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Determinacion del estado de maduracion de frutos de feijoa mediante un sistema
de vision por computador utilizando informacion de color

Ripeness determination in feijoa fruits by using a computer vision system and
colour information

Resumen

Determinar el estado de madurez de productos
agricolas, generalmente depende de un andlisis
realizado por expertos humanos. La decisién final
sobre el estado de madurez donde se encuentra el
producto, resulta de correlacionar algunas de sus
propiedades fisicas con caracteristicas quimicas e
internas del fruto. La necesidad de preservar la in-
tegridad del fruto en dicho analisis, hace necesario
la implementacion de tecnologias que emitan un
juicio sobre el estado del mismo, sin necesidad de
destruirlo. El uso del indice de color como propie-
dad fisica, contribuye a la solucién de este proble-
ma. En este documento, se presenta un sistema de
visién por computador para clasificar en tres esta-
dos de madurez un fruto exético especifico, feijoa
-Acca sellowiana-. Los resultados obtenidos a par-
tir de la clasificacion, utilizando diferentes clasifi-
cadores, permiten obtener una respuesta superior
al 90%, para 156 imagenes de frutos de feijoa utili-
zadas en el estudio.
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Abstract

Determine the ripeness of agricultural products
generally depends on an analysis by human ex-
perts. The final decision on the state of maturity
where the product is found, requires correlating
some of their physical features with chemical and
internal characteristics of the fruit. The need to
preserve the integrity of the fruit on this analysis
requires implementation of technologies to pass
judgment on its condition without destroying it.
The use of colour index, as physical property, con-
tributes to solving this problem. In this document
is presented a machine vision system to classify
into three stages of maturity a specific exotic fruit:
feijoa -Acca sellowiana-. The obtained classification
using artificial intelligence tools, as these are arti-
ficial neural networks, have shown an adequate
classification over 90% from 156 images of Feijoa
fruit used in the study.

Keywords: Acca sellowiana, feijoa, pattern recog-
nition, computer vision system.
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Determinacion del estado de maduracion de frutos de feijoa

mediante un sistema de vision por computador utilizando informaciéon de color

1. Introduccion

Los productos agricolas, en especial las frutas, se
diferencian por sus propiedades fisico-quimicas,
como color, textura, sabor, olor, entre otras. Algu-
nas caracteristicas de tipo fisico como tamaio y
color, ayudan a determinar el estado de madurez
de los frutos. De manera independiente, cada fruto
sufre cambios fisioldgicos con el paso del tiempo
hasta llegar a la maduraciéon, momento en el cual
puede ser consumido en las mejores condiciones.
Cada uno de los diferentes estados de madurez en
los frutos posee procesos fisioldgicos especificos;
esto evidencia un indicador fisico de facil analisis
por medio de inspeccidn visual, el color.

Aunque es posible realizar esta clasificacion por
estado de madurez en laboratorios especializados
mediante el andlisis de parametros fisicos, como
el color, y quimicos, como la acidez, los procesos
en los equipos usados para este fin suelen ser des-
tructivos y no pueden ser aplicados directamente
en el cultivo, sino en la etapa poscosecha del fruto.
En consecuencia, el desarrollo de algoritmos de
vision por computador orientados a la determi-
nacion en campo del estado de desarrollo de los
frutos, se presenta como una posible solucién de
mejora en las practicas en cosecha y poscosecha.

El objetivo de mejorar estos procesos se realiza
con el fin de lograr una mayor y mejor comercia-
lizacién de los productos, en los mercados tanto
nacionales como internacionales (Bustamante-Za-
pata, Porto-Pérez, & Herndndez-Taboada, 2013).
En especial, los frutos exdticos requieren que su
oferta se haga en 6ptimas condiciones ya que no
existen procesos normalizados para los mismos
(Sanabria-Neira & Puentes-Montaiiez, 2011). Por
esto, en gran medida debido a su diversidad y con-
diciones especiales en general, hace que el merca-
do tenga que realizar la trazabilidad del producto
para garantizar su calidad.

Las técnicas de vision artificial han sido amplia-
mente utilizadas en la identificacién y analisis
de imagenes (Cardenas & Prieto-Ortiz, 2015; Ce-

ron-Correa, Salazar-Jiménez, & Prieto-Ortiz, 2013;
Torres-Barahona, Ledn-Medina, & Torres-Diaz,
2012). En este sentido se propone un sistema de
visién por computador para la identificaciéon del
estado de maduracién de Feijoa -Acca sellowiana-
de manera automatica, a partir de una imagen.
Mediante el uso de técnicas de adquisicién y pro-
cesamiento de imdagenes, segmentacion, extrac-
cion de caracteristicas sobre los puntos de interés
y, finalmente, la aplicaciéon de clasificadores del
tipo bayesiano y red neuronal artificial.

