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RESUMEN: En este trabajo se présentan los resultados obtenidos en el desarrollo de un Sistema de Visién Artificial
para la Automatizacién de la cosecha de café. El sistema de visién estd4 compuesto de diferentes etapas. Despues de
la adquisicién de las imagenes, éstas son adecuadas para obtener buenos resultados en el proceso de segmentacion.
Posteriormente se desarrollaron algoritmos para realizar la segmentacién de frutos de café maduros y verdes, utilizando
técnicas de deteccién y de comparacién de propiedades locales. Finalmente se implementaron algoritmos para la
caracterizacién y clasificacién de granos de café basados en las propiedades morfoldgicas y ‘de color, estos ultimos
orientados al pronéstico de cosecha, a la automatizacién de la cosecha de café y a la deteccién de enfermedades y
plagas.

PALABRAS CLAVES: Visién artificial, procesamiento de imégenes, automatizacién, cosecha de café.
ABSTRACT: We show some results in the development of an Artificial Vision System to be used in the automation
of the harvest coffee process. The vision system is composed of different stages. First, the acquired images are enhanced
in order to obtain a good quality image for segmentation. Second, the segmentation process, where algorithms are
developed by using region-oriented, edge linking and boundary detection techniques. Third, the representation and
description process, where algorithms are based on color and morphological propierties are developed, focused in the

harvest prediction, the harvesting automation process and the diseases detection.

KEY WORDS: Artificial vision, image processing, automation, harvest coffee process.

1 INTRODUCCION

El café colombiano debe disminuir los costos de pro-
duccién en el mediano y largo plazo para mantener su
competitividad en el mercado internacional; el mayor
costo asociado a esta produccién esté relacionado con
la recoleccién del grano maduro. El estado de la cafi-
cultura colombiana estd determinado por diversos fac-
tores derivados de las politicas macroeconémicas que
han dado lugar a la revaluacién del peso, elevadas
tasas de interés y alto costo de la mano de obra re-
querida para producir café. En la recoleccién del café
en Colombia se requiere una gran cantidad de mano de
obra. Aunque esto realza la importancia social del café

como generador de empleo, también indica la debili-

dad competitiva de la caficultura colombiana debido a

que en los costos de produccién actuales, la mano de
obra empleada en la recoleccion, tiene una elevada par-
ticipacién (40% aproximadamente) (Oliveros, 2000).
Las tecnologias de visién artificial y procesamiento
digital de imdgenes estdn siendo utilizadas en diferen-
tes paises como parte integral de sistemas que realizan
tanto la recoleccién de productos agricolas, como el
control en varias etapas del proceso (Jimenez et al.,
2000, Paulus et al., 1997, Hayashi et al., 1997, Pld et
al., 1993). Algunos tépicos de especial interés en el
proceso de produccién de café, en los cuales la Visién
Artificial puede ser ttil, estdn relacionados con:

e El prondstico de cosecha, para determinar algunos
de los pardmetros necesarios para el modelo de
pronéstico de cosecha empleado por la Federacién
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Nacional de Cafeteros de Colombia. Especifica-
mente realizando medidas relacionas con los com-
ponentes de produccién por arbol, como son: l.a
cantidad de ramas formadas sobre el tallo princi-
pal, la cantidad de nudos formados en las ramas,
la, cantidad de frutos formados en los nudos que
alcancen a llegar a maduracioén.

e La cosecha mecanizada, desempeniando diferen-
tes tareas como por ejemplo: determinar las
condiciones éptimas para utilizar un cosechador
mecénico especifico, deteccién de frutos verdes en
el proceso de beneficio y deteccién espacial de fru-
tos maduros para cosecha selectiva empleando un .
sistema robotizado.

e La deteccién de plagas o enfermedades en las
plantaciones de café, siempre y cuando estas pla-
gas o enfermedades produzcan deterioro en los
granos.

Es importante aclarar, que el enfoque propuesto
no es el tnico para la solucién de-estos problemas.
Se han desarrollado trabajos utilizando vibracién de
follaje y vibracién de tallo entre otros (Henao, 2000).

En este articulo se presentan los desarrollos que
se estdn llevando a cabo en las dreas de prondstico de
cosecha y cosecha mecanizada de café. Especificamente
se estdn desarrollando sistemas para la segmentacion,
caracterizacién y clasificacién de granos maduros y
verdes de café.

