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RESUMEN

La visién artificial permite extraer caracteristicas fisicas de manera no invasiva, por lo
cual es una opcién viable para la inspeccién de alimentos. A través de ella se pueden
determinar caracteristicas del fruto de café, tales como el color, tono, textura y tamano.
Con esto en mente, en el presente trabajo de investigacién se propone el desarrollo de
un sistema de vision artificial para la deteccién del fruto de café apto para produccion.
Para lograr esta deteccion hay dos aspectos importantes a tener en cuenta, el color y la
presencia de broca. La primera determina el estado de maduracion del fruto de café, y
la segunda es una plaga que ataca a las cosechas de este fruto, provocando danos en el
interior del fruto. Esta plaga deja una evidencia de su presencia en el exterior del café,

por lo tanto, es posible determinar si un fruto de café ha sido perjudicado por la broca.

Teniendo en cuenta los aspectos de calidad del fruto de café mencionados en el parrafo
anterior, se desarrollé un sistema de visién artificial capaz de determinar si un fruto de
café se encuentra en estado de maduracion, y ademas, determinar si este presenta broca.
El algoritmo implementado para reconocer el estado de maduracion del café consta de
varias etapas: una base de conocimiento formada por un banco de imagenes de frutos
de café maduros y no maduros; un sistema de adquisiciéon de imédgenes en un ambiente
con iluminacién controlada, una etapa de pre-procesado para limpiar impurezas y fil-
trar ruido en la imagen. Prosigue la segmentacion para extraer el objeto de interés a
analizar, luego una etapa de extraccion de caracteristicas de color, y por tltimo, el pro-
ceso de reconocimiento e interpretacion, el cual consta de un algoritmo de clasificacion
entrenado con el banco de imagenes mencionado previamente; el clasificador discrimina

los frutos de café en maduros o no maduros.

Debido a que la evidencia dejada por las brocas sobre el fruto de café es un pequeno
orificio negro, el algoritmo de deteccion de brocas fue implementado para buscar zonas
negras presentes en la imagen capturada, equivalentes a los orificios dejados por la broca.
Esto es logrado a través de la binarizacion de la imagen original, utilizando un umbral

de 30. Las zonas blancas que resten luego de la binarizaciéon son las brocas presentes



en el café. Ademads del método de umbralizacién, una buena adecuacion del sistema de
captura de imagenes es requerida, con el objetivo de garantizar que los orificios hechos
por las brocas (en caso de que estén presentes) sean las unicas zonas negras presentes
en la captura. En base al resultado provisto por los dos algoritmos mencionados, es

posible conocer si el fruto de café analizado es apto para produccién.

Ademas de los algoritmos de vision artificial, se disené un prototipo de un mecanismo
que separara los frutos de café aptos para produccion de los que no lo son. Dicho mecan-
ismo se encuentra dentro del sistema de adquisicion de imagenes con iluminacién contro-
lada, y consta de una banda que transporta los frutos de café para que las caAmaras tomen
capturas de ellos para ser analizados por los algoritmos de vision artificial. Ademas, al
final del recorrido de la banda se encuentra un dispositivo mecénico, el cual se encarga
de re-direccionar los frutos de café de acuerdo a la decision tomada por los algoritmos,
permitiendo almacenar en dos recipientes distintos los cafés buenos de los malos para

produccion.

PALABRAS CLAVE:

Fruto de café, broca, extraccion de caracteristicas, analisis de color de imégenes, proce-
samiento de imagenes, segmentacién de iméagenes, clasificacién de imagenes, vision ar-

tificial, binarizacion, proceso de seleccion del fruto de café.



