CARACTERIZACION DE CAFE CEREZA EMPLEANDO TECNICAS
DE VISION ARTIFICIAL
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RESUMEN

Se desarrollo un sistema de vision artificial para la clasificacion de frutos de café en once categorias
dependiendo de su estado de madurez. Para la descripcion de la forma, €l color y la textura de cada
fruto de café se extrajeron 208 caracteristicas. La reduccion del conjunto de caracteristicas de 208
a 9 se hizo con base en los resultados de dos métodos de seleccion de caracteristicas, uno
univariado y otro multivariado. Las caracteristicas seleccionadas corresponden a 4 caracteristicas de
textura, 3 de color y 2 de forma. Este conjunto final de caracteristicas se evaluo en dos técnicas de
clasificacion: Bayesiano y redes neuronales. Con el clasificador Bayesiano se obtuvo un error de
clasificacion del 5,43% y requirio un tiempo de clasificacion de 5,5 ms, mientras que usando redes
neuronales el error de clasificacion fue de 7,46%, pero disminuyo el tiempo de clasificacion a 0,8
ms.

Palabras claves: Reconocimiento de patrones, café, clasificacion de patrones, procesamiento
digital de imagenes.

ABSTRACT
AN ARTIFICIAL VISION SYSTEM FOR CLASSIFICATION OF COFFEE BEANS

An artificial vision system for classification of coffee beans, in eleven categories, according to its
state of maturity was developed. The description of the coffee beans was done by using 208
characteristics (form, color and texture characteristics). The reduction of the set of characteristics
from 208 to 9 was done by using two methods of characteristic selection. The final set of
characteristics Is composed by 4 texture characteristics, 3 color characteristics and 2 shape
characteristics. This final set was evaluated in two classifiers: The Bayesian and a neuronal
networks classifier. The classification error obtained by the Bayesian classifier was 5,43%, it
required 5,5 ms for the classification process, while the error obtained by neuronal networks
classifier was 7,46% and the classification time decreased to 0,8 ms.

Key words: Pattern recognition, coffee, pattern classification, digital image processing.
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La calidad del café colombiano es
reconocida mundialmente y ha sido
apreciada por los paises consumidores
como una de las mejores dentro de los
cafés aradbicos. La alta calidad del café
colombiano es el resultado de las
variedades que se cultivan, de la oferta
ambiental y de suelos, y principalmente
de la recoleccién. La recoleccion se hace
de forma manual y selectiva
desprendiendo los frutos maduros, esta
es una ardua labor ya que en una misma
rama es posible encontrar frutos en
diferentes estados de madurez e incluso
flores. Los costos de recoleccion son
altos y muchas veces no se generan los
resultados esperados porque no sblo se
retinen frutos maduros sino que también
algunos verdes y sobrema-duros. La
presencia de estos frutos verdes y
sobremaduros afectan la calidad del café
variando el sabor y el aroma. Por lo
tanto, la adicion de una etapa de
clasificacion del café recogido, permitiria
mejorar la calidad del café que
actualmente se produce y ademas la
generacion de nuevos productos, al
procesar café de cada una de las otras
etapas de madurez. Por otro lado, en un
proceso de recoleccion automatico, la
necesidad de esta etapa de clasificacion
es evidente, ya que en este tipo de
recoleccion se desprenden frutos en
diferentes estados de madurez.

La implementacion de un sencillo sis-
tema de clasificacion usando visién
artificial es una alternativa conveniente
ya que permitiia la extraccion de
caracteristicas de los granos de cafg,
tales como la forma, el color y la textura
del fruto, que son los parametros
principales con los cuales un experto
hace la clasificacidn manual. Las
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ventajas con respecto a sistemas de
clasificacion manual, mecanica y dptica
se centran en la objetividad, poco
contacto fisico entre el sistema de
clasificacion 'y el producto, y Ila
posibilidad de hacer una clasificacion
mas especifica.

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo
es desarrollar un estudio para la
seleccion de las caracteristicas mas
discriminantes en el proceso de clasifica-
cién de frutos de café seglin su estado
de madurez. Las caracteristicas que se
utilizan estan relacionadas con la textura,
la forma y el color de los frutos de café.
Los métodos de seleccion de caracteris-
ticas empleados son el indice de Fisher y
el método de andlisis multivariado. El
conjunto de caracteristicas seleccionado
se evalla con dos clasificadores: el
bayesiano y uno basado en Redes
Neuronales Artificiales.

Los sistemas de vision artificial se han
convertido en una solucion eficaz para
los problemas cotidianos de control pre-
sentes en la agricultura. Los excelentes
resultados obtenidos han incrementado
el interés por el desarrollo de proyectos
aplicados a diferentes procesos agricolas,
especialmente en las etapas de cosecha
de cultivos y en el control de calidad,
(Brosnan y Sun, 2004 y Brosnan y Sun,
2002). Ejemplos de estas aplicaciones
son: la recoleccion de tomates, Hayashi,
Sakaue y Kanuma, 1997; manzanas
Bulanon et al, 2001; Paulus, Busscher y
Schrevens, 1997, naranjas, Recce et al,
1998; tomates-cereza, Kondo et al,, 1996;
asi como la clasificacion de papas,
Guizard Gravoueille y Crochon, 1998;
olivas, Molto et al., 1998; brocoli, Qiu y
Shearer, 1993 y nueces de pistacho,
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Ghazanfari et al., 1997. Por esta razon
en este trabajo se emplean técnicas de
inteligencia artificial para la clasificacion
de los granos de café después de la
recolecciéon, para clasificarlos en las
diferentes etapas de maduracion.

Para realizar una clasificacion correcta,
se hizo el seguimiento de todo el
proceso de maduracion de los frutos, a
lo largo de 8 semanas, iniciando cuando
los frutos estaban verdes hasta cuando
se encontraban sobremaduros y secos.
Se caracterizaron once etapas
diferentes, con base en la descripcion
del color, la forma y la textura de los
frutos, a partir de sus imagenes. Los
métodos de extraccion de caracteristicas
aplicados permitieron generar un espacio
de caracteristicas de dimension 208. En
problemas de dasificacion es conveniente
reducir la dimension del espacio de
caracteristicas, en este trabajo se logro
disminuir la dimension de 208 a 9
empleando dos métodos de seleccion, el
indice de Fisher y el método de analisis
multivariado. Para la clasificacién se usaron
dos algoritmos clasicos de reconocimiento
de patrones, como son: el clasificador
Bayesiano y las redes neuronales.