En la Seccién 2 se presentan algunos algoritmos
bdsicos que permiten adecuar las imdgenes adquiridas
para obtener mejores resultados en las etapas de seg-
mentacién y clasificacién de los granos.

La Seccion 3 presenta la etapa de segmentacién de
frutos de café. Inicialmente se analizan las caracterfsti-_
cas de color de los pixeles con el algoritmo SCT /center
(Spherical Coordinate Transform) (Umbaugh, 1 998)
que agrupa las regiones de interés, después se separan
las componentes no conexas en la imagen resultado del
algoritmo anterior, y se etiquetan con valores diferen-
tes (Bdssmann, 1995). El siguiente paso es calcular los
centroides de las regiones resultantes, y a partir de és-
tos, encontrar algunos puntos pertenecientes al borde
del grano.

La etapa de caracterizacién y clasificacién de los
frutos de café es presentada en la Seccién 4. La ca-
racterizacion se realiza de acuerdo al grado de madu-
racion de los granos. En esta etapa se realizan medidas
de tamafo de los granos mediante el cédlculo del 4rea,
andlisis de color en los espacios RGB y HSI, y otras
caracteristicas que brindan informacién discriminante.

En la Seccién 5 se muestran los resultados
obtenidos con los algoritmos implementados y en la

Figura 1. Imagen original.

jones de este
tltima Seccién se presentan las conclusio

trabajo.

2  ADQUISICION Y ADECUACION DE
LAS IMAGENES

2.1 Ad#quisicién de las imdgenes

Las imédgenes de laboratorio han sido ad(‘qulr{das
usando una cdmara analdgica y una C.élna}‘a cc Vlc.lfeo
digital, en ambos casos las COndiCiOI.IGS de iluminacién
han sido controladas para evitar brillos y sqrr}bras en
las imégenes. Ademés de controlar las cond1C10n,e/s de
iluminacién, también se ubicaron los nudo; de café so-
bre fondos de diferentes colores (negro, gris y blanco)
con el fin de observar la variacién en los resultados de
los algoritmos. Las imdgenes resultantes tienen tres
componentes de color: RGB (Red, Gre.e’(z,. /Blue). La
Figura 1 muestra el resultado de adquisicién de una
imagen de granos de café, por el método propuesto.

2.2 Algoritmos para la adecuacién de las
imdagenes ;

El objetivo de la adecuacién de una Imagen es dis-
minuir el ruido presente en la imagen y realzar las
caracteristicas de interés como los bordes. Para lograr
esto se utilizan: Filtros suavizantes, para disminuir el
ruido generado por diferentes factores, como no uni-
formidad de color de los granos de café (debido al pro-
ceso de maduracién), y Filtros realzantes para mejorar
las caracteristicas de interés de la imagen, como los
bordes de los granos de|café.

2.2.1 Filtros suavizantes

Estos filtros atentan las componentes de alta frecuen-
cia presentes en la imagen, las cuales son responsables
de los bordes y los detalles finos, por este motivo son

utilizados para la reduccién de ruido (Gonzdlez et ql..
1992).
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Figura 2. Imagen después de aplicar un filtro de mediana de
tamano. 3x3.

(&) Tamafio 5x5 0=06

(b)Tamafic 7x7 0=10

Figura 3. Imagen después de aplicar un filtro gaussiano.

Filtro de Mediana.

Para calcular la mediana de un conjunto de valores
estos se deben arreglar en orden ascendente, el valor
que se sitie en la mitad de dicho arreglo es la mediana
del conjunto. Para el caso de una imagen dicho arreglo
se toma de un entorno de tamafno 3x3 alrededor del
pixel que se analiza. La Figura 2 presenta el resultado
de aplicar un filtro de mediana de tamafno 3x3.

Filtro Gaussiano.
Este filtro tiene un mejor desempefio que el filtro
de mediana. El filtro gaussiano en dos dimensiones

tiene la forma:
9 2

G20 . et - (1)

donde o es la desviacién esténdar de la distribucién
y se ha asumido una media igual a cero. En la
Figura 3 se observa el efecto de la variacién del valor
de desviacién del filtro gaussiano, se observa la dis-
minucién de nitidez de la imagen y por lo tanto la
pérdida de los detalles finos y los contornos.