Este articulo se divide en una fundamentacién
tedrica que incluye el estado del arte en procesos
de andlisis de colorimetria y una descripcién del
sistema propuesto, utilizando técnicas de vision
por computador, pasando por su justificaciéon has-
ta su aplicacion. Posteriormente se presentan los
resultados obtenidos a partir del analisis de los di-
ferentes espacios de color en los frutos de feijoa,
comprobando su funcionamiento con diferentes
clasificadores; finalmente se presentan las conclu-
siones del trabajo.

2. Marco teérico y metodologia
2.1 Feijoa y estado de maduracién

Una de las mejores caracteristicas para describir
el estado de madurez de los frutos, es el indice de
color. Las variaciones en el color se producen por
disminucion de clorofila y aumento de pigmentos
de color amarillo, naranja y rojo (Garcia, Garcia,
Hernandez, & Pérez 2011). Este proceso de modifi-
cacion de color en el caso de frutos como la feijoa,
durante su proceso de madurez, se evidencia en
modificaciones del tono verde, pasando de oscuro
a claro.

La feijoa es un fruto caracteristico de la regién la-
tinoamericana siendo cultivada en su mayoria en
Brasil y Colombia. Por ser un fruto exético es un
producto de gran demanda en Europa y América
del Norte, principalmente usado como agregado
de bebidas u otros productos alimenticios. Los
frutos de feijoa poseen una capa de piel verde,
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que recubre otra capa de granulos blancos, la cual
contiene una pulpa con semillas y jalea, situada en
una cavidad central formada por entre tres y cin-
co lébulos (East, Trejo-Araya, Hertog, Nicholson, &
Mawson 2009). El periodo de cosecha es corto y
por tanto, la necesidad de monitorear y conocer el
estado real de madurez en el fruto es un aspecto
esencial.

En las zonas rurales de Colombia la clasificacién
por estado de madurez de la feijoa se realiza
evaluando algunos aspectos de su aspecto fisico
como la coloracién en el fruto y la textura. Esta ul-
tima, evaludndola ya sea de manera manual por
medio del tacto, en campo, o midiendo su firmeza
mediante pruebas de laboratorio. Los algoritmos
de visién por computador y la determinacién de
pardmetros fisicos que contribuyan a una clasifi-
cacion de los frutos, correlacionando los procesos
quimicos internos con lo evidenciado en aspectos
como el indice de color, son en la actualidad un
campo de investigacién activo en el area agrico-
la (Thompson, 1998). Para frutos exoéticos como la
feijoa -Acca sellowiana- los estudios aun son me-
nores, y las aplicaciones tecnolégicas minimas y
poco implementadas.

Entre las aplicaciones de vision por computador
para la evaluacién de la calidad de los productos,
las investigaciones se han centrado en la clasifi-
caciéon y prediccion del estado de los frutos. Sin
embargo la segmentacién y seleccién mas precisa
de caracteristicas genera nuevos tépicos de estu-
dio como la identificacién de los frutos en campo
o la estimacién de caracteristicas fisicoquimicas
(Abdullah, Mohamad-Saled, Fathinul-Syahir, & Mo-
hd-Azemi, 2006; Danti & Suresha, 2012).

Asi, la implementacién, uso y caracterizacién de
modelos, hace que cada nuevo desarrollo sea Uni-
co y particular. Esto, debido a que las frutas, ver-
duras y granos suelen presentarse al consumidor
final en lotes donde la homogeneidad y la aparien-
cia de estos tienen un efecto radicalmente signifi-
cativo en el consumidor. Por esta razén la presen-
tacion de los productos agricolas esta orientada
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a la limpieza y clasificaciéon del producto durante
todas sus etapas, hasta llegar al consumidor final.

La identificacién del color en los frutos por me-
dio de vision por computador ha sido también
una rama de gran interés (Blasco, Aleixos, & Mol-
16 2003; Du & Sun, 2006; Kondo, Ahmad, Monta, &
Murase, 2000; Ohali, 2011; Sandoval, 2005; Torres,
Montes, Pérez, & Andrade 2013; Vignoni, Cesa-
ri, Forte, & Mirabile, 2006). Esto ha sido posible a
partir de la separacién de planos, por ejemplo del
espacio de color RGB (por sus siglas en inglés Red,
Green y Blue), con el fin de identificar cada una de
las variaciones a lo largo del proceso de madura-
cion.