ABSTRACT

Machine vision allows extraction of physical characteristics in a non-intrusive demeanor,
thus; it is a viable option for food inspection, being capable of extracting characteristics
of the coffee fruit, as color, hue, texture and size. With this in mind, in this investigation
work is proposed the development of a machine vision system whereby it can be detected
whether a coffee fruit is suitable for production or not. In order to achieve this detection,
two important aspects must be taken into account, the coffee fruit color and the presence
of the "broca” (coffee berry borers). The first determines the ripeness state of the coffee
fruit, and the second is a plague which attacks the coffee crops, thus leading to internal
damages in the fruit. This plague leaves a trace of his presence in the exterior of
the coffee, therefore, is possible to determine if a coffee fruit has been spoiled by the

”broca”.

Keeping in mind the aforementioned aspects regarding the quality of the coffee fruit,
a machine vision system, composed of two algorithms capable of detecting the broca
and the ripeness state in the fruit, was developed. The first algorithm consists of
several stages: a knowledge database, which has a bank of coffee-fruits images in ripe
and unripe state; an image acquisition system with controlled lighting, a stage of pre-
processing to clean up noise; next, the segmentation process to extract the object of
study, then follows the color-characteristics extraction process, and finally, the classifier
(trained with the knowledge database), which decides whether a coffee fruit is ripe or
unripe. The second algorithm looks for the dark zones in the image, which are the
holes made by the "broca” on the surface of the coffee fruit. By means of binarization,
using a threshold of 30, these dark zones are detected and then covered with white; the
remaining zones of the image are colored with black. The decision made by the two

algorithms determines if the analysed coffee fruit is suitable for production.

In addition to the machine vision algorithms, a mechanical device is needed in order
to isolate the damaged coffee from the good one. The mechanism proposed in this

document consists of a conveyor belt placed inside an image acquisition system with



controlled lighting, where the coffee fruits are transported, and while they are on the
belt, images of those coffees are taken by the cameras for the image processing. More-
over, at the end of the conveyor belt, there is a mechanism in charge to change the
course of the coffee, according to the decision made by the computer vision algorithms,

allowing to store the bad and the good coffee fruits in two different containers.

KEYWORDS:

Feature Extraction, broca, artificial neural networks, image color analysis, image anal-
ysis, image segmentation, image classification, machine vision, binarization, selection

process of coffee fruits.



INTRODUCCION

La visién artificial es ampliamente usada en aplicaciones donde sea requerido un control
de la calidad de los productos, ademas, permite la automatizacion de los procesos en los
que sea implementado, mejorando la productividad. Algunos ejemplos de aplicaciones
que usen la vision por computadora en agricultura son: la identificacion de distintos
tipos de granos en Etiopia [1], asi como la identificacién de las etapas de maduracién
de la pina [2], la clasificacion los granos de trigo y cebada [3], la caracterizacion del café

cereza [4].

En Colombia muchos procesos que pueden ser automatizados se siguen realizando de
manera manual o semi-automaética, abriendo la posibilidad de una disminucién en la
calidad del producto final (debido a algin error humano) y ademés de restar competi-

tividad al mercado colombiano en lo que a tiempo de produccion respecta.

La industria del café en Colombia es bastante importante, debido a la alta reputacion
que tiene esta en el mercado internacional, sin embargo, ain se usan muchas técnicas
artesanales para el procesado del café, uno de estos procesos es la seleccion del café por
inspeccién. Los frutos de cafés son revisados por los caficultores luego de haber sido
extraidos de las plantaciones. Los agricultores revisan que el café se encuentre en un
estado apropiado de maduracion, ademas de buscar la presencia de la plaga de la broca

sobre el fruto.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. ANTECEDENTES

Implementaciones de sistemas de vision artificial en proyectos de agricultura se han
estado realizando en distintos paises, como alternativas para la optimizacion de los
procesos de recoleccién y seleccion de la mejor materia prima. En Etiopia se realizaron
distintos sistemas para clasificar los seis tipos de granos de café presentes en dicha region.
Cabe resaltar que probaron con diferentes algoritmos de clasificacién para poder dar
con el que mejor respondiera a sus requisitos de calidad. Se hicieron prueba con los
clasificadores bayesianos y con redes neuronales, siendo estas ultimas las que mejor se
desempenaron. La calidad de las imagenes y los métodos de limpieza de las mismas,
ademas de las fotografias de la base de conocimiento del sistema, definen en gran manera
la efectividad de cada algoritmo de clasificacion, lo cual hay que tener en cuenta para

el proyecto presente [1].