2.2.2  Filtros realzantes

El objetivo principal de estos filtros es destacar los de-
talles finos de una imagen, una de sus aplicaciones més
importante es la deteccién de bordes. En este trabajo

(a) Usando Filtro de (b) Usando Filtro

Mediana G aussiano

Figura 4. Sobel aplicado sobre la componente R filtrada.

se utilizardn los filtros de Sobel, Laplaciano de Gaus-
siano y HighBoost.

Filtro de Sobel.
Este operador se basa en ¢l concepto de gradiente.

-El gradiente de la funcién f en el punto de coordena-

das (x,y) se define como el vector:

- E|-[&] e

Tanto la magnifud como la direccién del gradiente
son de importancia en la deteccién de bordes. La mag-
nitud del gradiente estd dada por: |7 f| = [G2+GZ] p2
y su direccién por: a(z,y), = Tan™! (gi) La
Figura 4 muestra el resultado de aplicar el filtro de

Sobel a la componente R de las imdgenes suavizadas
con un filtro de Mediana y un filtro Gaussiano.

Filtro Laplaciano.
El laplaciano-de una funcién bidimensional f(z, y)
es una derivada de segundo orden definida por:

o ¥ il )
2 £ =
vii= dzx i dy

Este operador es poco utilizado para la deteccion
de bordes debido a que es extremadamente sensible
al ruido, produce bordes dobles y no brinda infor-

(3)

“macién sobre la direccién del borde. Sin embargo, es

frecuentemente utilizado en combinacién con un filtro
gaussiano, aprovechando sus propiedades de cruce por
cero. Esta combinacién produce un mejor detector de
bordes llamado Laplaciano de Gaussiano (LoG).

Filtro Laplaciano de Gaussiano (LoG).

Este detector de bordes aprovecha la propiedad
de suavizado de un filtro gaussiano y la caracteris-
tica de cruce por cero del Laplaciano, mejorando la
respuesta del operador Laplaciano gracias a la dismi-
nucién de ruido producida por el filtro gaussiano. Los
pardmetros de este detector (pesos de la mdscara de
convolucién), se calculan utilizando la siguiente expre-
sién (Flisher et al., 2001):




(8) Usando Filtro de
Mediana

(b) Usando Filtro
Gaussiano

Figura 5. LoG aplicado sobre la componente R.

(8) Usando Filtro de
Mediana

(b) Usando Filtro
Gaussiano

Figura 6. HighBoost aplicado a la componente R filtrada,
A=1.05. Tamano ventana=3.
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En la Figura 5 se presenta el resultado de aplicar
el filtro de LoG a la componente R de las imagenes
suavizadas con un filtro de Mediana y un filtro Gaus-
siano.

Filtro HighBoost.

Es un filtro que enfatiza las componentes de alta
frecuencia de una imagen utilizando la siguiente ex-
presién:

HighBoost = (A—1) Original+ filtro pasa alto (5)

" La respuesta del filtro depende del valor de A.
A medida que el valor de A se hace mayor a 1, la
imagen resultante retiene mayor informacién de baja
frecuencia, haciendo que se parezca mis a la imagen
original, y ademés mejorando los bordes en la ima-
gen. En la Figura 6 se muestra el resultado de aplicar
el filtro de HighBoost a la componente R de las im4-

genes suavizadas con un filtro de Mediana y un filtro
Gaussiano.
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Figura 7. Transformaci6n del espacio RGB a coordenadas cs-

féricas.

3 SEGMENTACION DE LOS FRUTOS DE
CAFE

La segmentacién es una etapa determinante en un sis-
tema de vision artificial. El objetivo de esta etapa
es aislar los objetos de interés, para luego realizar
el an4lisis de sus caracteristicas. Los algoritmos desa-
rrollados estdn basados en las propiedades locales de
color. Es importante que el algoritmo utilizado para
el anélisis de estas propiedades permita desacoplar la
informacién de color de la de brillo, por esta razén se
utilizo la transformacién a coordenadas esféricas SCT
(Spherical Coordinate Transform).

Y4

3.1 Transformacién a coordenadas esféricas
(SCT)

Es una técnica de agrupamiento que separa la infor-
macién de intensidad de la informacién de color y de-
fine un subespacio de trabajo bidimensional. El1 SCT
transforma las coordenadas de un punto en el espacio
RGB a coordenadas esféricas. En la Figura 7 se ilus-
tra esta transformacién. La informacién de color se
obtiene analizando el espacio bidimensional definido
por los dngulos A y B. s

El algoritmo de agrupamiento divide el tridngulo
de color en bloques basado en los limites de los dos,
dngulos (ver Figura 8 ). Los pasos que se siguen con
este algoritmo son los siguientes:

(i) Transformar las componentes RGB del pixel a co-
ordenadas esféricas (L, 4ngulo A, dngulo B).