El articulo esta organizado de la siguiente
manera. La Seccién 2 presenta los ante-
cedentes orientados a la cosecha meca-
nizada. La Seccién 3 describe el proceso de
adquisicion de las imagenes y el
preproceso digital aplicado a ellas. En la
Seccion 4 se presentan las caracteristicas
empleadas para la clasificacién, esta Ultima
se detallada en la Seccion 5. Los resultados
se muestran en la Seccidn 6, y finalmente,
en la Seccion 7 se concluye el trabajo.
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ANTECEDENTES

El proposito de la cosecha mecanizada es
la sustitucion de la mano de obra, en
operaciones elementales, por medio de
maquinas  disefiadas  especificamente.
Dichas maquinas estan dotadas de diertos
captadores que, al obrar como drganos
sensoriales del hombre, recogen infor-
macién permitiéndoles ejecutar deter-
minadas acciones de control o pasar de
una operacion a otra. Los trabajos de
investigacion que se han realizado a
nivel mundial, relacionados con la
utilizaciéon de vision artificial en pro-
cesos agricolas se han enfocado en las
etapas de recoleccién robotizada de
cosechas, y en la clasificacion de los
productos.

Recoleccion robotizada. Los
principales componentes de un robot
recolector son: el sistema de vision (ej.
camaras de video), la unidad de control
(ej. microprocesador), el manipulador
(ej. brazo robdtico), el actuador (ej.
tubo de succién y herramienta de corte)
y el dispositivo de desplazamiento a
través del cultivo, (Slaughter y Harrell,
1989). Un robot recolector de frutas
para campo abierto es una maquina
capaz de: identificar la ubicacion de la
fruta en la planta asi como su forma,
tamafio y color, desprender la fruta con
precision excluyendo objetos como
hojas y ramas, adaptarse a movimientos
de la fruta debidos al viento o a los
desplazamientos del mismo actuador, asi
como mantener la estabilidad de toda la
estructura.

La identificacion visual automatica en

imagenes de campo es una operacion
compleja por las variaciones de ilu-

4107



minacion, donde efectos de la luz del
sol y la sombra de las ramas, pueden
combinarse en una sola imagen, asi
como fondos oscuros y claros, (Recce et
al, 1998). Por esta razén, muchos
disefios se trabajan en ambientes bajo
techo, por ejemplo en invernaderos
(Kondo et al, 1996). Para las aplica-
ciones en las cuales el color de la fruta
es diferente al de las hojas y ramas se
utilizan cdmaras a color, pero cuando la
fruta es verde como el pepino o cuando
son frutos no maduros se han utilizado
camaras infrarrojas. La ubicaciéon de la
fruta en el espacio tridimensional se hace
con vision estéreo o con el método de
tamano de objeto diferencial el cual esta
basado en el principio de triangulacion.

La recoleccion robotizada ha sido es-
tudiada y probada en los afos recientes y
los resultados de estos estudios mos-
traron que a pesar del éxito obtenido se
debia mejorar la etapa de deteccidon y
ubicacion, asi como el desprendimiento
del fruto.

Clasificacion de productos
agricolas. La clasificacion manual es
una tarea alta-mente subjetiva, sujeta al
error humano y no siempre es consistente.
Se ha probado que dificlmente coincide
una estimacion de calidad hecha por un
humano al repetir una prueba, (Paulus,
Busscher y Schrevens, 1997). Los costos
de dasificacion manual pueden ser altos,
ya que se requiere un gran ndmero de
trabajadores para separar los productos
que cumplen determinadas caracteristicas.
Los aparatos electromecanicos no son muy
precisos y por su contacto directo con los
pro-ductos pueden causar dafo mecanico
(Ghazanfari et al, 1997). En la clasifi-
cacién electro-dptica el numero de
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categorias para la clasificacion es re-
ducido. Por ejemplo, un dispositivo
electrodptico utilizado para clasificar
nueces de pistacho puede separar con
precision en dos categorias: aceptado 6
rechazado, sin embargo, en muchos
procesos se necesita que el producto se
pueda separar en mas de dos clases,
(Ghazanfari et al., 1997).

La clasificacion que emplea técnicas de
vision artificial se hace con base en el
andlisis de una imagen digital del
producto, de cada una de estas imagenes
se pueden extraer propiedades del
producto tales como: la forma, el tamafio,
el color, etc., (Granitto et al, 2002). La
clasificacion de productos por medio de
vision artificial comprende los siguientes
pasos: adquisicion de las imagenes,
segmentacion de los objetos presentes en
la imagen, extraccion de las caracteristicas
de los objetos, interpretacion de estas
caracteristicas y la subsiguiente asignacién
de los objetos a una clase.

En muchos procesos es preferible optar
por un proceso de clasificacion sencillo y
eficiente, en lugar de realizar una
recoleccion selectiva, ya que los costos
de produccion son menores y la tasa de
cosecha es mas alta. Como se indico, los
sistemas automaticos usando visién
artificial han sido implementados con éxito
en diferentes procesos productivos,
algunos de los trabajos publicados que
muestran resultados satisfactorios son:
Kondo et al (2000); Li, Wang y Gu
(2002); Pydipati Burks y Lee (2006) y Kilic
et al (2007). También se han men-
cionado trabajos empleando diferentes
técnicas de clasificacion, y en algunos
casos comparandolas entre ellas, en
general los clasificadores basados en
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Redes Neuronales Artificiales han
mostrado tener un buen desempefio,
como se constata en Moshou et al
(2001); Steenhoek et al. (2001); Diaz et
al. (2004) y Du y Sun (2006).

ADQUISICION DE LAS IMAGENES

Proceso de recoleccion de Ilos
frutos de café. los frutos de café
utilizados en la adquisicion de las
imagenes se ob-tuvieron en el marco
del proyecto de investigacion
desarrollado por Cenicafé vy la
Universidad de Caldas, el cual buscaba
la extraccion de caracteristicas fisicas y
quimicas de los frutos de café en
diferentes etapas de desarrollo (Marin
et al., 2003).

La definicion de la poblacién objetivo de
estudio se tomd con base en los
siguientes criterios:

— Altura de los cultivos: el estudio se llevd
a cabo en las subestaciones de Cenicafé
en Chinching, localizadas a tres alturas
diferentes: zona alta (mayor de 1800
msnm), media (entre 1200 — 1600
msnm) y baja (menor de 1100 msnhm).

— Representatividad del cultivo: el
cultivo en las tres zonas debe ser
homogéneo en cuanto a variedad y
condiciones de manejo. Ademas debe
tener caracteristicas propias de los
cultivos tecnificados de la region.

— Densidad: se deben tener altas den-
sidades de siembra, como minimo
5000 plantas y preferiblemente cer-

canas a las 10000 plantas por
hectarea.
— Variedad: café variedad Colombia -

Cereza roja.
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— Edad: plantaciones que estén entre la
segunda y la cuarta cosecha.

— Sistema de cultivo: cafetales a libre
exposicion.

— Manejo: plantaciones en buen estado,
sin deficiencias nutricionales, que hayan
recibido adecuado manejo fito-sanitario
y de arvenses.

