos verdes respectivamente, que se usaran
posteriormente para clasificar en la etapa de evaluacion.




Figura 47. Imagen de centroides finales de la etapa de entrenamiento.
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Fuente: (Silva & Lizcano, 2011).

Fundamentos en computadores de placareducida

Los computadores de placa reducida o SBC (Single Board Computer) por sus siglas
en ingles con gran variedad en Hardware Libre, son computadores compactados en
una sola placa de tamafo pequefio, pero que cumplen los requerimientos para ejecutar
un sistema operativo real, una caracteristica importante es su bajo costo, modularidad
y versatilidad, Por ello son dispositivos Utiles para la ejecucion de diversas tareas que
brinden soluciones electrénicas facil de utilizar de forma adaptable a necesidades
variadas.

Raspberry Pi

Raspberry Pi es un computador de bajo costo SBC (Single Board Computer)
desarrollada en el Reino Unido y lanzamiento el 29 de febrero de 2012, tiene el tamafio
de una tarjeta de crédito, que se desarrollé con el objetivo de promover el estudio de
las ciencias de la computacién a nivel escolar de manera divertida en el proceso de
aprendizaje, posee las caracteristicas de un ordenador convencional segun la
fundacion Raspberry pi.

Este sistema embebido presenta dos modelos actualmente, el modelo B figura 48
cuenta en Hardware con dimensiones de placa de 8.5 por 5.3 cm, un chip integrado
Broadcom BCM2835 con procesador (CPU) ARM1176JZF-S, varias frecuencias de
funcionamiento hasta 1 GHz sin perder la garantia, un procesador grafico VideoCore
IV, cuentan con 512 MB de memoria RAM, con la posibilidad de reproducir video en
1080p ya que en la placa cuenta ademas con una salida de video y audio a través de
un conector HDMI, dos puertos USB incluidos, cuenta con un lector de tarjetas SD que
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hace las veces de disco duro en el cual se instala el sistema operativo, para su
alimentacion dispone de un puesto micro USB y que puede proveer una corriente de
750 mA o hasta 1 amperio, un conector RJ45 conectado a un integrado lan9512 -jzx
de SMSC para conectividad a 10/100 Mbps, una salida andloga de audio estéreo por
Jack de 3.5 mm, una salida analoga de video RCA, conexiones o puertos de entrada
y salida de propdsito general lamado GPIO, que permiten hacer todo tipo de interfaces
con hardware externo como se muestra en la figura 48.

Figura 48. Raspberry pi modelo B.
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Fuente: http://www.raspberrypi.org/help/faqs/

El modelo 2B en la Figura 49, fue lanzada en febrero de 2015, cuenta con mejoras
respecto de su predecesor el modelo B, esta nueva versidn posee un procesador quad-
core ARM Cortex-A7 a 900MHz como CPU, 1GB de memoria RAM, 4 puertos USB,
40 pines GPIO, puerto HDMI, Puerto Ethernet, conector de audio de 3,5 mm
combinado, puerto para camara (CSI), puerto para pantalla (DSI), ranura para tarjetas
micro SD, Video Core IV 3D nucleo de graficos (Raspberry, 2015). Debido a que tiene
un procesador ARMv7, se puede ejecutar toda la gama de distribuciones ARM GNU /
Linux, incluyendo Raspbian, Snappy, Ubuntu Core, entre otras.




Figura 49. Raspberry pi modelo 2B

Fuente: Autor.

OpenCyv: La libreria OpenCv (Open Computer Vision Library) fue creada en el afio
2000 por Intel® Corporation. Que funciona bajo plataformas Linux, Windows y Mac OS
X, OpenCv es una libreria Open Source escrita en C y C++ fue disefiado para la
eficiencia computacional y con un fuerte enfoque en aplicaciones en tiempo real en
vision artificial o visiobn por computadora junto con la participacidbn en roboética
avanzada, ademas que puede tomar ventaja de procesamiento multi-ntcleo también
se puede utilizar con lenguajes como Python, Ruby, Matlab entre otros, el objetivo de
OpenCv es promover el uso comercial junto con la investigacion abierta y libre. Esto
implica que puede ser embebida completa o parcialmente en otras aplicaciones sin la
obligacién de que esas aplicaciones sean abiertas o libres.

Python: Python es un lenguaje de programacion flexible y poderoso, que puedes usar
en desarrollo web/de Internet, para escribir interfaces graficas de usuario (GUI) de
escritorio, crear juegos, calculo cientifico y mucho mas (Python, 2015). Es un lenguaje
de alto nivel, lo que quiere decir que leer y escribir en Python es realmente facil.
Interpretado lo que implica que no necesitas un compilador para escribir y ejecutarlo
Python, ademas es orientado objetos, ya que les permite a los usuarios manipular
estructuras de datos llamadas objetos, para construir y ejecutar programas. El nombre
de Python viene de la comedia britanica Monty Python's Flying Circus, y el codigo y los
tutoriales de ejemplo a menudo incluyen bromas del programa.
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3. Capitulo 3. Desarrollo metodologico

3.1. Metodologia

El momento historico en que se hace relevante la vision artificial es en la década de
los 80 con la invencién de las camaras de video con sensores CCD?'!, producto de la
evolucion de los microprocesadores y el avance en las ciencias de la computacion
donde la vision artificial se asocia a una gran cantidad de conceptos de hardware,
software y también con progresos tedricos acerca de su tratamiento, el cual describe
una metodologia general como se ilustra en la figura 50.