(ii) Determinar los valores minimo y maximo de los
édngulos A y B. )

(iii) Dividir el subespacio definido por los valores de
los d4ngulos A y B hallados en el paso anterior, en
bloques de igual tamario.

(iv) Calcular la media de cada componente RGB para,
los pixeles en cada bloque.

(v) Reemplazar los valores originales de las compo-
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Figura 8. Tridngulo de color del algoritmo SCT dividido en 25
bloques.

/

,’/Figura 9. Aplicacién del algoritmo SCT.

nentes RGB del pixel por las correspondientes me-
dias.

El niimero de divisiones se escoge de manera que
el algoritmo suministre los mejores resultados para la
aplicacién especifica. La aplicacién del SCT permite
la identificacion-de diferentes regiones en la imagen
que cumplen con el criterio de color establecido. El
resultado de aplicar este algoritmo a la Figura 1 se
muestra en la Figura 9.

3.2 Algoritmos para la separacién de
regiones

El paso siguiente en el proceso, fue la separacién de re-
giones pertenecientes a granos diferentes con las mis-
mas caracteristicas de color, que quedan unidas de-
bido a la proximidad existente entre ellos. Para lo-
grar dicha separacién, se calculé la diferencia entre

la imagen SCT y la imagen de bordes en el plano R

(Figura 10(a)). Por ultimo, a la imagen resultante
se le aplica la operacién morfolégica de erosién. La
erosién de A por B, representada por A©B, se define

por:

AOB = z|(B), C A (6)

(a) Diferencia entre el SCT y
la imagen de bordes

(b) Resultado de la erosién
morfolégica

Figura 10. Aplicacién de los algoritmos para la separacién de

regiones.

Es decir, la erosién de A por B es el conjunto de to-
dos los puntos x tales que B, trasladado por z, estd
contenido en A (Figura 10(b)).

3.3 Etiquetado de regiones

El objetivo de este algoritmo es separar los diferentes
objetos presentes en una imagen etiquetdndolos con
valores diferentes (Bdssmann, 1995). En este trabajo
fue utilizado para identificar cada grano de café como
un objeto distinto en la imagen y para eliminar obje-
tos con un tamano inferior a 100 pixeles. El algoritmo
toma como entrada una imagen binaria en la que se en-
cuentran las regiones de interés. El fondo de la imagen
es negro y los pixeles pertenecientes a las regiones son
blancos. El proceso de etiquetado consiste en realizar
un andlisis de conectividad, para determinav si dos o
més pixeles estdan unidos y por lo tanto pertenecen o
no a un mismo objeto. A continuacién se presenta el
algoritmo para etiquetado de regiones:

(i) Se prueba si el pixel actual no hace parte del
fondo. En caso falso ir al paso 5.

(ii) Se verifica si el pixel es el primero de una nueva
region.

(iii) Se evalia si alguno de los pixeles vecinos ha sido
etiquetado.

(iv) Si existe mds de un pixel vecino etiquetado, se
comparan los valores de todos ellos: 7. Si la eti-
queta es la misma, se asigna esta etiqueta al pixel
que se estd evaluando. 7. Si las etiquetas son dife-
rentes, se guarda el dato en una tabla de equiva-
lencias para realizar la correccién después de eti-
quetar toda la imagen. 7. Si el pixel no posee ve-
cinos etiquetados, se etiqueta ¢on un nuevo valor.

(v) Se procede a analizar otro pixel.

Partiendo del resultado obtenido después de la
erosién (Figura 10(b)), se procedi6 a etiquetar los gra-
nos presentes en la imagen. Con el fin de eliminar las




46 Montes et al.

AR |
Ea

(2) Granos maduros

(b) Granos verdes

Figura 11. Regiones consideradas como pertenecientes a gra-

nos.
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Figura 12. Etapas en el desarrollo del fruto del café variedad
Colombia.

regiones que hacen parte de hojas, tallo y granos que
se encuentran detrds de otros, se decidi6 aceptar como
regiones vélidas para el anslisis aquellas cuyo tamano
superara el 60% del drea tipica de un grano.