Se selecciond un lote compuesto por
aproximadamente 7500 plantas esta-
blecidas a una distancia de 1 m por 1
m. A éstas plantas se les hizo un
proceso conocido como raleo, debido a
la caracteristica de fructificacion no
uniforme. El raleo consiste en despren-der
todos los frutos de la planta dejando sélo
las flores, de esta forma, se logra una
floracibn homogénea garantizando que
todos los frutos de la planta pertenecen al
mismo estado de madurez. Cada semana,
a partir de la semana 26 después de la
floracién y hasta la semana 33 (momento
en el que se recolectaron frutos secos), se
escogieron aleatoria-mente 100 plantas.
Es decir de las 7.500 plantas que
componian el lote, se seleccionaron,
aleatoriamente del lote, 800 plantas para
el estudio a lo largo de las 8 semanas. De
las 100 plantas seleccionadas cada
semana se recogieron 200 frutos, 100 de
los cuales fueron utilizados para este
estudio, y por lo tanto se obtuvo de ellos
una imagen digital.

Las imagenes se adquirieron el mismo
dia que se recogieron los frutos, para
evitar cambios fisicos en ellos. Como se
menciond anteriormente, este proceso
se repiti® semanalmente, durante 8
semanas, y cada semana se contd con 100
frutos por muestra. Con cada muestra se
tomaron 300 imagenes. Debido a la for-ma
como se desarrolla el café, las con-
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diciones del terreno y atmosféricas, se
presentaron cambios significativos en
los frutos de café, en muy corto tiempo,
por lo que en algunas semanas se
cosecharon dos muestras, en la Tabla 1
se explica la relacion entre las muestras
y las semanas.

Sandoval, Z.L. Prieto, F.A.

En la Figura 1 se presenta una imagen
con el color para cada una de las once
muestras o clases.

Tabla 1. Relacion entre: las muestras, los estados de maduracion, las semanas en
frutos de café, variedad Colombia, cereza roja.

Muestra 1 2 3
Estado de maduracion 1 2 3
Semana 1 2 3

5 6 7 8 9 10 1
5 6 6 7 7 8 8
5 5 6 6 7 7 8

Figura 1. Color de las once muestras o clases de frutos de café, variedad Colombia,

cereza roja.

Sistema de adquisicion de las ima-
genes. El sistema de adquisicion
implementado consta de una camara de
video a color (3 CCD), una tarjeta
digitalizadora, un computador y dos
ldmparas de luz blanca. Las imagenes
almacenadas son la vista superior de los
frutos dispuestos individualmente sobre
un fondo e iluminados con luz blanca
difusa. Cada semana se utili-zaron tres
sistemas de adquisicion diferentes, con
cada uno se tomaron 100 imagenes,
una imagen por fruto. Los sistemas de
adquisicion  contienen los  mismos
elementos pero se modifico la
iluminacion cambiando la posicion de las
ldamparas y el fondo. Para la
iluminacion, la luz de las lamparas no se
orientd directamente sobre el fruto sino
que se difumind usando una sombrilla
blanca en cada lampara. A pesar de la
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sombrilla, el haz de Iluz incidia
fuertemente sobre el fruto creando dos
brillos polarizados. Se utilizd un filtro de
papel pergamino entre la ldampara y la
cdmara para ob-tener imagenes con
frutos sin mucho brillo, y con luz
moderada y homogénea. Los tres fondos
eran cartulinas de color blanco y azul en
dos tonalidades, estos colores se
escogieron para producir alto contraste
entre el fruto y el fondo, y facilitar la
segmentacién. El nimero total de
imagenes adquiridas para el estudio fue
de 3 fotografias (3 camaras) por 100
muestras por 11 clases para un total de
3300 imagenes. Las imagenes fueron
almacenadas en formato BMP, con una
resolucion de 160 x 160 pixeles y 24
bits por pixel.
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Etapa de adecuacion de Ias
imagenes. las caracteristicas externas,
como son textura y color, se extrajeron
con base en los datos de la imagen que
corresponden al exterior del fruto. Ya que
los frutos estdn centrados en la imagen,
se tomd una matriz de 50 x 50 pixeles, a
partir del centro de la imagen, de ésta
forma se obtiene una porcion del centro
del fruto.

Las caracteristicas de forma que son
externas, se obtuvieron del contorno de
cada fruto. Para esto se segmentd toda
la regién del fruto y se extrajo el
contorno. En la segmentacion se aplico
un filtro suavizante tipo mediana con
una mascara de 7 x 7, luego se
convirtieron las imagenes RGB a escala
de grises. La conversion RGB a escala
de grises se hizo eliminando Ia
informacion de tono y saturacion y
tomando sélo el valor de luminancia.

En la imagen a escala de grises es mas
evidente el alto contraste entre el fondo
y el fruto, por lo que se utiliz6 un
algoritmo de  umbralizacién  para
separarlos. El umbral es el valor
promedio de las intensidades de los
pixeles del fondo que se encuentran en
la matriz de 10 x 10 de la esquina
superior izquierda de la imagen en
escala de grises. El algoritmo de
umbralizacién presentd buen resultado,
aunque en algunas imagenes los brillos en
el fruto quedaron como pixeles del fondo.
Para la obtencién del contorno se utilizé el
filtro Sobel.

Este trabajo se centrd en la clasifica-
cién de los frutos, por lo que el proceso
de adquisicion de las imagenes fue
controlado, y sélo se fotografié un fruto
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por imagen. Sin embargo, para realizar
la clasificacion de los frutos a partir de

imadgenes con muchos granos Yy
condiciones de iluminacion menos
controladas, se deben utilizar algo-

ritmos de segmentacion de los frutos
como el presentado en Betancur, Prieto
y Sorio (2006).

CARACTERIZACION

Caracteristicas. Para caracterizar los
frutos de café se tomaron medidas de
color, forma y textura. Las mismas se
obtuvieron al aplicar cada uno de los
métodos de extraccion de caracteristicas
en las 3300 imagenes de frutos de café.

Caracteristicas de color. El color es
la principal caracteristica para identificar
la madurez en la variedad de café que
se utilizd en este trabajo, como es la
variedad Colombia cereza roja. La es-
pecificacion cereza roja significa que
cuando el fruto estd maduro presenta
un color rojo intenso homogéneo en
toda la epidermis, existen otras varie-
dades donde el color del fruto maduro
no es rojo sino que puede ser amarillo 0
naranja. Para la variedad Colombia
cereza roja utilizada en este trabajo, el
color de la epidermis varia en la gama
de los verdes para las primeras etapas,
le siguen tonos naranjas y rosados hasta
tomar el color rojo de la madurez, y
cuando estan sobremaduros el color llega a
ser violeta oscuro.

Para la caracterizacion del color se usaron
seis espacios de representacion del color:
RGB, HSI, YIQ, YCbCr, Colores oponentes,
y Ohta. Cada uno de estos espacios
describe el color usando tres compo-
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nentes. Por lo tanto, para cada imagen de
fruto de café se obtuvo un vector de
tamario 18, donde cada posicion muestra
la media estadistica de cada componente

Sandoval, Z.L. Prieto, F.A.

para los diferentes espacios. En la Figura 2
se presenta una imagen con el color
promedio en el espacio RGB para cada una
de las once clases.