Se sabe que la visién artificial no solo ha servido para la identificacion de frutos tipo
baya, como el café y las cerezas, sino que también puede aplicarse a otros tipos de fru-
tas, como en la investigacién hecha por Luis Silva y Sergio Lizcano [2]. Ellos disenaron
un sistema que pudiera seleccionar las frutas que presentaran el grado de maduracion
mas adecuado; con el objetivo de obtener la fruta en su punto de mayor calidad. El
sistema fue provisto con fotografias de pinas en sus diversas fases (maduras, verdes,
sobre-maduradas). Lo que lo diferencia del proyecto anterior es el andlisis hecho de
las frutas en un espacio de color diferente al convencional RGB; en su lugar usaron el
espacio de color HSV, porque evidenciaron que en dicho espacio se podia analizar de
manera mas directa las cualidades que definen la maduracién de la pina. Posteriormente
al procesamiento de las imagenes usaron el algoritmo MBSAS (Modified Basic Sequen-
tial Algorithmic Scheme) para clasificar las imdgenes en tres etapas de maduracién
(verde, pintona y madura), con este algoritmo lograron una efectividad del 96.36%,

dicha efectividad fue comprobada por expertos en la clasificacion manual de las pinas.
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Estudios realizados en Espana por F. Guevara y J. Gémez condujeron a conclusiones
parecidas a las de la investigacion descrita en el parrafo anterior. Estos autores usaron
visién artificial para la clasificacién de los granos de trigo y cebada [3]. La investigacién
consistié de un analisis de la precisién de la clasificacion de acuerdo a las caracteristicas
tomadas del trigo y la cebada; tales como las caracteristicas morfoldgicas, el color, y
la textura. Primero analizaron solo las caracteristicas morfoldgicas, luego el color, y
por ultimo la textura. El andlisis de las dos primeras caracteristicas proporcioné el
resultado con mayor grado de precision, llegando a la conclusién de que mientras mas
caracteristicas de las muestras se tomen, la clasificacién de los granos de trigo y cebada

serd mas eficiente.

A nivel nacional ya se han realizados trabajos similares con frutos de café. Para medir
el estado de maduracién de los granos. Sandoval de la Universidad Nacional sede
Manizales en , us6 vision artificial empleando 3 tipos de algoritmos de clasificacion,
no sin antes haber procesado un total de 208 caracteristicas morfolégicas y resumirlas
a s6lo 9 [4]. La autora utilizé clasificadores bayesianos, redes neuronales y clustering
difuso. Los resultados de cada uno fueron diferentes, siendo el clasificador bayesiano
el que presenté menor error de clasificacién, con un valor de 5%, pero requiriendo un
tiempo de proceso de 5.5 ms; mientras que la técnica de clustering difuso tuvo respuesta
la méas rdpida alcanzando un valor de 0.1ms, pero con un error maximo del 19%. Y
por tltimo el clasificador por redes neuronales generd un error de 7% con un tiempo de

procesado de 0.8 ms.

Otro trabajo hecho a nivel nacional es el de Diaz J. [5]. El realizé un Disefio de un
Sistema de Seleccién de Café Mediante la Caracterizacion de Imagenes, cuyo objetivo
fue identificar el café bueno o malo a través del analisis de su color. Para conseguir
diferenciar entre el café malo y bueno se usaron dos técnicas, la de comparacién de
histogramas y la técnica de " Template Matching” o comparacion de plantilla. La ultima
consiste en comparar la imagen tomada actualmente con una de referencia donde se hay
una muestra de café bueno. El fruto se encuentra en dos posiciones, una con la cara
hacia arriba y la otra hacia abajo, ver figura 1. El autor eligié como referencia el grano
de la izquierda. Esto provocd que el algoritmo solamente identificara de forma adecuada

aquellos granos que estén en la misma posicion al grano de referencia.