Desde 1992, cuando se presenté uno de los pri-
meros sistemas de analisis de imagen con el fin de
evaluar el color de frutos de melocotdén, ha surgido
la necesidad de evaluar el color en otras variables,
cuantificando la luminosidad y/o las variaciones
entre los tonos de color, surgiendo asi otros espa-
cios de color con los cuales fuese posible realizar
este analisis. El color es una de las caracteristicas
fundamentales para la percepcién visual de los
frutos, la cual es posible por medio de imagenes
digitales. De esta manera, es posible disefar y de-
sarrollar sistemas automaticos que identifiquen
los colores externos del fruto y estimen en fun-
cion de este, el estado de madurez (Arivazhagan,
Newlin, Selva, & Ganesan, 2010). Sin embargo, el
desarrollo de estos sistemas es complejo en frutas
donde el color es uniforme durante todo su pro-
ceso de maduracién, como en el caso de la feijoa.

2.2 Espacios de color

En este trabajo son usados cuatro modelos o espa-
cios de color para definir el color: el espacio RGB,
CIELab, YCbCr (por la abreviatura de Luma, Cromi-
nancia de azul y Crominancia de rojo), y HSV (por
sus siglas en inglés Hue, Saturation y Value). En los
métodos y técnicas de vision por computador,
varios tipos de cdmaras en el espectro visible, in-
frarrojo u otras longitudes de onda en el espectro
electromagnético, son usadas ampliamente para
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adquiririmagenes, en funcién de la aplicacion. Las
camaras de color RGB son utilizadas cominmen-
te en muchas industrias, debido principalmente a
la facilidad en el andlisis de imagen y su bajo cos-
to (Manickavasagana, Al-Mezeinia, & Al-Shekaili,
2014).

El espacio de color L*a*b* o CIELab, es una norma
internacional para la medicion de color, adoptado
por la Comisiéon Internationale d’Eclairage, CIE, en
1976.L* eslacomponente de luminancia en el ran-
gode0a 100,y los pardmetros a* (de verde a rojo)
y b* (de azul a amarillo) son los dos componentes
cromaticos, que varian entre -120 y 120 (Yama &
Papadakis, 2004). Aunque existen diferentes espa-
cios de color, uno de los mas utilizados en la me-
dicién del color en alimentos (frutas, hortalizas y
granos) es el espacio de color L*a*b* debido a la
distribucion uniforme de los colores y, también a
que estd muy cerca de la percepcién humana del
color. Existen en la actualidad soluciones comer-
ciales (colorimetros) para obtener las medidas del
espacio de color L*a*b*, pero estos miden general-
mente en pequenas areas, lo que resulta en areas
no representativas de unos pocos centimetros
cuadrados (Ledn, Mery, Pedreschi, & Leén, 2006).

Por su parte, el modelo de color YCbCr posee un
formato en el cual la informacién de luminancia
es representada por un componente Unico (Y) y la
informacién de color es descompuesta en dos di-
ferentes componentes de color, (Cb - Crominancia
de diferencia de azul y Cr — Crominancia de dife-
rencia de rojo). Por ultimo, el espacio de color HSV
proporciona informacioén de la imagen en tres dis-
tintos componentes H (Matiz o Hue por sus siglas
en inglés), S (Saturacién) y V (Brillo o Value por sus
siglas en inglés).

2.3 Clasificadores

Los clasificadores son esenciales en el desarrollo
de sistemas de visién por computador, particu-
larmente en la etapa de aprendizaje automatico
que, como su nombre lo indica, es la etapa donde
el algoritmo aprende que una muestra con cier-

to conjunto de caracteristicas generalmente estd
asociado a cierta clase, y en consecuencia debe
asignarse a ella. Para realizar tareas de clasificaciéon
de manera automatica, existen diferentes clasifica-
dores que utilizan las caracteristicas extraidas, me-
diante el procesamiento de la imagen, por ejem-
plo, en tareas de clasificacion/determinacién del
estado de maduracién en frutos.

Los clasificadores bayesianos son clasificadores
populares y muy simples utilizados en diferentes
ambitos de aplicacién. Muy a menudo se aplican
como modelo de referencia para otros clasificado-
res. Una de las principales hipétesis que constitu-
yen el enfoque bayesiano para la clasificacion es
la independencia de los atributos. Sin embargo,
aunque en problemas reales esto no puede ser
siempre verdad, el rendimiento del clasificador
bayesiano es bueno.