Figura 2. Color promedio RGB de las once muestras o clases de frutos de café,

variedad Colombia, cereza roja.

Caracteristicas de textura. Usando
caracteristicas de textura se espera
obtener descripciones de la suavidad,
rugosidad y regularidad de una region.
Un método de extraccion de carac-
teristicas de textura es el andlisis
estadistico usando la matriz de coo-
currencia. La matriz de coocurrencia tiene
informacion de la distribucion de las
intensidades de los pixeles dentro de la
imagen y sus relaciones con el vecindario.
En el proceso de maduracion del café se
tienen etapas donde un color se presenta
de manera homogénea sobre toda la
epidermis, mientras que en otras etapas
hay una variacion suave o brusca de
diferentes colores. Las caracteristicas de
textura aplicadas a imagenes de café se
enfocan en el andlisis de la suavidad en
la distri-bucion de la intensidad de los
colores para todas las etapas, asi como
el andlisis de la rugosidad para las
etapas finales cuando los frutos estan
demasiado maduros o secos.

La construccion de la matriz de
coocurrencia se basa en la ubicacion
espacial de los pixeles, las relaciones
con su vecindario y el valor de su
intensidad, dependiendo de la con-
dicién, la direcciéon y la distancia.
Condicién: Es la regla que debe cumplir
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un determinado pixel para poder ser
cuantificado, usualmente esta condi-
cion es tomada como la ubicacion del
pixel de determinada intensidad que se
encuentra en la direccion del vecino.
Direccion: Es la orientacion espacial en
la cual se evalia la condicién, como
casos tipicos se utilizan direcciones
como 0 grados, 45 grados, 90 grados y
135 grados (Gonzélez y Woods, 1996).
Distancia: Es el nimero de pixeles que
hay entre el par de pixeles evaluados,
usualmente se utilizan 1, 3 y 5 pixeles
de distancia. Se obtuvo una matriz de
coocurrencia para cada una de las
direcciones 0, 45, 90 y 135 grados, todos
a una distancia fija de 1 pixel. La matriz
final es la suma de las cuatro matrices de
diferentes direcciones divida en cuatro.
Con base en la matriz de coocurrencia se
obtienen los descriptores de textura. Se
extrajeron 11 descriptores: Entropia,
Uniformidad, Contraste, Correlacion,
Momento de diferencia de orden k,
Momento inverso de diferencia de orden
k, Maxima probabilidad, Homo-geneidad
local, Varianza, Directividad y Tendencia
de Cluster. Estas carac-teristicas se
evaluaron en cada una de las
componentes R, G y B, obte-niéndose
asi 33 caracteristicas.
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Caracteristicas de forma. La forma
de los frutos de café variedad Colombia
es elipsoidal-esférica, independiente de
su estado de madurez. La forma
elipsoidal se define con un centro y tres
ejes de simetria, ademas todas las
secciones planas de un elipsoide son
elipses o circulos. En las primeras etapas
la forma va variando de elipsoidal alargada,
donde un eje de simetria es mucho mayor
que los otros dos, a circular, donde los tres
ejes son similares. En plena madurez, la
forma es esférica es decir que los ejes de

simetria son iguales. A medida que el
fruto se sobremadura, la pulpa se va
secando y la forma tiende otra vez a
ser elip-soidal alargada. En una imagen de
un fruto de café sdlo se tiene informacion
de una de las tres secciones de la
elipsoide, con base en esta vista se
obtienen dos de los tres ejes de simetria.
En la Tabla 2, se presenta la lista de las
157 caracteristicas de forma obtenidas. La
descripcion de estas caracteristicas es
explicada por Gonzalez y Woods (1996).

Tabla 2. Caracteristicas de forma en los frutos de café, variedad Colombia, cereza roja.

No. de Caracteristica

Caracteristica

1a36 Amplitud de los coeficientes de Fourier de la forma
37a72 Fase de los coeficientes de Fourier de la forma
73 a82 Momentos centrales de la forma
83 Rectangularidad
84 Circularidad
85a120 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier
121 a156 Fase de los 36 descriptores de Fourier
157 Relacién entre anchura y altura

Normalizacion de las caracteristicas.
Los valores de las caracteristicas extraidas
ma-nejan diferentes rangos dindmicos, si
se realiza un proceso de clasificacion
utiizan-do las caracteristicas en esta
condicion, las que tienen valores mas
grandes tendran mayor influencia en la
clasificacion que aquellas con valores
pequeiios. Por lo anterior, se hace
necesario realizar un proceso de
normalizacion del rango de las
caracteristicas, para que los valores se
mantengan dentro de un rango similar.

Existen dos técnicas para realizar esta nor-
malizacién, una lineal y otra no lineal. La
técnica lineal esta basada en la estimacion
de la media y la varianza. Las carac-
teristicas normalizadas con este método
tienen media cero y varianza uno. Esta téc-
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nica es utilizada cuando los datos estan
distribuidos uniformemente alrededor de la
media. En este caso la condicion anterior
no se cumple, por lo que se debe usar
una técnica no lineal. La normalizacion
no lineal se puede realizar utilizando la
Ecuacién 1, donde X, corresponde a la

media de los valores de la k-ésima caracte-
ristica y o es la respectiva varianza. El i-

ésimo valor normalizado X, , se relaciona

de forma no lineal con la constante r, que
para este caso se toma como 1. En la
Ecuacion 1. y es una variable auxiliar,
utilizada para hallar el valor normalizado

%, » €n la segunda parte de la ecuacion.

X, — X
y: ik k (1)
ro,
S S
“ T L+exp(-y)
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Seleccion de caracteristicas. El nimero
de caracteristicas extraidas usualmente es
muy grande, en este estudié fue de 208
para cada fruto. Uno de los problemas mas
comunes en el reconocimiento de patrones
es la reduccion de la dimension del espacio
caracteristico. Hay varias razones para
reducir el nimero de caracteristicas.
Primero, un gran nimero de caracteristicas
aumenta la complejidad computacional
tanto en la etapa de caracterizacion como
en la clasificacion. En segundo lugar,
muchas veces dos caracteristicas pueden

portar informacidon adecuada para la
clasificacion cuando se utilizan por
separado, pero si son altamente

correlacionadas la ganancia es poca al
utiizarlas en un  mismo  vector
caracteristico. Finalmente, la capacidad de
generalizacion del dasificador se puede
medir con la relacion que existe entre el
numero de muestras y los parametros del
clasificador. El nimero de caracteristicas es
proporcional al nimero de parametros del
clasificador por ejemplo, los pesos
sinapticos de una red neuronal o los pesos
en un clasificador lineal.