Figura 50. Diagrama Estructural del proceso Metodoldgico.
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Fuente: Autor.
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La metodologia empleada para la identificacion del estado de madurez de las
granadillas se muestra en la figura 51. Estd compuesta por una etapa de adquisicion
de la imagen. Seguidamente por una etapa de pre-procesamiento que tiene como
objetivo disminuir las variaciones bruscas entre pixeles (Picture Elements).
Posteriormente la etapa de segmentacion la cual consiste en extraer los objetos de
interés en este caso las frutas del fondo. Finalmente, la etapa de clasificacion o
reconocimiento, que evalla cada uno de los objetos para clasificarlos de acuerdo al
color o la forma.

Figura 51. Diagrama de blogues de un sistema de vision artificial.
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Fuente: Autor.

Previo a realizar cualquier prueba o implementacion se llevé a cabo la seleccion del
entorno de desarrollo y el lenguaje de programacion, para la realizaciébn de los
algoritmos con la libreria de codigo abierto OpenCV, el entorno que se eligié fue Spyder
junto con el lenguaje de programacion interpretado de alto nivel Python con
licenciamiento libre y multiplataforma con aplicacién en numerosas areas, incluyendo
web, scripting, computo cientifico e inteligencia artificial, usado en organizaciones
como Google, NASA y Disney entre otros. Se elige la libreria OpenCV de cdodigo
abierto ya que esta orientada a aplicaciones de procesamiento de imagenes, debido a
su interaccion con diferentes sistemas operativos con distribuciones diversas, en este
caso sobre el sistema operativo Gnu Linux




3.1.1. Adquisicion de las imagenes

La adquisicion de una imagen digital es el primer paso cuando se utiliza un sistema de
vision artificial. Para tomar las imagenes de las granadillas es importante tener en
cuenta exigencias como lo son la distancia a la que se toma la imagen, para que el
fruto quede bien proporcionado respecto del fondo ayudando de esta manera en
procesos posteriores, otro factor importante a la hora de realizar este paso es
identificar el tamafio de la muestra (252 imagenes) para que los resultados sean
significativos al comparar la clasificacion del dispositivo y validarlo con la del técnico
experto, también es importante en este paso los parametros de iluminacion ademas
del angulo de captura para que no se generen sombras que ocasionen perdidas de
informacion, asi mismo, la exposicion excesiva a la luz solar sobre el fruto en el arbol
sera determinante en el proceso de segmentacién ya que el color del fruto varia debido
a este parametro, de la misma manera es de resaltar la delicadeza del fruto ya que
sobre él existe un recubrimiento ceroso que se pierde si la fruta se manipula
demasiado, afectando esto los requerimientos fisicos para la exportacion del fruto, la
captura de las imagenes se haran mediante un médulo Picamera que se muestra en
la figura 52, la cual se acopla a la tarjeta mediante un bus de datos de cinta corta, lente
de enfoque fijo que cuenta con 5 Megapixeles de resolucién (2592 x 1944 pixeles),
cuyas dimensiones de 25 mm x 20 mm X 9 mm, su peso es de poco mas de 3 gramos
la hacen ideal para el dispositivo portatil.

Figura 52. Modulo Picamera de Raspberry pi.

Fuente: (Monk, 2013)

Para la adquisicién de las imagenes se utilizd el modulo camara para Raspberry Pi
Cam, cuenta con resolucion de 5 mega pixeles, para diferenciar las frutas en la escena,
tiene compatibilidad con la plataforma de procesamiento tanto en el hardware
(conexion) como en el software (controladores y programas), en donde se obtienen




252 imagenes de frutas en diferentes estados de maduracion en el espacio del color
RGB (Red, Green, Blue).

Se empled iluminacion direccional, que es utilizada a menudo en la fase de adquisicion
de imagenes digitales y que consiste en colocar la camara apuntando al objeto e
iluminandolo en la misma direccién de la camara, con un bajo angulo de incidencia
como se muestra en la figura 53. De este modo la camara recibe la mayor parte de la
luz reflejada por el objeto, ademas se selecciond iluminacion Led (diodos emisores de
luz) con fondo blanco opaco.

Figura 53. Esquema de iluminacion direccional utilizado.
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Para la captura de las imagenes, se disponen de iluminacion led alrededor del médulo
de camara conectados al puerto de entradas y salidas de la placa, sobre un soporte
en la parte frontal de la estructura contenedora, como se muestra en la figura 54, el
compartimiento de captura se dispuso de forma cilindrica, con una lamina de material
difusor de luz en su interior, posee una abertura para deslizar la fruta por el pedunculo
a su interior, fue cubierto con material protector para evitar el deterioro tanto de los
frutos como del arbol.

Fuente: Autor.




Figura 54. Compartimiento de captura.
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Fuente: Autor.