El clasificador bayesiano se basa en la regla de
la probabilidad condicional de Bayes (1) (Barén,
2014). Donde p(c;|d) es la probabilidad de la ins-
tancia d de pertenecer a la clase ¢, es p(d|c) la
probabilidad de obtener d en la clase c, p(c) es
la probabilidad de ocurrencia de la clase c,yp(d)
es la probabilidad de ocurrencia de la instancia d.

p(d|¢j)p(cp
plol) = AL

El método de los k-vecinos mas cercanos, K-NN,
es un algoritmo de clasificacion muy conocido y
utilizado generalmente en el reconocimiento de
patrones. En el algoritmo original de K-NN, el ob-
jeto se asigna a la clase que presente una mayor
correspondencia de acuerdo con sus k vecinos
mas cercanos, KNNs. Esta correspondencia es de-
finida en funciéon de las distancias entre la instan-
cia y sus k vecinos (Liu, Pan, & Dezert, 2013). Una
red neuronal del tipo perceptrén multicapa, MLP,
de alimentacién hacia adelante con una sola capa
oculta se compone de una capa o conjunto de
entradas, una sola capa de unidades o neuronas
ocultas y una capa de salidas. Los pesos de entra-
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da conectan con cada una de las neuronas de la
capa oculta y los pesos de salida conectan con la
activacion de cada una de las salidas. Los datos de
entrenamiento son descritos por el conjunto de
elementos en la capa de entrada lo cual conforma
un vector de entrada N-dimensional, y los vectores
de salida M-dimensionales en funcién de las cla-
ses o conjuntos deseados (Malaur, Manry, & Jesud-
has, 2015). Ellas se han utilizado ampliamente en
aplicaciones de regresion y clasificaciéon en areas
como: estimacién de parametros, andlisis de docu-
mentos y reconocimiento, finanzas, fabricacion y
mineria de datos.

2.4 Analisis de colorimetria

El color es un atributo de las plantas y sus frutos
y, en los procesos de identificacion, puede tam-
bién ayudar a diagnosticar el estado de desarrollo
(Simpson, 2011). Esta caracteristica es representa-
da cuantitativamente mediante el indice de color,
el cual es un numero adimensional que relaciona
los distintos valores de las componentes de color
(Ej.: RGB - Componente R, G y B; independiente-
mente).

El analisis de colorimetria clasico se realiza bajo
condiciones ambientales controladas, general-
mente dentro de un recinto cerrado, con tempe-
ratura estable y luminosidad solar limitadas. El
desarrollo de la prueba consiste en la obtencion
de valores de la epidermis, por medio de un co-
lorimetro, que arroja datos en el espacio de color
CIEL*a*b* (en coordenadas L*, a* y b*). El método
necesita una ligera penetracion al fruto para obte-
ner los valores de color sobre la epidermis.

Los pardmetros I¥, a* y b* describen el estado de
coloracion del fruto en puntos especificos de la
epidermis. Estos valores definen luminosidad, pu-
reza y tono de color respectivamente, de verde a
rojo (Eje a*) y de azul a amarillo (Eje b*). El indice
de color es entonces una relacion entre los valores
obtenidos para cada fruto, al promediar los datos
de 3 0 mas puntos sobre la superficie del fruto.
Existen varias relaciones matematicas que permi-
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ten obtener el indice de color, el cual puede ser
calculado como se muestra en la ecuacion (2).

ax1000
IC=—7+. (2

Por otro lado, el indice de madurez es definido
para cada fruto por medio de la relacién entre la
dulzuray la acidez. Al relacionarlo con el indice de
color, este puede ser obtenido mediante un ajuste
matematico distinto para cada fruto. La ecuacién
que representa el indice de color, busca entonces
la variacién mas relevante entre los diferentes va-
lores (I*, a*, b*), con el objetivo de encontrar una
Optima representacion del color en el fruto.

A partir de alli es posible desarrollar un método
computacional que determine el estado de madu-
racion de un fruto de feijoa por un método no des-
tructivo, utilizando técnicas de visidon por compu-
tador. La posibilidad de obtener automaticamente
los valores en el espacio de color CIELab para una
cantidad mayor de puntos sobre el fruto, puede
llegar a representar de mejor forma la relacién
color-madurez. Las técnicas de visiéon por compu-
tador contribuyen entonces, a la obtencién de las
caracteristicas de un objeto, expresadas cuantita-
tivamente, en este caso las coordenadas de distin-
tos espacios de color, sobre frutos de feijoa.