La seleccion o reduccidon de carac-
teristicas es el proceso mediante el cual
se escogen las mejores caracteristicas de
un conjunto dado, de tal forma que se
reduzca el nimero de caracteristicas pero
al mismo tiempo se conserve la informa-
cion discriminante. Si se logra obtener un
conjunto de caracteristicas adecuado se
simplifica el disefio del clasificador. Las
mejores caracteristicas deben proporcio-
nar una gran distancia entre clases y una
pequeia distancia intraclase en el espacio
vectorial caracteristico.

Relacion discriminante de Fisher. El
indice de Fisher cuantifica la capacidad de
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separabilidad de las caracteristicas indivi-
duales. Para el caso de mltiples clases el
indice de Fisher se expresa mediante la
siguiente ecuacion.

FDR:i iM (2)

2 2
i A O t0;

Aqui, 4y o se refieren a la media y
varianza correspondiente a la carac-
teristica bajo investigacion para las clases
wi Y o, respectivamente. Las caracteristicas
con mas alto indice de Fisher son mas
discriminantes que las que tienen menor
indice.

Método multivariado. La seleccion
usando el método multivariado se hace con
base en la evaluacion en conjunto de las
caracteristicas. Esta técnica comprende los
siguientes pasos: MANOVA (Multivariate
Analysis of Variables) y Decision por Flujo
de Conjunto Flotante; PCA (Principal
Component Analysis); ANOVA (Analysis of
Variables) y Andlisis de Correlacion, (Daza
y Sanchez, 2004).

MANOVA. Es una técnica de analisis de
varianza multivariado que selecciona las
caracteristicas discriminantes en
conjunto y no en forma independiente.
La idea es evitar la utilizacion de con-
juntos de caracteristicas que analizadas
de forma univariada discriminen y en
conjunto no lo hagan. El conjunto se
empieza a conformar con la caracteristica
que separe mejor dos clases. Se va
incrementando el tamafio del conjunto,
adicionando la caracteristica que mejore
el desempefio. El conjunto sigue cre-
ciendo hasta que la adicion de una
caracteristica no mejore o dafe el
desempefio del conjunto. Para obtener

Rev. Fac. Nac. Agron. Medellin. Vol. 60, No. 2. p. 4105-4127. 2007.



Caracterizacion de café cereza empleando...

el desempefio cada uno de los sub-
conjuntos de caracteristicas se evalla
usando el test de Wilks (MANOVA), se
obtiene el F-stats y se estima la pro-
babilidad acumulada de la distribucién de
Fisher. Se selecciona el subconjunto que
ofrezca la mayor probabilidad acumulada
Yy que exceda la probabilidad acumulada
medida cuando no se habia adicionado la
Ultima caracteristica.

PCA. Al grupo seleccionado en el paso
anterior se le aplica andlisis de com-
ponentes principales enfocado a la
minimizacion de la correlacion entre
componentes, pero no se realiza re-
duccién del conjunto.

ANOVA. Se hace analisis univariado
sobre las proyecciones PCA para reducir
el espacio, pero la reduccién se hace
sobre un hiperespacio diferente al
original.

Analisis de correlacion. Como la re-
duccion ANOVA se realizé en un espacio
diferente al original, se analiza Ia
correlacion que existe entre las
componentes principales seleccionadas
con ANOVA y las caracteristicas ori-
ginales para escoger las caracteristicas
originales que estan mas correlacio-
nadas con las proyecciones PCA selec-
cionadas por ANOVA. Las caracte-
risticas originales escogidas se pasan
por un clasificador lineal incremen-
tando en uno el conjunto. Finalmente se
toman las caracteristicas que mini-
micen el error de clasificacion.

Seleccion de caracteristicas. Se
obtuvieron 18 caracteristicas de color,
33 de textura y 157 de forma, es decir
208 caracteristicas. Se inicia la seleccion
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con la eliminacion de aquellas que son
linealmente dependientes. Estas carac-
teristicas son una combinacién lineal de
otra u otras y por tanto no ofrecen
informacion adicional. Con este primer
proceso de eliminacién, el conjunto
queda reducido a 171 caracteristicas. Se
utilizaron dos métodos de seleccion de
caracteristicas, el indice de Fisher y el
método de analisis multivariado. El
indice de Fisher mide la capacidad de
discriminacién de cada caracteristica
para todas las 11 clases. El analisis
multivariado, entrega las caracteristicas
mas discriminantes para dos clases. Es
decir que el andlisis se hace clase a
clase, una clase con cada una de las
clases restantes. En este caso que son
11 clases se obtienen 55 conjuntos de
caracteristicas uno para cada clase con
cada una de las 10 clases restantes.
Fisher hace andlisis univariado, mide la
discriminacion de la caracteristica inde-
pendientemente, y el otro método es un
analisis multivariado, donde se ob-
servan las caracteristicas en conjunto.
Es mas confiable hacer el analisis
multivariado, pero como son 11 clases
se necesitarian 55 clasificadores biclase.
Lo que aumentaria la complejidad del
clasificador y el tiempo de ejecucion.
Por lo anterior se decidi6 utilizar el
resultado de los dos métodos para es-
coger las caracteristicas del clasificador
final.

Comparacion de los métodos de
seleccion de caracteristicas. Para
evaluar la reduccion de las
caracteristicas se toma el error de
clasificacion variando la dimension del
conjunto de caracteristicas resultado
de cada uno de los métodos. Se utiliza
el mismo clasificador Bayesiano en las
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diferentes pruebas para comparar los
resultados.

Fisher. En la Figura 3, se muestran los
valores de los indices de Fisher para las
171 caracteristicas. Es evidente que unas

Sandoval, Z.L. Prieto, F.A.

tienen alta informaciéon discriminante
mientras que la mayoria no. Se orga-
nizaron las caracteristicas de mayor a
menor segin el indice de Fisher, se
observd que menos de la mitad tienen un
indice representativo

indice de Fisher para todas las caracteristicas

4500

indice de Fisher

20 40 60 80
Caracteristicas

100 120 140

Figura 3. Indice de Fisher para las caracteristicas en frutos de café, variedad

Colombia, cereza roja.

En la Figura 4(a) se presenta el error de
clasificacion al variar la dimension del
conjunto de caracteristicas. Se
incrementd la dimension del conjunto
de caracteristicas en orden segin el
indice de Fisher, desde la mas
discriminante hasta evaluar el cla-
sificador con todas las caracteristicas.
Con una caracteristica el error esta
cerca al 55%, con nueve caracteristicas
alcanza el 10%, entre 10 y 16
caracteristicas se obtiene el menor error
entre el 7 y el 10%. En la Figura 4(b) se
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muestra el tiempo requerido para la
clasificacion aumentando la dimension del
conjunto de caracteristicas. Como es de
esperarse, el tiempo re-querido para la
clasificacién aumenta lentamente en forma
exponencial a medida que se aumenta el
tamano del conjunto de caracteristicas.
Cuando se evalla con todas las
caracteristicas se necesitan 3 segundos
para la cla-sificacion. En la Tabla 3 se
enumeran las 20 mejores caracteristicas
segun el indice de Fisher.
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Figura 4. Evaluacion de las caracteristicas en frutos de café variedad Colombia,

cereza roja, segun el indice de Fisher.