Para el desarrollo del dispositivo portétil se utiliz6 un ordenador de placa reducida
(Raspberry pi modelo 2B), un Power Bank con 9000 miliamperios hora, para la
alimentacion, un pulsador para hacer la captura y procesamiento de las imagenes, leds
indicadores, modulo camara, botdn de encendido y apagado de los leds, tapa de cierre
del compartimiento.

3.1.2. Creacion de la base de datos

Para la creacion de la base de datos se toman 110 puntos en el espacio del color de
cada estado de maduracién de las granadillas, para realizar el clister de cada estado
y determinar el centroide clasificador de cada uno como se muestra en la figura 55.




Figura 55. Extraccion de puntos en el espacio del color para las bases de datos

Fuente: Autor.

3.1.3. Pre-procesado de imagenes para realce de caracteristicas de la fruta

Posterior a la adquisicidon de las imagenes de forma digital se inicia el pre-procesado
de la imagen en espacio de color RGB, cuyo objetivo principal es el realce de
caracteristicas como el contraste a la vez que la disminucion de ruido e imperfecciones
mediante la aplicacion de filtros.

Posterior a la captura de las imagenes se debe efectuar el pre-procesado de la imagen
en el espacio del color RGB con el propdsito de eliminar o disminuir el ruido presente
por la falta de calidad y poca iluminacién, asi como disminuir las variaciones bruscas
de color en los pixeles vecinos ademas de realzar las caracteristicas de los objetos
presentes en la imagen. Durante este trabajo se realizaron pruebas con el filtro de
convolucién el cual minimiza el efecto de objetos indeseados en las imagenes. Este
filtro identifica la media de los pixeles en la imagen definidos por la ventana rectangular
de tamafio NxM de acuerdo a la ecuacion (9).

1
H= WannZ V(nl,n2) (9)

Donde nl y n2 son todos los pixeles definidos por la ventana NxM.

La convolucion se calcula multiplicando cada uno de los pixeles de la ventana definida
por el kernel de convolucion, se identifica el promedio y se reemplaza el pixel central
de la ventana con el nuevo valor medio, como se muestra en la figura 56.




Figura 56. Filtro de Convolucion
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Fuente: Autor.

Figura 57. (A) Filtrado de granadilla, (B) Segmentado de granadilla, (C) Clasificacion
de granadilla.

Fuente: Autor.

En la figura 57 A se observa el resultado de aplicar el filtro de convolucion o filtro 2D
que presenta mejores resultados en la clasificacién de las granadillas en la figura 57 B
la granadilla es segmentada y en la figura 57 C es clasificada con un porcentaje de
95,30% en la clase Madura.

Los filtros aplicados en la etapa de pruebas fueron el filtro de Mediana, filtro Gaussiano,
filtro de convolucion, filtro bilateral, filtro promedio, en la figura 58 se muestra el
resultado del filtro de convolucion en granadillas en estado de maduracion Verde.




Figura 58. (A) Filtrado de granadilla, (B) Segmentado de granadilla, (C) Clasificacion
de granadilla.

Fuente: Autor.

3.1.4. Segmentaciones y extraccion de la fruta

En esta etapa se separa la imagen en los diferentes objetos que la conforman,
haciendo de esta manera que sobresalga la fruta, principalmente de su fondo para que
su representacion cambie a una mas significativa y facil de analizar respecto del color
del fruto, que varia segun el estado de maduracion en que se encuentre, formando
finalmente una imagen umbralizada.

Para la clasificacion del estado de maduracion de las granadillas fueron probadas las
técnicas de segmentaciéon de Otsu (Nobuyuki Otsu, 1979) y analisis del histograma
(OpenCyv, 2015). Se optd por utilizar la umbralizacion por el método de Otsu el cual
permite encontrar un nivel de umbral en imagenes con un fondo diferente, el cual se
basa en los pesos, la media y la varianza para cada clase, mediante las ecuaciones
(10), (11), (12) y (13) respectivamente.

YhZdp

W, =121 10
0 Y4=5Pq (10)

Uy = e bpgr(@) (11)
0 ey
YEZ3Pq(r(@)—po)

2 q=0£rq
= 12
of = Woug§ + Wi (13)




El método describe un procedimiento no parameétrico el cual selecciona el umbral
Optimo como la menor variacion entre clases sus resultados se pueden observar en la
figura 59, obteniendo como resultado una imagen binarizada en la cual se encuentran
los objetos de interés Con color diferente al fondo, objetos de color banco y fondo de
color negro.

Figura 59. A, C y E: Granadillas maduras, verdes y pintonas respectivamente. B, D y
F Segmentacion de granadillas utilizando Umbral 6ptimo.

Fuente: Autor.

3.1.5. Caracterizaciéon y clasificacion de granadillas: Aplicacion del
agrupamiento K-medias.

Para obtener una adecuada interpretacion en esta etapa es importante la
determinacién y seleccién de caracteristicas de color apropiadas en cada una de las
etapas de maduracion, en ella se debe observar claramente la imagen del fruto sin
ruidos, ya que de ella depende el éxito o fracaso del proceso de clasificacion, en el
gue determina finalmente en qué estado de maduracion se encuentra el fruto y si es
apto o no para su exportacion.