4 CARACTERIZACION Y
CLASIFICACION DE LOS FRUTOS DE
CAFE

En (Salazar et al., 1993) se estudi6 el crecimiento
y desarrollo del fruto de café. Ellos presentaron una
curva evolutiva del peso en funcién del grado de madu-
racién de los frutos, medido en semanas. Esta curva se
presenta en la Figura 12. Con base en la informacién
presentada en la Figura 12 se.caracterizazon los frutos
de café. La caracterizacién fue usada posteriormente
para la clasificacién de los frutos de café, de acuerdo
a su grado de maduracién.

4.1 Caracterizaciéon de los frutos de café

Para la caracterizacién de frutos de café se analizaron
diferentes caracterfsticas de los granos en funcién de

la etapa de desarrollo de los frutos. Algunas de es-
tas caracteristicas son: el tamano, la circularidad y el
color. .

El tamafo fue normalizado a 255 pixeles, uti-
lizando la siguiente ecuacién:

Tam. Actual
Mayor Tam.

La medida de circularidad se hall6 calculando la
firma del contorno del grano y encontrando la relacion
entre el eje maximo y el eje minimo. Para calcular
Ja firma del contorno se calcula la distancia desde el
centroide a cada uno de los puntos del contorno de
una regién, realizando un giro de 360°. La firma es
la representacién de esta distancia en el plano dngulo
contra distancia.

El an4lisis de color se realizé para los modelos de
color RGB y HSI (Tono, Saturacion, Intensidad). Se
calcularon los valores de la media, la desviacién estan-
dar y simetria para los histogramas de cada compo-
nente de estos modelos de color. El histograma de una
imagen digital, con niveles de gris en el rango [0, L — 1],
est4 definido por:

Tam. Norm. = x 255 pizels (7)

p(rs) = = (8)
n
donde 7, es el k-ésimo nivel de gris, nj es el niimero
de pixeles en la imagen con ese nivel de gris, k es un
valor entre [0, L — 1] y n es el nimero total de pixeles
de la imagen. /

4.2 Clasificacién de los frutos de café

El algoritmo de caracterizacién permite el entre-
namiento del sistema, encontrando las funciones de
densidad de probabilidad Gaussianas caracteristicas
para cada grado de maduracién. Estas curvas son apli-
cadas a un clasificador bayesiano con el fin de definir
el grado de maduracién en que se encuentra un grano
determinado.

El clasificador Bayesiano.
Est4d basado en la férmula de Bayes:
_ ple/wi)P(w;) .

Pluwghz)= =5 y4=12,..,N /(9)
donde P(w;/x) es la probabilidad que la clase sea w;
dado el vector de caracteristicas x, p(z/w;) es la pro-
babilidad para x dada la clase w;, P(w;) es la proba-
bilidad a priori de la clase w;, p(x) probabilidad de
que se presente el vector de caracteristicas z, = son
los vectores carateristicos de cada elemento de las N
clases w1, wa, ..., wn (Duda et al., 2001).

La regla de decisién 'de Bayes dictamina que para
un z dado, se puede minimizar la probabilidad de
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error si se decide de la siguiente manera: Decidir ‘que
T pertenece a w; si P(w;/x) > P(wj/z), para i # j.

El clasificador de Bayes utiliza el segundo miem-
bro de la férmula de bayes. El término p(x) puede ser
considerado un factor de escala. De tal manera que la
regla de decisién serd: Decidir queiz pertenece a w; si
p(z/w)P(ws) > pla/w;)P(w), para i # J.

Para el caso més general de un vector de caracte-
risticas n-dimensional, la probabilidad p(z/w;). sigue
la ley:

P(z/wi) =

1 1 Ty —1
Gy ey 2 e
(10)
donde p; y X; soh respectivamente el vector media
y la matriz de covarianza de la clase w;. |X| y 7°
denotan el determinante y la inversa de la matriz de
covarianza.

5 RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacién se presentan los resultados en dos sub-
secciones diferentes: Resultados del proceso de seg-
mentacién y Resultados del proceso de clasificacién.
Esto debido a que ain no se tienen resultados éptimos
de segméntacién de los frutos de café lo que impide
tener una buena caracterizacién de ellos. Para tener
resultados confiables en la clasificacién se utilizaron
frutos de café segmentados manualmente.