Tabla 3. Las mejores 20 caracteristicas en frutos de café variedad Colombia, cereza

roja, con base en el indice de Fisher.

Capacidad de discriminacion

Caracteristica

1 Momento de diferencia de orden k componente B

2 Momento de diferencia de orden k componente R

3 Media componente I3 de OHTA

4 Media componente Q de YIQ

5 Homogeneidad local componente R

6 Momento de diferencia de orden k componente G

7 Homogeneidad local componente G

8 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 2

9 Momento inverso de diferencia de orden k
componente G

10 Media componente H de HSI

11 Media componente Rg de Colores Oponentes

12 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 1

13 Momento inverso de diferencia de orden k
componente R

14 Homogeneidad local componente B

15 Contraste componente B

16 Media componente R de RGB

17 Tendencia de Cluster componente R

18 Momento inverso de diferencia de orden k
componente B

19 Media componente Cr de YCbCr

20 Directividad componente R
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Analisis multivariado. EI método de
ana-lisis  multivariado  selecciona  un
conjunto de caracteristicas adecuado para
separar dos clases. Como son 11 clases,
con el método multivariado se obtienen 55
gru-pos de caracteristicas de diferentes ta-
mafios, uno para cada clase con respecto a
cada una de las otras 10 clases. En muchos
Casos una caracteristica separa bien varias
clases, es decir, aparece en varios grupos.

Sandoval, Z.L. Prieto, F.A.

Se ordenaron las caracteristicas de tal forma
que las primeras son las mejores de cada
grupo Yy luego se van ubicando las otras
sucesivamente hasta ordenar todas las
caracteristicas de todos lo grupos. El
conjunto total de la seleccion usando el
método multivariado  comprende 54
caracteristicas de las 171. En la Tabla 4 se
listan las 20 mejores caracteristicas
obtenidas con el método multivariado.

Tabla 4. Mejores 20 caracteristicas en frutos de café variedad Colombia, cereza

roja, segun el analisis multivariado.

Orden de discriminancia

Caracteristica

1 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 2

2 Momento de diferencia de orden k componente B

3 Momento inverso de diferencia de orden k componente B
4 Media componente R de RGB

5 Momento de diferencia de orden k componente R

6 Media componente S de HSI

7 Momento inverso de diferencia de orden k componente G
8 Homogeneidad local componente R

9 Uniformidad componente G

10 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 1

11 Media componente R de Colores Oponentes

12 Media componente I3 de OHTA

13 Correlacién componente G

14 Media componente I de YIQ

15 Media componente H de HSI

16 Maxima probabilidad componente G

17 Varianza componente G

18 Varianza componente R

19 Media componente Cb de YCbCr

20 Homogeneidad local componente G

En la Figura 5(a) se muestra el error de
clasificacién  obtenido al aumentar la
dimension del conjunto de caracteristicas
ordenadas. Con una caracteristica se
obtiene un error del 50%, con seis
caracteristicas se alcanza un error del 10%,
con 11 caracteristicas se logra el menor
error de 7%. El tiempo de dasificacion se
presenta en la Figura 5(b). El tiempo
presenta un crecimiento exponencial suave
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a medida que se incrementa la dimension
del espacio de caracteristicas.

Como se utilizaron dos métodos para la
seleccién de caracteristicas, uno uni-
variado y otro multivariado, se tomé de
cada método el conjunto de caracteristicas
con el que se obtuvo el menor error de
clasificacién. Es decir, las primeras 16
caracteristicas segun el indice de Fisher y
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las 11 caracteristicas del método
multivariado. Luego, se compararon y se
escogieron las caracteristicas que apa-
recen en los dos conjuntos. El resultado de
esta seleccion mostr6 que ocho carac-
teristicas aparecen tanto en la seleccion
con Fisher como usando el método multi-
variado, estas caracteristicas se presentan

60
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en la Tabla 5. Se adicioné la caracteristica
171: Media componente I3 de OHTA, ya
que esta caracteristica, por su alto valor
discriminante, mejora la clasificacion. Por lo
tanto, el espacio de caracteristicas después
del proceso de seleccion, es de dimension
9.
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Figura 5. Evaluacion de las caracteristicas en frutos de café, variedad Colombia,

cereza roja, segun el analisis multivariado.

Tabla 5. Caracteristicas en frutos de café, variedad Colombia, cereza roja,
seleccionadas con base en los dos métodos utilizados.

ETIQUETA CARACTERISTICA TIPO
1 27 Momento de diferencia de orden k componente B Textura
2 5 Momento de diferencia de orden k componente R Textura
3 8 Homogeneidad local componente R Textura
4 83 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 2 Forma
5 17 Momento inverso de diferencia de orden k componente G Textura
6 167 Media componente RG de Colores Oponentes Color
7 82 Amplitud de los 36 descriptores de Fourier 1 Forma
8 155 Media componente R de RGB Color
9 171 Media componente Is de OHTA Color
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CLASIFICACION

Para evaluar el poder discriminativo de
las caracteristicas seleccionadas en la
etapa anterior, en el momento de
asignar un fruto de café a un estado de
madurez (clase), se implementd un
clasificador bayesiano y un clasificador
con redes neuronales artificiales.

Clasificador bayesiano. Este
clasificador se fundamenta en la regla
de Bayes del minimo error, (Duda, Hart,
y Stork, 1998). Un objeto, con unas
carac-teristicas determinadas, pertenece
a una clase si la probabilidad de per-
tenecer a ésta clase es mayor que la
probabilidad de pertenecer a cualquier
otra clase, como se muestra en la
Ecuacion (3).

X e, si
P(o)p(X/w,) > P(wj)p(x/a)j) (3)

donde Q es el espacio de carac-
teristicas, que esta dividido en regiones
Q,i=1,2,.. Ndonde N es el nimero
de clases. P(w)) es la probabilidad a
priori por la cual un objeto con
caracteristicas X, pertenece a la clase w;
y p(m/w) es la funcion de probabilidad
condicional de la clase w; para X. En la
practica, las funciones de probabilidad
no se conocen y por lo tanto se deben
estimar. Para estimarlas, primero se
asume la forma de la funcién de
probabilidad, y luego se hallan sus
parametros a partir del conjunto de
entrenamiento. Se supone que las
funciones de probabilidad de las clases
estan descritas por distribuciones
normales o gausianas como se muestra
en la Ecuacion (4).
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1 _
1 (X TG -

p( o, /X) = d 1
(202 |ce
(4)

donde d es la dimensién del vector de
caracteristicas, u; es el vector d¢~dimen-
sional que contiene la media de las
caracteristicas en una clase w;y G es la
matriz de covarianza. Para obtener
p(X/ w), sblo se necesita reemplazar los
parametros u; Ci. Estos parametros y la
probabilidad a priori P(w)), se estiman a
partir del conjunto de muestras. En la
Ecuacion 4, 7 indica que el vector es
transpuesto.