Posterior a la extraccion las regiones pertenecientes a las granadillas en la imagen
original RGB, se procedio a clasificarlas mediante la aplicacion de técnicas de
agrupamiento K-medias, debido a que su representacion gréafica y estadistica posee




significados relevantes. El método consiste en determinar la distancia euclidiana del
valor en el espacio RGB de cada pixel de la imagen segmentada, con respecto a cada
centroide de las clases. Finalmente, se asigna cada pixel a la clase correspondiente
cuya distancia euclidiana es la minima.

Con el propésito de separar las granadillas se identifican las caracteristicas de las
granadillas en estado de maduracion madura, verde y pintona en las imagenes a través
de la toma de puntos (componentes de color BGR) que pertenecen a cada clase para
diferentes imagenes

Clase 1: Granadillas en estado maduro, se tomaron 110 puntos pertenecientes a las
componentes de color BGR de diferentes imagenes.

Clase 2: Granadillas en estado verde, se tomaron 110 puntos pertenecientes a las
componentes de color BGR de diferentes imagenes.

Clase 3: Granadillas en estado pintonas, se tomaron 110 puntos pertenecientes a las
componentes de color BGR de diferentes imagenes.
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Figura 60. Diagrama de flujo clasificacion de Granadillas.
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3.1.6. Evaluacion y comparacién de los resultados.

En esta etapa se hace la comparacion de capacidad y desempefio del dispositivo, en
la clasificacion del estado de madurez de la granadilla con la estimacion del técnico
experto, de esta manera validar porcentualmente la exactitud del dispositivo en la
cantidad de errores por subjetividad del técnico experto que se disminuyen con su uso
mediante graficos de correlacion junto con métodos estadisticos.

El instrumento mas usado para evaluar la exactitud de una clasificacion en un
algoritmo o sistema de vision artificial es la matriz de confusion, también llamada matriz
de error. Esta matriz con dimensiones n x n, donde n es el nUmero de clases. Esta
matriz evidencia la correlacion entre dos o0 mas mediciones.

Para la estimacion del error junto con la exactitud del algoritmo, se usa un conjunto de
prueba y otro de entrenamiento, el clasificador se disefia usando las muestras de
entrenamiento para luego evaluar obteniendo el error en clasificacion para las
muestras de prueba. Con base en el error obtenido se puede predecir el desempefio
del algoritmo clasificador.

Otra forma de validar los resultados es a través de métodos estadisticos que permiten
encontrar el error de la medicién. Un parametro importante es la exactitud la cual es
definida como el grado de concordancia entre las clases asignadas por la herramienta
con respecto al técnico experto medido mediante la ecuacion 14.

Exactitud = ptvm (14)

(Vp+Fp+Vn+Fn)
Donde:

VP son los verdaderos positivos; VN son los verdaderos negativos; FP son los falsos
positivos; FN son los falsos negativos.

Figura 61. Matriz de confusion.

\Verdadero Falso
Verdadero Verdadero Positivo Falso Positivo
(VP) (FP)
Falso Falso Negativo Verdadero Negativo
(FN) (VN)

Fuente: Autor.




El calculo de la precision en la clasificacion de granadillas se hace mediante la
ecuacion 15.

L (15)

P, =
L™ (vp+Fp)

Dénde:

VP son los verdaderos positivos y FP son los falsos positivos.




4. Capitulo 4. Andlisis de resultados y discusion

Con el propdsito de desarrollar la herramienta computacional para la identificacion del
estado de maduracion de granadillas, fueron analizadas mdultiples imagenes en
diferentes estados de maduracion con parametros controlados de iluminacion.
Inicialmente, se realizaron pruebas de captura de imagenes mediante el dispositivo
portatil implementado como se muestra en la figura 62.

Figura 62. Estructura del dispositivo.

Estructura \

contenedora

Fuente: Autor

En la figura 62 se observa el disefio, la disposicion de los componentes del dispositivo
portable, con el que se hizo la captura y el procesado de las imagenes en el cultivo de
granadillas directamente en el arbol.




En las figuras 63 y 64 se indicaron las condiciones y cuidados que se deben tener en
cuenta en el momento de realizar las capturas para no afectar el fruto ni el arbol con
el dispositivo, ademas de hizo la explicacion de algunas enfermedades que afectan los
frutos de granadillas.

Figura 63. Cultivo de granadillas (A), Indicaciones de cuidados en la captura (B).

Fuente: Autor

Figura 64. Enfermedad que no permite crecer el fruto (A), Enfermedad que lo
deteriora (B).

Fuente: Autor

En la figura 65 se muestran imagenes de granadillas en diferentes estados de madurez
capturadas con el dispositivo en el cultivo directamente en el arbol.




Figura 65. Imagenes capturadas mediante el dispositivo portable de granadillas
maduras (A, B, C, D, E), granadillas pintonas (F, G, H, I, J) y granadillas verdes) (K,
L, M, N, N).

S

Fuente: Autor.