5.1 Resultados del proceso de segmentacién
de los frutos de café

Con el fin de evaluar el desempeno de los algoritmos. se
probaron diferentes métodos de preproceso y se calculé
el Falso Rechazo y la Falsa Aceptacion. El Falso Re-
chazo indica el porcentaje de pixeles pertenecientes al
grano que no fueron segmentados. La Falsa Aceptacién
indica el porcentaje de pixeles que no pertenecen al
grano que fueron segmentados. Ambos porcentajes son
calculados con respecto al tamano del grano medido en
pixeles. Los métodos de preproceso utilizados fueron:

e Mediana-Sobel (Umbral 60-120)

e Mediana-Laplaciano de Gaussiano (Umbral 20-80,
Sigma 1,5-2)

e Mediana-HighBoost (Ganancia 1.03-1.06)

e Mediana-LoG-LoG (Umbral 20-80, Sigmal 2,3,
Sigma2 1,5) :

e Gauss (Sigma 0,5-2,5)-Sobel (Umbral 60-90)

e Gauss (Sigma 0,5-1,5)-Laplaciano de Gaussiano
(Umbral 20-80, Sigma 2) (Umbral 20-30, Sigma
2,5)

e Gauss (Sigma 0,5-2,5)-HighBoost (Ganancia 1.03-
1.06)

e Gauss (Sigma 0,5-1,5)-LoG-LoG (Umbral 40-80,
Sigmal 2,3, Sigma2 1.5)  ~

El valor del umbral se incrementé 10 unidades
cada vez, el valor de sigma 0,5 unidades y la ganancia
del filtro de HighBoost 0.01 unidades. El ntiimero total
de combinaciones fue de 114.

En la Tabla 1 se muestran los resultados més so-
bresalientes obtcnidos al aplicar el algoritmo a 6 im4-

genes de laboratorio, en las que se encuentran 23 gra-
nos completos.

Table 1. Mejores. indices de desempeiio del algoritmo.

Combinacién m.FR o¢.FR m.FA o.FA
" Med-LoGV
(1 oLoG)
40 2 26.87  11.75 5.8 5.91
50 2 2485 1336  7.09  9.28
60 2 25.26 19.5-  5.65 2.56
70 2 26.79  25.04 6.33 5.18
Gauss-Sob ;~
(1 og)
60_0.5 32.92 9.08 4.56 4.56
Gauss-LoG A
(1 0LoG 0G)

40 2 1 26.91 1279  6.09  8.99

La columna 1 presenta las combinaciones que
brindaron mejores resultados: Mediana con el Lapla-
ciano de Gaussiano (Med-LoG), Gauss con Sobel
(Gauss-Sob) y Gauss con el Laplaciano de Gaussiano
(Gauss-LoG). La nomenclatura utilizada indica los va-
lores dec los pardmetros Sigma del filtro Gaussiano
sigmag, Sigma del Laplaciano de Gaussiano or.c y
el umbral usado para la binarizacién de la imagen de
bordes p. Las demés columnas indican: el porcentaje
promedio del Falso Rechazo (m.FR), la desviacién del
Falso Rechazo (0.FR), el porcentaje promedio de la
Falsa Aceptacién (m.FA) y la desviacién de la Falsa
Aceptacién (o.F A) respectivamente.

La combinacién Mediana con Laplaciano de Gaus-
siano funcioné mejor que las deméds combinaciones, de-
bido a la menor sensibilidad del filtro de mediana a la
textura de los granos y a la sensibilidad del Laplaciano
de Gaussiano a los contornos. Otra combinacién que
podria llegar a funcionar con indices de desempeno
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Figura 13. Media contra Desviacién de la componente.

superiores al 60% es la de Gauss con Laplaciano de
Gaussiano.

5.2 Resultados del proceso de clasificacién
de los frutos de caf é

Con el fin de analizar las caracteristicas de los frutos de
café de forma individual, se aislaron 100 granos de café
en 100 mdscaras diferentes. Se realizé un andlisis del
histogrania de las componentes de color en los espacios
HSI y RGB a las méscaras obtenidas; dicho andlisis
comprende la medida de la media y la desviacién del
histograma de acuerdo a una funcién de densidad de
probabilidad Gaussiana.

Se encontré que la componente de tono del espacio
de color HSI ofrece mayor informacién discriminante
como lo muestra la Figura 13. Los puntos encerra-
dos en el circulo corresponden a frutos maduros y los
restantes a frutos verdes. Al observar estas graficas
se advierte que en principio, estas medidas brindan
suficiente informacién discriminante acerca del grado
de maduracién de un grano, ya que la media del his-
tograma en la componente de tono es inversamente
proporcional al grado de maduracién.