Redes Neuronales
clasificadores de patrones. El
clasificador que se imple-mentd esta
conformado por once redes neuronales
que clasifican las imagenes en cada uno de
los grupos. Es decir, la salida es uno
cuando la muestra corresponde a la clase y
cero para las demas. Las once redes tienen
igual estructura. Cada una de éstas es una
red neuronal multicapa conformada de la
siguiente manera: una capa de entrada
con 4 neuronas, dos capas ocultas con 15
y 7 neuronas res-pectivamente, una capa
de salida con una neurona. La entrada es
el vector caracteristico de cada imagen.
Las funciones de transferencia son
funciones sigmoidales. Se entrend durante
300 iteraciones y se tomd como umbral del
error 1 x 1071, Se utilizd el algoritmo
Backpropagation Levenberg y Marquardt
para entrenar la red (Diaz y Figueredo,
2002). Este algoritmo utiliza técnicas
numéricas para la optimizacion, minimiza la
suma de los cuadrados del error, vy
actualiza los pesos de acuerdo a la
Ecuacion (5).

como
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W (N+2) =W, () —[373 -] 375,(n) ()

donde, J es la matriz Jacobiana que
contiene las derivadas primeras de los
errores de la red con respecto a los
pesos y u es un escalar que determina
la velocidad de entrenamiento. Los
demas parametros se definen de igual
manera que en las ecuaciones pre-
cedentes.

Evaluacion. Para estimar el error de
clasificacion se utilizaron dos técnicas, el
método Holdout y el método de
validacion cruzada (10-fold) (Moore
2001; Theodoridis y Koutroumbas,
1999). Para la estimacion del error se
usa el conjunto de muestras disponible,
el cual se divide en el conjunto de
entrenamiento y el de prueba. El
clasificador se disefia usando las
muestras de entrenamiento y luego se
evalla obteniendo el error de clasi-
ficacion para las muestras de prueba.
Con base en el error obtenido se puede
predecir el desempefio del clasificador
ante nuevas muestras. Para obtener
una medida confiable del desempefio el
conjunto de muestras debe ser lo
suficientemente grande vy, los con-
juntos de entrenamiento y de prueba
deben ser independientes.

Analisis de Jlos resultados. la
informacion de la prueba se dispone en
una matriz de confusion. La matriz de
confusién es una herramienta utilizada
para la presentacion y el andlisis del
resultado de una clasificacién. Es una
matriz cuadrada cuyo orden es el
numero de clases. En las columnas se
presentan las clases reales mientras que
en las filas, se presentan las clases
asignadas por el clasificador. La suma
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vertical muestra la distribucion real de
las clases, mientras que la suma
horizontal muestra la distribucion de las
clases producida por el clasificador. El
analisis de los clasificadores se hace con
base en la matriz de confusion de
dénde se obtienen algunos indicadores
de desempefio, como se describe a
continuacion.

— Proporcion de verdaderos positivos:
PVP = VP/(VP+FN). (Efectividad).

— Proporcién de falsos negativos: PFN
= FN/(VP+FN). (Error positivo).

— Proporcién de verdaderos negativos:
PVN = VN/(VN+FP). (Especificidad).

— Proporcién de falsos positivos: PFP
FP/(VN+FP). (Error negativo).

— Valor predictivo positivo:
VP/(VP+FP). (Precision).

— Valor predictivo negativo: VPN
VN/(VN+FN) .

VPP

Curvas ROC. E| espacio ROC (Receiver
Operating Characteristic), define un
sistema de coordenadas usadas para
visualizar el desempefio del clasifi-
cador. Las curvas ROC presentan el
compromiso entre efectividad y especi-
ficidad del dasificador, un aumento en la
sensibilidad estd acompafiado por un
decremento en la especificidad. Es
decir, las curvas ROC muestran la
relacién entre las muestras clasificadas
adecuadamente (PVP, Proporcién de
Verdaderos Positivos) y las muestras que
no pertenecen a la clase pero se
clasificaron como si lo fueran (PFP Pro-
porcién de Falsos Positivos). En el espacio
ROC la PFP se dibuja como variable
independiente y la PVP como variable
dependiente. Cada clasificador es repre-
sentado por el punto (PFP, PVP).

4121



Para dibujar la curva ROC se construye
la linea convexa formada por los puntos
(PFP, PVP) de los clasificadores que se
estén evaluando (PFP=1-PVN), junto
con los puntos de los clasi-ficadores
triviales (0,0) y (1,1). La curva mas
cercana a los bordes izquierdo y
superior en el espacio ROC, es la
prueba mas acertada porque significa
que hay mayor acierto. La curva que
mas se acerque a la diagonal de 45
grados en el espacio ROC, es la prueba
menos acertada. El mejor sistema de
entrenamiento es el que produce un
conjunto de clasificadores que ma-
ximice el area bajo la curva.

RESULTADOS

El conjunto total de muestras con el que
se dispone esta conformado por 300
muestras de cada una de las 11 clases,
es decir 3300 muestras.

Sandoval, Z.L. Prieto, F.A.

Resultados con el clasificador
baye-siano. En la Tabla 6 se muestra
la matriz de confusién para el mejor
clasificador bayesiano al evaluar 100
imagenes. Como se puede ver, se
obtiene una buena clasificacion en las
primeras etapas pero no tanto para las
demas. En particular se tiene un alto
error, casi del 10% en las etapas
intermedias. Observando la Tabla 7,
donde se muestran los parametros de
desempefio obtenidos con base en la
matriz de confusion, se puede concluir
que el clasificador bayesiano tiene
efectividad por encima del 90% en
todas las clases excepto en las clases 6
y 8. Pero tiene mejores resultados en
cuanto a la especificidad ya que los
valores superan el 98% en todas las
clases. En cuanto al error, tiene menor
error negativo que positivo. La precision
en la mayoria de las clases es del 100%,
excepto en las clases 5, 6, 7 y 8 donde la
precision es cercana al 90%.

Tabla 6. Matriz de confusion. Clasificador bayesiano para frutos de café variedad

Colombia, cereza roja.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Total
1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
2 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
3 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 100
4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 100
5 0 0 0 0 95 12 0 0 0 0 0 107
6 0 0 0 0 5 88 0 0 0 0 0 93
7 0 0 0 0 0 0 92 16 0 0 0 108
8 0 0 0 0 0 0 8 83 0 0 0 91
9 0 0 0 0 0 0 0 99 1 3 103
10 0 0 0 0 0 0 1 1 97 3 102
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 94 96
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1100
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Tabla 7. Indicadores de desempefio.
variedad Colombia, cereza roja.