4.1. Proceso de filtrado

La primera etapa probada de la metodologia propuesta fue el proceso de filtrado, para
ello se utilizé el filtro de convolucién, el cual brinda homogeneidad en todos los pixeles
ademas de disminuir posibles ruidos como se evidencia en la figura 66.




Figura 66. Proceso de Filtrado Granadillas. A) Imagen Granadilla Madura, B)

Granadilla Madura con filtro de convolucion, C) Imagen Granadilla Verde, D)

Granadilla Verde con filtro de convolucion, E) imagen Granadilla pintona, F)
Granadilla pintona con filtro de convolucién.

Fuente: Autor

4.2. Extracciéon de caracteristicas de las frutas

La segunda etapa probada fue el proceso de segmentacion como se evidencia en la
figura 67. El método de segmentacion por umbral Otsu, present6 resultados favorables
en la extraccion de los objetos con respecto del fondo en las imagenes.




Figura 67. Proceso de Segmentacion Granadillas. A, C y E Imagen original
Granadillas, B) Granadilla Madura segmentada por Otsu, D) Granadilla Verde
segmentada por Otsu, F) Granadilla pintona segmentada por Otsu.

Fuente: Autor

4.3. Clasificaciéon de las frutas

Finalmente, para la etapa de caracterizacion y clasificacion de las granadillas se aplicé
el método de analisis de agrupamiento K-medias, para separar las granadillas por su
estado de maduracion, a continuacion, en la figura 68 se muestran los puntos en el
espacio del color RGB pertenecientes a las granadillas en los estados de maduracion.




Figura 68. Separacion de los puntos que representan Granadillas Maduras (rombos
amarillos), Pintonas (estrellas purpura) y Verdes (asteriscos verdes).
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Fuente: Autor

El andlisis de agrupamiento se realizé con el fin de separar las granadillas verdes de
las maduras y las pintonas. La figura 68 muestra la clasificacion de 330 puntos de los
cuales 110 pertenecen a granadillas maduras representadas por rombos amarillos,
110 pertenecen a granadillas verdes representados por asteriscos verdes y 110 que
pertenecen a granadillas pintonas representados por estrellas purpura, evidenciando
gue las granadillas son facilmente separables mediante las componentes de color
RGB. Asi mismo, en la figura 69 se presentan los resultados de la clasificacién de las
granadillas, en ella se evidencian las areas pertenecientes a las granadillas en estado
de maduracién maduro con un porcentaje de puntos mayor al 75% en color amarillo,
las areas pertenecientes a las granadillas en estado de maduracién verde con un
porcentaje mayor al 75% en color verde y las areas pertenecientes a las granadillas
en estado de maduracion pintona aquellas que presentan los dos colores con
porcentajes inferiores al 75%.




Figura 69. A, C y E: Granadillas maduras, verdes y pintonas respectivamente
(izquierda). B, D y F clasificacion de granadillas utilizando la Clustering.

Fuente: Autor

4.4. Validacion de resultados

En la validacion se realizaron pruebas a través de graficas estadisticas y la matriz de
confusién, definida como una herramienta de visualizacidbn para determinar el
desemperio junto con los porcentajes de error en las mediciones. En la figura 70 se
evidencian los resultados de la correlacion, entre las medidas obtenidas por el técnico
experto en comparacion con las medidas de la herramienta computacional, sobre 252
imagenes de granadillas en varios estados de maduracién, alli se comprobd que la
herramienta computacional identifico un alto porcentaje de estados de madurez de
granadillas que concuerdan con respecto a la evaluacién del experto.




Figura 70. Correlacion entre el técnico experto y la herramienta computacional
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Fuente: Autor.

En la evaluacion del dispositivo a través de la matriz de confusion, se usaron 90
imagenes de granadillas maduras, 76 imagenes de granadillas pintonas y 86 imagenes
de granadillas verdes como se muestra en la tabla 5.

Tabla 5. Resultados correlacion técnico experto y herramienta computacional

Herramienta computacional

| ~ Maduras  Pintonas  Verdes |
Maduras 7 0
Pintonas 8 69 5
Verdes 0 0 81
Exactitud 92%
Fuente: Autor.
Exactitud = —2t81__ _ 22 _ g9

69+5+81+82+7+8 252

Para la clasificacién se usaron 252 imagenes que pertenecen a 90 granadillas en
diferentes estados de madurez, en la que se obtiene un 92% de acierto con relacion al
técnico experto de manera visual, como se evidencio a través de la ecuacion de
exactitud, mostrando un porcentaje de error es significativamente bajo con respecto a
las medidas proporcionadas por el experto.




La precision en la clasificacion de granadillas maduras es del 91.8% que se

obtiene de la ecuacion 16.
90

Py = (90+8)

= 0,918

La precision en la clasificacion de granadillas Pintonas es del 91.5% que se
obtiene de la ecuacion 17.