La técnica de histogramas consiste en asignar una tonalidad de grises a los granos de

acuerdo a su color, siendo esta una buena alternativa debido a la importancia del color
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del café para determinar si este es bueno o malo. Aunque este método resulté mas
efectivo que el ”"Template Matching” ain se presentaron falsos positivos, ya que en el
momento de la conversion a escala de grises; el contraste de algunos cafés malos fue
muy parecido al de los buenos, por ello se propuso como mejor alternativa trabajar
las imagenes a color, es decir en canal RGB, debido a que si uno de estos tres canales
resulta parecido al del café bueno, los otros dos canales restantes deben ser diferentes,

por lo que se esperaria una mejora en el resultado final.

Figura 1: Imagen de referencia [5].

Investigadores del Grupo de Control y Procesamiento Digital de Senales de la Universi-
dad Nacional de Colombia, sede Manizales, realizaron comparaciones entre tres distintas
técnicas para la extraccion de caracteristicas de los frutos de café. Esto con el fin de
identificar los frutos maduros y verdes. Las técnicas usadas fueron las siguientes: filtro
con base en analisis multivariado, algoritmo wrapper y el andlisis de componentes prin-
cipales (PCA). El ultimo mostré los mejores resultados y la mejor fiabilidad. Ademas,
concluyeron que la utilizacion de promedios de los pixeles en cada uno de los canales

RGB es adecuado para el reconocimiento de frutos maduros [6].

En la Universidad Auténoma del Caribe, Beleno y Meza diseiaron un clasificador de
textura de frutos de café segin su estado de maduraciéon. Mediante la Transformada
de Wavelet se extrajeron las caracteristicas de textura de los frutos de café, del cual
obtuvieron 665280 caracteristicas. Al ser muchas caracteristicas a analizar, debieron
seleccionar las que mejor discriminen el proceso, esto se logré mediante el andlisis de
Fisher. Una vez han sido identificadas las caracteristicas mas discriminadoras, se pro-
cedi6 a entrenar una Red Neuronal, la cual realiza la tarea de clasificador. El tipo de
red neuronal utilizado fue una Back-Propagation con 5 salidas, 2 neuronas de entrada

y 10 neuronas en la capa oculta [7].
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1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El proceso del beneficio del café en Colombia se sigue realizando de manera manual.
Las etapas que componen a este proceso requieren un arduo trabajo por parte de los
caficultores, en especial los procesos de recoleccion, seleccién y despulpado. Esto debido
a la vasta cantidad de frutos de cafés que deben ser procesadas. Con esto en mente,
en el presente trabajo, como parte del macro proyecto ” Automatizacién del beneficio
del café”; se busca contribuir a mejorar una de las etapas que conforman el procesado
del café, especificamente la seleccién. En este proceso se determina si los frutos de café
recolectados son aptos para produccion, basandose en el estado de maduracion del fruto
y en la presencia de la plaga de la broca. Con la contribucién planteada en este trabajo
se busca disminuir el trabajo hecho por los caficultores, y ademads, puedan redirigir su

trabajo a tareas en las que indiscutiblemente se necesite un ser humano.

1.2.1.  Formulacion del problema

Diversos autores (ver Antecedentes) han realizado caracterizaciones de los frutos de café
mediante distintos métodos, ya sea analizando el color, la textura o el tamano de ellos,
sin embargo, ninguno de estos autores hasta ahora ha estudiado la deteccion de la broca
en el café mediante técnicas de procesamiento de imagenes. Tomando en cuenta este

aspecto y el problema descrito en la seccion 1.2., se plantea la siguiente interrogante:

., Como crear un sistema de vision artificial que pueda identificar un café apto para

produccién en base a su informacién de color y a la presencia de la broca?