Clasificador bayesiano para frutos de café

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
PP 10 1,0 10 10 095 088 092 08 09 097 094
PN O O O O 005 012 008 017 001 003 0,06
PPN 1,0 10 1,0 1,0 099 1,0 098 099 1,0 1,0 1,0
PP 0 O O 0 0012 0,005 0016 0,008 0,004 0,005 0,002
wVP 1,0 10 10 10 08 09 08 091 09 095 0,98
WN 10 1,0 1,0 1,0 099 099 0,9 098 1,0 1,0 0,99

Resultados con el clasificador basado
en redes neuronales. En la Tabla 8 se
muestra la matriz de confusién para el
mejor dasificador usando redes neuronales
al evaluar 100 imagenes. Como se puede
ver, se obtiene una buena dasificacién en
las primeras etapas pero no tanto para las
demas. En particular se presenta un alto
error en las etapas finales. Observando la
Tabla 9, donde se muestran los para-
metros de desempefio obtenidos con base
en la matriz de confusidn, se puede con-
cluir que el clasificador usando redes
neuronales tiene efectividad por encima del
90% en todas las clases excepto en las
clases 7, 8 y 10, donde la efectividad es
mucho menor, cercana al 80%. En cuanto
a la especificidad tiene muy buen desem-
pefo ya que los valores superan el 98% en

todas las clases. Asi como en el error
bayesiano, tiene menor error negativo que
positivo. En general el dasificador con
redes tiene menor precision que el clasi-
ficador bayesiano, ya que sus valores estan
cercanos al 90% en la mayoria de las
etapas excepto en la etapa 7 y 8.

Curvas ROC. En la Figura 6, se
graficaron las curvas ROC para las dos
técnicas de clasificacion empleadas. Como
se explicd anteriormente, la mejor técnica
de clasi-ficacion segin el andlisis con
curvas ROC es la que tenga mayor area
bajo la curva. Por lo tanto, el mejor
clasificador es el Bayesiano, con un area de
0,9740, seguido muy de cerca por el
clasificador usando redes neuronales, con
un area de 0,9615.

Tabla 8. Matriz de confusion. Clasificador usando redes neuronales para frutos de

café variedad Colombia, cereza roja.
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Tabla 9: Indicadores de desempefio. Clasificador usando redes neuronales para
frutos de café variedad Colombia, cereza roja.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

PP 1,0 098 099 1,0 091 095 081 085 095 085 0,9
PFN 0 002 0,01 0 009 005 019 015 005 0,15 0,06
PPN 1,0 10 10 10 099 09 09 098 10 099 0,99
PFP 0 0,001 0,003 0,001 0,007 0,008 0,016 0,017 0,004 0,009 0,011

VP 1,0 09 097 09 09 092 084 08 09% 09 09
WN 1,0 1,0 10 1,0 099 09 098 09 10 09 0,99
] Ri Operating Cl istic (ROC).
o.gr’/
iy
@o.s
So7
-;.%O.S
804 ,
2 — Bayesiano (Area = 0.9740).
5 0.3 — Redes Neuronales (Area = 0.9615).
E{o,z
o
0.1
0 s H L H
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Proporcion de falsos positivos (PFP = 1 - PVN).

Figura 6. Curva ROC para los clasificadores empleados en frutos de café variedad

Colombia, cereza roja.

El dasificador bayesiano tiene mejor de-
sempefio seguin las dos técnicas utilizadas
para la comparacion de los clasificadores
como son: indices de desempefio usando
la matriz de confusion y las curvas ROC.
Con base en los indices de desempefio
obtenidos con la matriz de confusién el
clasificador bayesiano presenta mayor
efectividad, especificidad y precision,
ademas de menor error. Analizando los
clasificadores con las curvas ROC, el cla-
sificador bayesiano exhibe mayor com-
promiso entre efectividad y especificidad.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd un estudio
para la seleccion de las caracteristicas mas
discriminantes en el proceso de dlasifica-
cién de frutos de café segun su estado de
madurez. El conjunto de caracteristicas se
redujo de 208 a 9, con las cuales se obtuvo
un alto desempefio de clasifica-cidn,
cuando se emplearon dos técnicas de
clasificacién. Las caracteristicas selec-
cionadas corresponden a 4 caracteristicas
de textura, 3 de color y 2 de forma.
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Caracteristicas como la textura y la
forma de un fruto de café aportan poca
informacion en la clasificacion manual
pero proporcionan medidas
discriminantes en aplicaciones computa-
cionales donde se pueden obtener valores
exactos. Segin la seleccion, las
caracteristicas de textura aportan mayor
informacion discriminante que las de color,
demostrando que para la separa-cion lo
mejor no es sblo el valor del color sino
también su distribucion en la superficie del
fruto. Las caracteristicas de forma
seleccionadas contienen la infor-macion de
baja frecuencia con la cual se reconoce el
cambio en Ila redondez. La mejor
caracteristica de color corresponde a una
componente del modelo de colores
oponentes mostrando una mejor repre-
sentacion del color en otros modelos
diferentes a los comUnmente utilizados
RGB y HSI

Se obtuvo el menor error con el cla-
sificador bayesiano, aproximadamente del
5%, pero requiri6 el mayor tiempo de
clasificacion, cerca de 5,5 ms. Con el
clasificador usando redes neuronales au-
mentd el error de clasificacion, aproxima-
damente al 7%, pero disminuyd el tiem-
po de clasificacién a 0,8 ms.

En un sistema de vision artificial, la ad-
quisicion determina la sencillez o com-
plejidad de las siguientes etapas, y por
tanto define el logro de los objetivos. Si el
sistema de vision artificial se basa en la
extraccion de las caracteristicas externas
del objeto, como son forma y tamaio,
entonces durante la adquisicion se deben
evitar en la imagen dos defectos: las
sombras y los brillos. Las sombras apare-
cen cuando hay una ubicacién errénea de
las fuentes de iluminacion, o también

Rev. Fac. Nac. Agron. Medellin. Vol. 60, No. 2. p. 4105-4127. 2007

resultan de una iluminacién parcial
producida por la escasez de fuentes de
luz. Los brillos se presentan cuando la luz
incidente sobre el objeto es muy direc-
tiva. Los dos defectos se evitan con la
ubicacién de minimo cuatro fuentes de luz
(una por cada punto cardinal), pues-tas a
una distancia considerable y cuya luz
emitida sea difuminada ya sea re-
flejandola sobre una superficie adecuada
o retractandola al pasarla por un filtro. Si
el interés del objeto de estudio esta en
sus caracteristicas internas, como son
color y textura, entonces se debe pro-
curar mantener constantes la intensidad y
el color de la iluminacion, ya que el color
que se percibe de un objeto es la parte de
la luz incidente que el objeto no absorbe.
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