P,=——— =091
P76+ 7) 0,915

La precision en la clasificacion de granadillas Verdes es del 94.5% que se obtiene

de la ecuacion 18.
86

P =————=094
Y7 (86 +5) 0,945




5. Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

Se presentd el desarrollo de un dispositivo portable para la identificacion de estado de
madurez de granadillas mediante técnicas de vision artificial. El dispositivo esta
disefiado para poder adquirir y procesar imagenes, efectuar un realce selectivo de la
informacion visual que selecciona la coloracion deseada. Se mostraron los detalles de
implementacion del hardware y los algoritmos empleados. El desarrollo utiliza
anicamente bibliotecas Open Source, ademas esta disefiado para permitir una rapida
adaptacién a nuevos frutos y dispositivos embebidos.

Se presentaron los resultados obtenidos en situaciones reales dentro de un cultivo de
granadillas, los cuales muestran que el desarrollo es efectivamente aplicable como
dispositivo que identifica estado de madurez, y actualmente se encuentra en etapa de
mejora en cuanto a hardware y software.

La técnica de Clustering K-medias permitié hacer la clasificacibn de imagenes con
granadillas maduras, verdes y pintonas comparando la minima distancia a través de
sus componentes en color RGB, demostrando con la matriz de confusion que la
correlacion del técnico experto y el dispositivo portable es alta, obteniendo como
resultado un 92% de exactitud en la clasificacion del estado de madurez de granadillas
a pesar de tener mayores exigencias en comparacion con el experto.

La precision en la clasificacion de granadillas maduras es del 91.8%, en estado de
maduracion pintona de 91.5% y en estado de maduracion verde de 94.5% lo que
demuestra una alta tasa de precisién para clasificar granadillas.

El uso de software libre es de gran beneficio en este tipo de aplicaciones debido a su
amplio soporte, accesibilidad y bajo costo. Asi mismo, la herramienta computacional
presentd una correlacion significativa en la inspeccién de manera automética con
respecto a la inspeccion visual por el técnico experto, ya que los resultados
proporcionados por el examen visual pueden ser propensos a errores debido a estrés
visual y cansancio del técnico experto. Las divergencias también se presentan debido
a diferentes juicios de una persona a otra, resultando en decisiones imprecisas y
subjetivas.

Se propone en trabajos futuros continuar con la investigacion en diferentes frutos
identificando estados de madurez y abarcando otras investigaciones como deteccién
de deficiencias nutricionales en la planta, por medio de dispositivos portables con
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ordenadores de placa reducida.




Apéndice 1. Guia instalacion OpenCv en Python y puesta en marcha sistema
embebido.
Pasos previos

Antes de iniciar con la instalacion de OpenCv se debe actualizar los paquetes y
dependencias del sistema operativo en este caso Raspbian para ello se abre una
terminal y se teclean los siguientes comandos.

$ sudo apt-get update

$ sudo apt-get upgrade

Ahora se hace la actualizacion del firmware de la Raspberry pi 2
$ sudo rpi-update

Antes de continuar se debe reiniciar la Raspberry pi 2

$ sudo reboot now

Paso 1

Instalar las herramientas y paquetes de desarrollo necesarios:

$ sudo apt-get install build-essential cmake pkg-config

Tiempo estimado 40 seg.

Tanto build-essential y pkg-config ya se encuentran probablemente instalados, pero
por si acaso no lo estan, asegurese de incluir en su orden apt-get.

Paso 2

Instalar en paquete de imagenes necesaria de I/O. Estos paquetes permiten cargar
varios formatos de archivo de imagen tales como JPEG, PNG, TIFF, etc.

$ sudo apt-get install libjpeg8-dev libtiff4-dev libjasper-dev libpngl2-dev

Tiempo estimado 30 seg.

Paso 3

instalar la biblioteca de desarrollo de GTK. Esta biblioteca se utiliza para construir
interfaces graficas de usuario (GUI) y es necesario para la biblioteca OpenCV para
permitir visualizar las imagenes en la pantalla.

$ sudo apt-get install libgtk2.0-dev

Tiempo estimado 3 Min.

Paso 4

Instalar los paquetes de video necesaria de 1/0O. Estos paquetes se utilizan para cargar
los archivos de video usando OpenCV:

$ sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev
Tiempo estimado 30 seg.




Paso 5

Instalar bibliotecas que se utilizan para optimizar diversas operaciones dentro de
OpenCV:

$ sudo apt-get install libatlas-base-dev gfortran

Tiempo estimado 30 seg.

Paso 6

Instalar pip

$ wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py
$ sudo python get-pip.py

Tiempo estimado <30 seg

Paso 7

Usando virtualenv y virtualenvwrapper le permite crear entornos Python aislados,
separados de su sistema de instalacién de Python. Esto significa que puede ejecutar
multiples versiones de Python, con diferentes versiones de los paquetes instalados en
cada entorno virtual. De nuevo, es una practica habitual en la comunidad Python
utilizar entornos virtuales, por lo que le recomiendo que empezar a utilizarlos.

$ sudo pip install virtualenv virtualenvwrapper

$ sudo rm -rf ~/.cache/pip

Tiempo estimado 17 seqg.

Después de instalar virtualenv y virtualenvwrapper se debe actualizar en archivo
(~/.profile)

$ export WORKON_HOME=$HOME/.virtualenvs

$ source /usr/local/bin/virtualenvwrapper.sh

Posterior a esto se debe recargar el archivo.
$ source ~/.profile

Crear su entorno virtual vision por ordenador:
$ mkvirtualenv cv

Tiempo estimado< 2 Min.