2.5 Metodologia

Frutos de feijoa provenientes del departamento
de Cundinamarca, Colombia, fueron utilizados
para el estudio. Se determinaron las caracteristicas
fisicoquimicas de la feijoa que inciden en la clasi-
ficacién, segun estados de madurez. Ingenieros
agricolas y personal experto clasificaron los frutos
realizando una serie de pruebas de laboratorio:
solidos solubles totales (°brix), firmeza de corteza
externa del fruto, color, acidez, pH, indice de ma-
durez, respiracion, peso, volumen, diametro me-
nor, didametro mayor, forma, tamano. Las pruebas
fueron realizadas sobre un conjunto de 156 feijoas
en los laboratorios de la Universidad Nacional de
Colombia, las cuales fueron fotografiadas en un re-
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cinto cerrado con un sistema de iluminacién supe-
rior atenuado utilizando papel mantequilla, justo
antes de realizar el conjunto de pruebas descrito.
Esta caracterizacion fisicoquimica fue fundamen-
tal con el fin de combinar diferentes criterios sub-
jetivos con criterios objetivos y clasificar adecua-
damente cada uno de los frutos.

El sistema de visidon por computador desarrollado,
se baso en tres etapas fundamentales, necesarias
para la segmentacion y clasificacién, por color, de
los 156 frutos de feijoa. Inicialmente, las image-
nes se adecuaron, realizando un procesamiento
de imagen mediante un algoritmo computacio-

Transf. RGB

Adgquisicion | — |Procesamiento
de Imagenes| *

4

de Imagenes | )

Transf. Lab
Transf. YCrC
Transf. HSV

nal que permitiera la eliminacién de las sombras
y la identificacion del fruto dentro de la escena.
Posteriormente, cada imagen fue transformada a
4 espacios de color (RGB, CIELab, YCbCr y HSV), y
subdividida en cada uno de sus planos. En total se
obtuvieron 12 caracteristicas al realizar el procedi-
miento anterior. La metodologia puede ser obser-
vada en la figura 1. Las imagenes de los frutos fue-
ron adquiridas por una cdmara Canon Powershot
A590 1S en lalongitud de onda del espectro visible,
en color RGB y una resolucién de 8 Mega-pixeles.
Los algoritmos fueron desarrollados en Linux -
Ubuntu 14.04, utilizando las librerias de software
libre OpenCV 2.4 en el entorno Qt creator 4.8.
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Figura 1. Metodologia utilizada para clasificar feijoa a partir de diferentes espacios de color.

El sistema de visién por computador clasifica en
las tres fases del proceso de madurez: inmaduro,
en proceso de maduracién y maduro. Se incluye-
ron los valores promedio de 4 espacios de color:
RGB, CIELab, YCbCr y HSV, en cada uno de sus 3
planos de manera independiente, con la intencién
de dar mayores herramientas al sistema para la
clasificacién. Mediante el analisis de componentes
principales, fue posible reducir caracteristicas en
el sistema.

La figura 2 ejemplifica las imagenes utilizadas para
el proceso de vision por computador. En estas se

aprecia que el color verde (negro en escala de gri-
ses) va disminuyendo su intensidad, y los colores
amarillo y blanco (blanco en la escala de grises)
aparecen sobre el fruto, en el momento de la ma-
duracién. Los problemas de luminosidad y som-
bras, afectan la segmentacién de puntos del fruto,
con color uniforme. Como solucién se implementé
un algoritmo de eliminaciéon de sombras, el cual se
basa en un sesgo del color rojo para laimagen HSV
de la escena donde se encuentra el fruto. De igual
manera, se utilizé la técnica de filtro morfoldgico,
con el objetivo de diferenciar y obtener el fruto de
manera independiente.
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Figura 2. Muestras del banco de imédgenes utilizadas para desarrollar el sistema de vision por computador, para cada una de las
clases propuestas. De izquierda a derecha: feijoa inmadura, feijoa en proceso de maduracién y feijoa madura.

Extraidas las caracteristicas de color sobre la ima-
gen de la feijoa segmentada, se evaluaron tres
clasificadores, con el objetivo de obtener una
respuesta del estado de maduracién del fruto, en
funcion de la imagen. El que mejor desempefio
presentd fue la red neuronal artificial. Adicional-
mente, se realizé un andlisis por componentes
principales (PCA), con el objetivo de eliminar da-
tos redundantes, que estuvieran arrojando infor-
macién no util al sistema de clasificacién. Para el
proceso de clasificacién fueron utilizados 3 clasi-
ficadores: bayesiano, k-vecinos mds cercanos y re-
des neuronales artificiales.

Luego de la subdivisién por planos, se extrajeron
las caracteristicas de forma independiente (R, G,
B, Y, Cb,Cr, L a b, H,S, V). Se procedié al entre-
namiento, prueba y evaluacién de los 3 clasifica-

dores. Se utilizaron 111 imagenes de frutos de fei-
joa, para entrenar cada uno de los clasificadores,
37 por cada una de las clases. Como validacién se
utilizaron 15 imagenes por clase (45 imagenes). En
total se utilizaron 156 imagenes, sumando los da-
tos de entrenamiento y prueba.