1.3. JUSTIFICACION Y ALCANCE

El procesado del café en Colombia atin se sigue realizando manualmente, lo cual le resta
competitividad al mercado cafetero de este pais en comparaciéon con el internacional.
Por lo tanto, con esta investigacién se busca aportar un rejuvenecimiento a la indus-

tria cafetera colombiana y mejorar su competitividad, esto a través del desarrollo de
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tecnologias automaticas para el procesado del café, en especifico la etapa de seleccién,

haciendo uso de vision artificial.

Con esta investigacion se planea dar pertenencia institucional, social y generar aporte
a la educacion. Como pertenencia institucional, para la Universidad Auténoma del
Caribe(UAC), la propuesta que se plantea brinda a la UAC la gran oportunidad de
reforzar la linea de automatizacién del Grupo de Investigacion en Ingenieria Mecatrénica
(GIIM). Este proyecto de cardcter multidisciplinario ofrecera la posibilidad de que tanto

estudiantes como profesores de programas afines puedan vincularse al proyecto.

La pertenencia social de este proyecto plantea una mejora al sector cafetero colombiano
para reducir tiempos de produccién, con la implementacién del mismo, se mejoraria
en gran medida la seleccién del café, incrementando la competitividad del mercado
colombiano. Ademas de ser un proyecto cuyo impacto ambiental es minimo, pues no se

requiere alterar el medio en donde crece el café.

La tematica de seleccién del fruto de café a través de vision artificial abarca una diver-
sidad de temas, que dotan a la investigacion la capacidad de generar la correspondiente
documentacién, cuyo contenido muestra los progresos de las actividades del cronograma
y los medios para su realizacién, los cuales seran publicados o mostrados a la comunidad
cientifica por medio de la modalidad de posters, y conforme a los avances se realizaran
papers para la participacién en ponencias. En cada documento generado se mostraran
los métodos realizados o técnicas empleadas para la recoleccion de datos, con el objetivo
de generar un conocimiento 1util para futuras investigaciones en situaciones similares,

incentivando a la realizacion de mas proyectos en esta area de la automatizacion.

1.4. USUARIOS DIRECTOS E INDIRECTOS POTENCIALES DE LOS
RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

Sector cafetero, el sector cafetero es un usuario directo, ya que es el principal beneficiado
con los resultados que se buscan en la investigacion, debido a que sus tiempos de
produccion seran mas eficaces.

Sector industrial, la industria que se dedica al café la cual recibe los granos del café,

19



es un usuario indirecto, la mejora en los tiempos de produccién le permitira obtener
dichos granos en mayores cantidades en intervalos o plazos de tiempo muy cortos, lo
que le permitira llevar a los consumidores una mayor oferta en productos.

Los consumidores son usuarios indirectos, debido a que la mejoria en el sector cafetero y

el sector industrial permitiran un aumento en la oferta de café disponible en las tiendas.
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

Disenar un sistema de vision artificial que identifique los frutos de café en buen estado

y los separe de los frutos no aptos para produccion.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recopilar informacién acerca de como la broca afecta a los frutos de café.
e Desarrollar algoritmos de clasificacion que identifique los frutos de café por su color.
e Desarrollar algoritmos que detecten la presencia de broca en los frutos de café.

e Disenar un dispositivo de extraccion de frutos de café en mal estado.
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3. MARCO DE REFERENCIA

3.1. CALIDAD DE LA BEBIDA DEL CAFE

Antes de abordar las técnicas que se usaran en este proyecto para resolver el problema
planteado, primero se debe esclarecer qué defectos afectan la calidad de la bebida del

café.

3.1.1. Maduracion

La principal caracteristica que afecta la calidad del café es su estado de maduracion.
Con el objetivo de generar un producto de gran calidad, el café debe estar en un estado
optimo de maduracién, es decir ni verde, ni sobremaduro. Un defecto de estos provoca
el defecto de sabor y aroma a fermento en la bebida [8]. Por consiguiente, es apropiado
implementar en el presente trabajo un algoritmo que identifique a un fruto de café de

acuerdo a sus propiedades de color.