Paso 8

Ahora se pueden instalar las herramientas de desarrollo de Python 2.7:

$ sudo apt-get install python2.7-dev

Nota: Si, vamos a utilizar Python 2.7. OpenCV 2.4.X todavia no soporta Python 3 por
eso recomiendo seguir con OpenCV 2.4.X por el momento.

También tenemos que instalar NumPy desde los enlaces de OpenCV Python para
representar imagenes como matrices multidimensionales.

$ pip install numpy

Tiempo estimado <15 Min.




Paso 9

Descargar OpenCV y descomprimirlo:

$ wget -O opencv-2.4.10.zip http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-
unix/2.4.10/opencv-2.4.10.zip/download

$ unzip opencv-2.4.10.zip
$ cd opencv-2.4.10

Configuracion:

$ wget -O opencv-2.4.10.zip http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-
unix/2.4.10/opencv-2.4.10.zip/download

$ unzip opencv-2.4.10.zip

$ cd opencv-2.4.10

Tiempo estimado 1.5 Min.

Ahora se compila

$ make

Importante: Asegurese de que esté en el entorno virtual cv de manera que OpenCV se
compila dentro del entorno virtual Python y NumPy. De lo contrario, OpenCV se
compilard en otra parte del sistema Python y NumPy y esto puede conducir a
problemas en el futuro.

Tiempo estimado 2.8 Horas.

Finalmente se unstalar opencv

$ sudo make install

$ sudo Idconfig

Tiempo estimado <1 Min.

Paso 10

Si ha llegado hasta aqui en la guia, OpenCV ahora se debe instalar en
/usr/local/lib/python2.7/site-packages

Pero a fin de utilizar OpenCV dentro de nuestro entorno virtual cv, primero tenemos
gue sym-link OpenCV en nuestro directorio:

$ cd ~/.virtualenvs/cv/lib/python2.7/site-packages/

$ In -s /usr/local/lib/python2.7/site-packages/cv2.so cv2.so
$ In -s /usr/local/lib/python2.7/site-packages/cv.py cv.py
Paso 11

Finalmente podemos probar la instalacion y la version

$ workon cv

$ python

>>> import cv2

>>> cv2._ version__




Apéndice 2 Guia procesamiento basico de imagenes con Opencv

Lo primero que se debe hacer es abrir un Shell de Python y abrir un nuevo script,
posterior a esto importar los modulos, para ello se usa la funcion import seguido del
modulo a usar, OpenCyv lee imagenes en formato BMP, JPG, PNG, entre otros, como
se muestra a continuacion.

Leer una imagen

Utilice la funcion cv2.imread() para leer una imagen. La imagen debe estar en el
directorio de trabajo o se debe tener la ruta completa de la imagen.

import numpy as np

import cv2

# Leer una imagen

img = cv2.imread(‘imagen.jpg’)

Mostrar imagen

Para mostrar una imagen en una ventana utilice la funcion cv2.imshow (). La ventana
se ajusta automaticamente al tamafio de la imagen.

El primer argumento es un nombre de ventana que es una cadena. El segundo
argumento es la imagen. Puede crear tantas ventanas como desee, pero con
diferentes nombres de las ventanas.

cv2.imshow(‘imagen’,img)
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

el resultado se muestra a continuacion en la figura 68.

Figura 71. Visualizacién de imagen en OpenCv

imagen

Fuente: Autor




cv2.waitkey () es una funcion de unidn teclado. Su argumento es el tiempo en
milisegundos que la funcion espera para cualquier evento de teclado. Si pulsa
cualquier tecla en ese momento, el programa continla. Si se pasa un 0, se espera
indefinidamente una pulsacién de tecla. También se puede configurar para detectar
pulsaciones de teclas especificas.

cv2.destroyAllWindows () simplemente destruye todas las ventanas que hemos
creado. Si desea destruir cualquier ventana especifica, utilizar la funcion de
cv2.destroyWindow () donde se pasa el nombre de la ventana exacta como argumento.
Guardar imagen

Utilice la funcion cv2.imwrite () para guardar una imagen, el primer argumento es el
nombre del archivo, el segundo argumento es la imagen que desea guardar.

cv2.imwrite('imagen.png',img)

Esto guardara la imagen en formato PNG en el directorio de trabajo.

Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca de trazado para Python que le da amplia variedad de
meétodos de trazado con matplotlib puede mostrar multiples imagenes en una misma
ventana.

import numpy as np

import cv2

from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread('imagen.jpg’,0)

plt.xticks([]), plt.yticks([]) # esto es para ocultar los valores de graduacion de ejes X e
Y.

plt.show()

Ejercicio: mostrar 2 imagenes en la misma ventana con Matplotlib.
Evaluacion y acceso a pixel

Lo primero que se debe hacer es cargar una imagen en color
import cv2

import numpy as np

img = cv2.imread('Tux.jpg’)

Se puede acceder al valor de un pixel por sus coordenadas de fila y columna. Para la
imagen BGR, que devuelve una matriz de azul, verde, rojo. Para una imagen en escala
de grises, se devuelve la intensidad correspondiente.