3. Resultados y discusién

Al finalizar el procesamiento de las imagenes, se
obtiene una imagen que contiene solo puntos de
color, sin influencia de luminosidad, sombras u
otros elementos de la escena. La figura 3, muestra
los tres pasos fundamentales realizados. La ima-
gen original capturada en la escena, la aplicacién
del filtro morfoldgico, la identificacién de la mas-
cara que se aplicara a la imagen adquirida, y final-
mente la segmentacién del fruto.

Figura 3. Resultado del procesamiento de imagen y segmentacion del fruto para cada una de las clases propuestas.
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Las zonas descartadas en la imagen, que se en-
cuentran dentro de la region del fruto de feijoa,
en general, poseen mucho brillo y no aportan
en la determinacién del estado de desarrollo. Lo
anterior debido a los efectos de iluminacién pro-
vocados por el dispositivo de adquisicion de las
imagenes, que afectd el color del fruto en algunos
puntos especificos. Posteriormente, segun la me-
todologia planteada en la figura 1, se obtuvieron
las transformaciones de imagen segmentada, en
los espacios de color: RGB, YCbCr, Lab y HSV. Las
imagenes de cada espacio de color, se subdividie-
ron en cada plano.

El primer clasificador evaluado fue el sistema ba-
yesiano, utilizando tanto las 12 caracteristicas de
cada uno de los espacios de color, como de las 3

caracteristicas arrojadas por PCA. En las tablas 1
y 2 se puede observar la comparacion entre los
dos sistemas bayesianos en términos estadisti-
cos. También se presentan los datos obtenidos del
analisis estadistico del funcionamiento del clasifi-
cador.

Los criterios utilizados, se resumen en: Error Me-
dio (EM), Precisién, Sensitividad, Especificidad,
Proporcién de falsa aceptacion y Exactitud, donde
este ultimo determina la calidad del clasificador
analizado. El sistema bayesiano utilizando las 3
caracteristicas principales arrojadas por PCA pre-
senta una mejora del 4,43% pasando de 86,67% a
91,11% en la exactitud de la clase Madura, respec-

to al sistema que utiliza las 12 caracteristicas.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura
Inmadura 40%
En maduracién 0%
Madura 0%
VA
Inmadura 13%
En maduracién 27%
Madura 33%

En maduracion Madura

40% 20%

80% 20%

0% 100%
VR FA FR

67% 0% 20%
53% 13% 7%
53% 13% 0%

Tabla 1. Evaluacion del proceso de clasificacion, mediante un sistema Bayesiano, usando 12 caracteristicas extraidas de los 4
espacios de color.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura
Inmadura 47%
En maduracién 7%
Madura 0%
VA
Inmadura 16%
En maduracién 29%
Madura 33%

VR
64%

56%

58%

En maduracion Madura

33% 20%
86% 7%

0% 100%
FA FR

2% 18%
11% 4%
9% 0%
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Analisis estadistico

Inmadura En maduracion Madura
Error medio 0.20 0.20 0.13
Precision 1.00 0.67 0.71
Sensitividad 0.40 0.80 1.00
Especificidad 1.00 0.80 0.80
Prop. Fa 0.00 0.20 0.20
Exactitud 80.00 80.00 86.67
Analisis estadistico
Inmadura En maduracion Madura
Error medio 0.20 0.20 0.09
Precision 0.88 0.67 0.79
Sensitividad 0.47 0.80 1.00
Especificidad 0.97 0.80 0.87
Prop. Fa 0.03 0.20 0.13
Exactitud 80.00 80.00 91.11

Tabla 2. Evaluacién del proceso de clasificacion, mediante un sistema Bayesiano, usando las 3 caracteristicas mas representativas
arrojadas por PCA.

De igual manera, se evaluaron los clasificadores
k-vecinos mas cercanos utilizando tanto las 12 ca-
racteristicas de cada uno de los espacios de color,
como de las 3 caracteristicas arrojadas por PCA. En

las tablas 3 y 4 se puede observar la comparacién
entre los dos sistemas k-vecinos mas cercanos en

términos estadisticos.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura
Inmadura 33%
En maduracién 7%

En maduracion

27%

73%
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Madura 7% 93%
Va Vr Fa Fr
Inmadura 11% 62% 4% 22%
En maduracion 24% 58% 9% 9%
Madura 31% 47% 20% 2%
Analisis estadistico
Inmadura En maduracion Madura
Error medio 0.27 0.20 0.22
Precision 0.71 0.67 0.61
Sensitividad 0.33 0.80 0.93
Especificidad 0.93 0.80 0.70
Prop. Fa 0.06 0.20 0.30
Exactitud 73.33 80.00 77.78