3.1.2. Broca

Un aspecto de vital importancia que deben afrontar los caficultores es el control de la
plaga de la broca. Este es un insecto que ingresa al interior del fruto de café, afectando
gravemente la calidad fisica del grano, su apariencia y color, y ademas alterando la
calidad de la bebida, provocando aromas y sabores nauseabundos [8]. En la figura 2 se
observa como ingresa la broca al fruto de café. El orificio hecho por este insecto es de
vital importancia en este proyecto. Mediante la deteccion de este, es posible detectar

un fruto de café en el cual hay o hubo presencia de broca.
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Figura 2: Broca en el fruto de café [9].

3.2. SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

Un sistema de visién artificial por lo general consta de unas etapas que se deben seguir
con el objetivo de lograr un buen resultado. Dicho proceso se describe en la figura 3. El
proceso inicia con la digitalizacién de una escena 3D capturada por una camara. Luego,
viene la etapa de preprocesado, esta etapa es analoga a esa de los circuitos electrénicos
que trabajan con senales andlogas. Antes de trabajar con la senal, ella debe ser filtrada
y eliminar el ruido. En la visién artificial sucede lo mismo, aunque la imagen capturada
es digital, esta aun puede presentar distintos tipos de ruidos o imperfecciones que deben
ser corregidas antes de efectuar un analisis de la imagen. Una vez la imagen ha sido
tratada, es posible proseguir con su andlisis, pero antes se deben eliminar los objetos
que no son de interés, este proceso es llamado segmentacién. Al haber identificado
el objeto de estudio y separarlo de lo que no se necesita en la imagen, ya se pueden
extraer caracteristicas de él. Hay muchas caracteristicas que se pueden extraer de un
objeto, como la textura, el color, tamano y forma. Y por ultimo se encuentra la etapa
de reconocimiento. La informacion recabada de la etapa anterior es almacenada en una
base de datos o de conocimiento, la cual posteriormente es utilizada por la etapa de
reconocimiento. Esta etapa se encarga de identificar una escena u objeto en la imagen
en base a la informacién previa recopilada [10]. La etapa de reconocimiento consta de
un clasificador, del cual hay varios tipos. Estos seran descritos mas adelante en este

documento.

Sin embargo, en este trabajo se eliminaran algunas etapas descritas arribas, debido a
que algunas de las etapas no son necesarias en una de las soluciones presentadas, por

lo tanto este esquema se vera ligeramente modificado.
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Figura 3: Esquema de un sistema de visién artificial [10].
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3.3. ADQUISICION DE LAS IMAGENES Y ESPACIOS DE COLORES

Teniendo claro las partes de un sistema de visién artificial, se explican con detalles
cada una de ellas. Empezando por el proceso de adquisicion de la imagen. En esta
etapa se hace una captura del entorno a analizar, dicha captura puede ser tomada con
una camara fotogréafica o de video. Sin embargo, esta etapa no consta solamente de la
adquisicién en si, también se debe tener en cuenta el fondo y el ambiente de tal forma
que no se alteren las propiedades de la imagen a analizar. Por lo tanto es importante
tener en cuenta la realizacién de un sistema de iluminacién adecuado para la adquisicion
de la imagen. También hay que tener en cuenta el espacio de color de la imagen. El
espacio de color mas comtn es el RGB, empleado en mayor medida en camaras digitales.
Este espacio de trabajo usa los 3 colores Rojo, Verde y Azul como colores base y obtiene
los demas colores por medio de la combinacién de intensidades de los colores base. El
espacio RGB suele ser una variable tipo matriz de dimensiones MxNx3. Donde M y N
son el nimero de pixeles que representa el alto y ancho de la imagen, y el nimero 3
indica los colores bases del espacio rojo, verde y azul. Ademds, existen otros espacios
de colores aparte del RBG, como el HSI(tono, saturacién e intensidad), el CMYK(cian,
magenta, amarillo y negro) y el CIE L*a*b* [4, 11, 12].