px =img[100,100]
print px
>>>[157 166 200]




Para acceder solamente al pixel de la componente azul

blue =img[100,100,0]
print blue
>>>157

Caracteristicas de la imagen

Las caracteristicas de la imagen incluyen el numero de filas, columnas y canales, tipo
de datos de imagen, numero de pixeles, etc. tamafio de laimagen se accede mediante
img.shape que devuelve una tupla de namero de filas, columnas y canales (si la
imagen es color).

print img.shape

>>>(342, 548, 3)

Para saber el numero total de pixels

print img.size

>>>562248

El tipo de dato de la imagen se obtiene mediante img.dtype
print img.dtype

>>>Uint8

Cambio de espacios de color

Hay méas de 150 métodos de conversiébn de espacio de colores disponibles en
OpenCV. Pero se mostrara los mas utilizados, BGR-RGB y BGR-HSV. Para esto se
utiliza la funcién cv2.cvtColor() como se indica a continuacion.

import cv2

import numpy as np

img = cv2.imread('Tux.jpg’)

rgb = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2RGB)

hsv = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2HSV)




Figura 72. Imagen en diferentes espacios de color.
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Fuente: Autor

Filtrado de imégenes, las imagenes también se pueden filtrar con varios tipos de filtros
gue ayude en la eliminacion de ruido o desenfoque de la imagen. OpenCV proporciona
funciones para este fin

cv2.filter2D()

cv2.GaussianBlur()

cv2.blur()

cv2.medianBlur(img,ventana)

cv2.bilateralFilter()

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import

pyplot as plt

img = cv2.imread('opencv_logo.png")

kernel = np.ones((5,5),np.float32)/25

dst = cv2.filter2D(img,-1,kernel)
plt.subplot(121),plt.imshow(img),plt.title(‘Original’)
plt.xticks([]), plt.yticks([])




plt.subplot(122),plt.imshow(dst),plt.title('Averaging’)
plt.xticks([]), plt.yticks([])
plt.show()

Figura 73. Imagen filtrada con OpenCuv.
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Fuente: Autor

Ejercicio: Implementar diferentes filtros con ventanas de diferentes tamafios una
imagen.

Umbralizacion de imagenes

Si el valor de pixel es mayor que un valor umbral, se le asigna un valor de lo contrario
se le asigna otro valor (puede ser negro). La funcion utilizada es cv2.threshold

. El primer argumento es la imagen de origen, que debe ser una imagen de escala de
grises.

. Segundo argumento es el valor umbral que se utiliza para clasificar los valores de
pixel.

. En tercer argumento es el maximo valor que representa el valor que debe asignarse
si el valor de pixel es mayor al valor de umbral.

OpenCV proporciona diferentes estilos de umbral y se decide en el cuarto parametro
de la funcion. Los diferentes tipos son:

» cv2.THRESH_BINARY
* cv2. THRESH_BINARY_INV
* cv2.THRESH_TRUNC




- cv2. THRESH_TOZERO
- cv2.THRESH_TOZERO_INV

A continuacion, un ejemplo de umbralizacion.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import

pyplot as plt

img = cv2.imread('gradient.png',0)

ret,threshl = cv2.threshold(img,127,255,cv2. THRESH_BINARY)

Figura 74. Imagen segmentada con OpenCv.
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Fuente: Autor

Ejercicio: Graficar los diferentes resultados de los de segmentacion de imagenes en
escala de grises en una misma ventana como se mostré en ejemplos anteriores con la
biblioteca matplotlib.




Apéndice 3: Interfaz grafica del dispositivo.

Figura 75 interfaz de inicio del dispositivo.

PP dsSTO AT

Fuente: Autor

Figura 76. Interfaz de captura de imagenes.

Fuente: Autor




Apéndice 4: Socializacion de proyecto
El proyecto fue presentado a discusion en los siguientes eventos:

1. Fue presentado como ponencia en el lll Festival latinoamericano de
instalacion de software libre (Flisol) Fusagasuga 2015.
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2. Fue presentado como ponencia en Bogota Mini Maker Faire octubre 2015.
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3. Fue presentado como ponencia en el primer Raspberry Jam Bogota 2016.

P Eocora

4. Fue presentado como ponencia en Ill congreso internacional de ingenieria
Fusagasuga octubre de 2015.
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5. El proyecto fue enviado y aprobado para publicacion a la revista Redes de
Ingenieria de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas.
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6. Con base en este proyecto se participé y aprobd satisfactoriamente el curso
Introduccion a la vision por computador: desarrollo de aplicaciones con OpenCv
de la universidad Carlos Ill de Madrid Espafia.

HONOR CODE
CERTIFICATE

Universidad
Carlos III de Madrid

Arturo de la Escalera Hueso
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Diego Alveniz Escobar F.

successfully completed and received a passing grade in

Carlos Delgado Kloos
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idod Corlos (N de Maod'rid

ISA.1x: Introduccién a la visién por computador:
desarrollo de aplicaciones con OpenCV

a course of study offered by UC3Mx, an online learning initiative of
Universidad Carlos Il de Madrid through edX.
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