Tabla 3. Evaluacion del proceso de clasificacion, mediante un sistema k-vecinos mas cercanos, usando 12 caracteristicas extraidas

de los 4 espacios de color.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura En maduracion Madura

Inmadura 47% 27%
En maduracién 0% 7%
Madura 7% 93%

Va Vr Fa Fr

Inmadura 16% 64% 2% 18%
En maduracién 31% 58% 9% 2%
Madura 31% 56% 11% 2%

Analisis estadistico
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Inmadura En maduracion Madura

Error medio 0.20 0.20 0.13

Precision 0.88 0.67 0.74

Sensitividad 0.47 0.80 0.93

Especificidad 0.97 0.80 0.83
Prop. Fa 0.03 0.20 0.16

Exactitud 80.00 80.00 86.67

Tabla 4. Evaluacion del proceso de clasificacion, mediante un sistema k-vecinos mas cercanos, usando las 3 caracteristicas mas

representativas arrojadas por el anélisis por PCA.

El sistema k-vecinos mas cercanos utilizando las 3
caracteristicas principales arrojadas por PCA pre-
senta una mejora superior al 7% en la exactitud de
las clases inmadura y madura, respecto al sistema
que utiliza las 12 caracteristicas; pasando del 73%
y 78% al 80% y 86%, respectivamente. La clase en

proceso de maduracién posee una exactitud del
80% para los dos casos.

En el caso de la red neuronal artificial, el nUmero
de neuronas de la capa oculta fue evaluado con el
fin de evidenciar la precisién del sistema. Las figu-
ras 4 y 5 muestran las diferencias entre los resulta-
dos obtenidos al entrenar la red neuronal, con las
12 caracteristicas extraidas, y el posterior analisis
con PCA donde se redujo el nimero de caracteris-
ticas a tres. Estas pruebas, permiten identificar la

estructura de la red neuronal artificial que produ-
ce el mejor resultado de clasificacion.
85

Funcionamiento Red Neuronal - Perceptrén multicapa, sin PCA.
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Figura 4. Funcionamiento de la red neuronal - perceptrén multicapa sin aplicar PCA, en funcién del nimero de neuronas de la
capa oculta. Finalizacién por criterio de 100 iteraciones o epsilon 0.001.
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Funcionamiento Red Neuronal - Perceptrén multicapa, con PCA,

- Datos de prueba
= Datos de entrenamiento

\ A
Datos de prueba + entrenamiento W

Porcentaje de Funcionamiento
a

55

10

No. de neuronas en la capa oculta

=
15

Figura 5. Funcionamiento de la red neuronal - perceptron multicapa después de aplicar PCA, en funcién del nimero de neuronas
de la capa oculta. Finalizacién por criterio de 100 iteraciones o epsilon 0.001.

Al comparar el porcentaje de acierto al clasificar
los frutos de feijoa, se observa la variacion al utili-
zar las 12 caracteristicas o solo tres, obtenidas por
PCA,; la respuesta del sistema arroja un 85% apro-
ximado de acierto en la red neuronal con las tres
caracteristicas, mientras que usando las 12 carac-
teristicas extraidas el porcentaje es del 65%. Com-
parando porcentualmente, la exactitud por clase,
se obtiene la mejor respuesta respecto al nimero
de neuronas en la capa oculta, para los sistemas
descritos en las figuras 4 y 5. Es decir, 4 neuronas

en la capa oculta para el sistema que utiliza las 12

caracteristicas, y 12 neuronas en la capa oculta

para el sistema que usa solo las 3 caracteristicas
relevantes.

En las tablas 5 y 6 se observan las comparaciones
realizadas entre los clasificadores de la red neu-
ronal artificial, antes y después de aplicar PCA,
donde se puede evidenciar que la respuesta del
sistema, al eliminar la informacién redundante, es
bastante mejor, que en el sistema entrenado con
la totalidad de las caracteristicas. En general, la
proporcion de falsa aceptacioén para el clasificador,
es baja, en la clase inmadura. Sin embargo, esta
clase presenta los menores valores de respuesta
en exactitud. En el caso de la red neuronal utilizan-
do PCA, la proporcion de falsa aceptacién es nula

pero se aumenta ligeramente la exactitud para la
clase inmadura.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura En maduracion Madura
Inmadura 53% 27% 20%
En maduracién 13% 73% 13%
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Madura 0% 0% 100%
Va Vr Fa Fr

Inmadura 18% 62% 4% 16%
En maduracion 24% 58% 9% 9%
Madura 33% 56% 11% 0%

Analisis estadistico
Inmadura En maduracion Madura

Error medio 0.20 0.18 0.11

Precision 0.80 0.73 0.75
Sensitividad 0.53 0.73 1.00
Especificidad 0.93 0.87 0.83

Prop. Fa 0.07 0.13 0.17

Exactitud 80.00 82.22 88.89

Tabla 5. Evaluacion del proceso de clasificacion, utilizando una red neuronal - perceptrén multicapa, usando 12 caracteristicas
extraidas de los 4 espacios de color.