Posteriormente, se realizé la adquisicién de mds
imégenes, obteniéndose 300 médscaras de granos de
café con diferente grado de maduracién. Se tomaron
en cuenta cuatro posibles etapas de desarrollo de los
frutos de café: etapa 1, etapa 2 y etapa 3 y etapa 4,
donde etapa 1 corresponde a los granos m4s verdes y
etapa 4 a los granos maduros. Para llevar a cabo la
caracterizacién se utilizaron 184 de las 300 madscaras
disponibles obteniéndose los 1esultados que se mues-
tran en la Figura 14.

Se presenté un solape entre las clases correspon-
dientes a la etapa 1 y a la etapa 2, asi que se em-
pleé el tamano como caracteristica discriminante. Se
calcul6 el tamafio en pixeles de los frutos de café y
se graficaron los resultados en el espacio Media de la
componente de tono contra Tamafio. Los resultados
se muestran en la Figura 15. Como puede observarse
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Figura 14. Clasificacién de frutos de las cuatro etapas en el

espacio: Media de la componente de tono contra Desviacion.
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Figura 15. Clasificacién en el espacio: Media de la componente
de tono contra Tamano.

el tamano ofrece mayor capacidad discriminante para
las etapas 1y 2.

Una vez determinadas las caracteristicas mds dis-
criminantes, se entrend un clasificador bayesiano bidi-
mensional, cuyo vector de caracteristicas fue definido
como:

donde z; es el valor medio del histograma de la com-
ponente de tono y x es el tamano del grano.

Para entrenar este clasificador se utilizaron 80 fru-
tos pertenecientes a la etapa 1, 52 pertenecientes a la
etapa 2, 20 frutos de la etapa 3 y 32 de la etapa 4.
Los valores de los pardmetros obtenidos de este entre-
namiento se resumen en la tabla 2

Una vez disenado el clasificador se utilizaron los
116 frutos restantes para evaluar su desempefio, la
efectividad de esta clasificacién se resume en la tabla 3:

Para todas las etapas se obtuvo un desempefio su-

perior al 91%, que es un buen resultado para esta fase
del proyecto.
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Table 2. Parametros del clasificador Bayesiano.

Pardm. Clasel Clase2 Clase3 Clase 4

fbq 95.78 94.72 73.23 18.29
o1 3.09 4.49 14.23 12.39
I 41.82 121.98 160.29  161.19
o9 18.72 44.31 24.65 15.11-

Table 3. Efectividad del clasificador Bayesiano.

N Efectividad
BEtapa 1 92.4% -
Etapa 2  97.4%
Etapa 3 94.1%
Etapa 4 91.4%

6 CONCLUSIONES

En este/,t'rabajo se han presentado diferentes técnicas
de Visién Artificial, como son la segmentacién y la
clasificacién de frutos de café, aplicadas al proceso de
produccién de café.

Los algoritmos de segmentacién desarrollados,
permiten detectar los frutos maduros, cuando no
aparecen solapes que oculten informacién. Ademds, el
proceso de segmentacién es fuertemente dependiente
de la calidad de la imagen de bordes, debido a la condi-
cién utilizada para terminar el crecimiento del con-
torno activo.

El experimento realizado en la etapa de seg-
mentacién, muestra que el método de preproceso de
Mediana con Laplaciano del Gaussiano detecta en la
mayoria de los casos analizados hasta aproximada-
mente un 80% del grano.

El anilisis realizado en la etapa de caracteriza-
cién ha brindado buenos resultados preliminares que
permiten pensar en la posibilidad de utilizar la me-
dia del tono y el tamafio de los granos como carac-
teristicas discriminantes para determinar el grado de
maduracién.

La implementacién de un algoritmo robusto de

bordes y separacién de regiones es de gran importancia
para lograr una mejor segmentacién. Se debe mejorar
el proceso de adquisicién de las imégenes, haciendo
énfasis en la iluminacién, especialmente para las apli-
cacilones en campo.

Finalmente, después de esta primera exploracién

se concluye que la Visién Artificial es una herramienta
que puede ser utilizada en muchas etapas del proceso
del cafe, como son: el pronéstico de cosecha, la cosecha,
mecanizada, el proceso de beneficio y la deteccién de
enfermedades y plagas.
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