En las clases en proceso de maduracion y madura, la exactitud mejora respecto del clasificador utilizado.
El valor de exactitud para la clase en proceso de maduracién utilizando la red neuronal con PCA, posee
un valor aproximado de 89 % y para el caso de la clase madura, de aproximadamente 93 %. Finalmente,
la respuesta del sistema utilizando analisis por componentes principales, y una red neuronal, otorga una
exactitud de 82.22 %, 88.89% y 93.33 % para cada una de las clases, inmadura, en proceso de maduracién,
y madura, respectivamente.

Matriz de confusion y analisis de error

Inmadura En maduracion Madura

Inmadura 47% 33% 20%
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En maduracién 0% 100% 0%
Madura 0% 0% 100%

Va Vr Fa Fr

Inmadura 16% 67% 0% 18%

En maduracién 33% 56% 11% 0%

Madura 33% 60% 7% 0%

Analisis estadistico
Inmadura En maduracion Madura

Error medio 0.18 0.11 0.07

Precision 1.00 0.75 0.83

Sensitividad 0.47 1.00 1.00
Especificidad 1.00 0.83 0.90

Prop. Fa 0.00 0.17 0.10
Exactitud 82.22 88.89 93.33

Tabla 6. Evaluacion del proceso de clasificacion, utilizando una red neuronal - perceptrén multicapa, usando las 3 caracteristicas

mas representativas arrojadas por el andlisis por PCA.

El sistema implementado por medio de la meto-
dologia planteada, bajo los trabajos realizados
para otro tipo de frutos y andlisis de frutas, res-
ponde de manera adecuada para el caso de la fei-
joa. Cabe resaltar que el escenario utilizado para
la feijoa, disminuye los procesos invasivos que se
llevan a cabo para obtener un indice de madurez
experimental del fruto, junto con la dificultad en la
uniformidad del tono verde presente siempre en
el fruto, a lo largo de su proceso de maduracion.

4, Conclusiones

Se presenté un sistema para identificar el estado
de madurez a partir del indice de color, para fei-
joa -Acca sellowiana-, por medio de una imagen.
Debido a la constancia en la tonalidad verde de
este fruto, es dificil obtener su indice de color a
partir de umbrales entre las clases. La metodolo-
gia implementada y el andlisis de colorimetria por
vision por computador contribuyen a resolver la
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problematica de caracterizacion rapida, eficiente y
Optima de frutos exoéticos, propios de Colombia y
paises vecinos.

El proceso de madurez de la feijoa se categorizd
en tres fases: inmadura, en maduracién y madura.
La fase en maduracién otorga una mayor robustez
al sistema y permite obtener una respuesta mas
préxima al estado real del fruto. El procesamiento
de imagenes, en la metodologia propuesta, res-
ponde de manera exacta. La eliminacién de ruidos
propios de la luminosidad, realizando procesos
de segmentacién y separacién en planos de co-
lor, otorga las caracteristicas que de manera mas
representativa dan informacién sobre el estado
de maduracién del fruto. Aunque algunos de los
espacios de color se encuentran relacionados, el
andlisis por componentes principales permitio re-
ducir el sistema de 12 a 3 caracteristicas, aumen-
tando la proporciéon de exactitud en el sistema.
La implementacién de una red neuronal, del tipo
perceptron multicapa, como clasificador de frutos
de feijoa, permite la clasificacion de manera auto-
matica, con un porcentaje cercano al 90 %.

Como trabajo futuro, se plantea analizar frutos co-
sechados en una misma instancia de tiempo y rea-
lizar el proceso de analisis poscosecha paralelo al
sistema de visidn por computador, para poder ob-
tener un estado exacto de maduracién (en sema-
nas); asi como mejorar el proceso de adquisicién
de imagenes, para disminuir los efectos iluminan-
tes. Aunque las imagenes y sus categorias fueron
identificadas por expertos, es necesario llevar este
andlisis poscosecha para garantizar de manera ex-
haustiva su validez al correlacionar aspectos fisi-
Cos y quimicos.
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