3.3.1. Espacio de color HSI

El espacio de color HSI esta basado en la forma de percibir el color del ojo humano,
debido a que describe los colores como un humano lo harfa, por su tono y saturacion, en
contraste con el modelo RGB, el cual representa un color en base a las proporciones de

los colores primarios (rojo, verde y azul). Las ecuaciones 1, 2, 3 y 4 permiten convertir
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al espacio de color HSI por medio de las componentes RGB [11].

! 0.5[(R— G) + (R — B)]

’= ([(R—G>2 F(R-B)G - B)P) W
B 0 si B<G
“1360-06 si B>G

3 .
S=1- m[mm(& G, B)] (3)
(R+ G+ B)

I =
3

3.8.2.  Espacio de color L*a*b*

El modelo CIE L*a*b* es un estdndar internacional para la medicién de color, adoptada
por la Comisién International d’Eclairage (CIE) en 1976. Al igual que el modelo HSI,
L*a*b* separa la informacién de intensidad de las componentes relacionadas con el
color. La componente L* almacena los valores de intensidad (con un rango de 0 a 100),
los valores de a* oscilan entre verde y rojo; y los valores de b* varfan de azul a amarillo
(rango de -120 a 120 para ambas componentes cromaticas). Las ecuaciones 5, 6, 7, 8 y

9 expresan la transformacién del modelo RGB a L*b*a* [12, 13].

X 0.412453 0.357580 0.180423| |R
Y| = [0.212671 0.715160 0.072169| |G (5)
A 0.019334 0.119193 0.950227| |B

Y
L*=116%h( ) —16 6
* (Y> (6)

ool () -0 ()
- (1) -+(2)

Y q> 0.00885
h(q) = v > (9)
7.787q + 15 ¢ < 0.00885

116

Donde X, Y., Z, son los valores triestimulo CIE XYZ del punto blanco de referencia.
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3.4. SEGMENTACION

El proceso de segmentacion consiste en distinguir y separar cada uno de los objetos
presentes en la escena de la imagen. En el caso particular de este trabajo, se requiere
separar el fruto de café del fondo. De esta manera, en la etapa de extraccion de carac-
teristicas se obtendran las propiedades relacionadas uinicamente con el fruto de café y
no de objetos ajenos que puedan perturbar el proceso de clasificacién. La segmentacion
de una imagen es lograda a través de dos rutinas bésicas. Una de ellas se basa en la
deteccion de bordes, identificando cambios drasticos entre pixeles se puede determinar
si un dicho pixel hace parte del fondo o del objeto analizado. Y la otra metodologia
usada es basada en la deteccién de regiones. Esto mediante la asignacién de pixeles a
regiones con una similaridad compartida [14]. Aunque existen distintos tipos algorit-
mos de segmentacion, en este trabajo se usaran especificamente dos de ellos. Uno de
ellos utiliza la primera metodologia mencionada, y el otro es basado en deteccién de

regiones.

3.4.1. Meétodo del valor umbral

Este método béasicamente necesita un valor umbral de intensidad. Si en la imagen un
pixel es mayor que dicho valor, el pixel perdera su antiguo valor en escala de grises y
sera blanco. Por otro lado, si el pixel tiene un valor de intensidad menor al umbral,
este sera negro. La gran desventaja de este método es que se deben conocer los valores
de intensidad de la imagen para seleccionar un valor umbral adecuado. Sin embargo,
hay una técnica que permite hallar un valor éptimo para el umbral. Este es llamado
el método de Otsu. Este método, basicamente halla un umbral 6ptimo de manera
automdtica que separe un objeto del fondo en una imagen [15]. En la figura 4 se

observa de manera grafica la explicacién provista anteriormente.
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Figura 4: Histograma y umbral éptimo [15].
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3.5. OPERACIONES MORFOLOGICAS

Las operaciones morfolégicas son aquellas que modifican la forma de las estructuras
(regiones u objetos) presentes en la imagen. Entre las operaciones morfolégicas podemos
encontrar la dilatacién, erosién, apertura y reconstruccién [16]. Todas estas operaciones
requieren un elemento estructural, el cual es usado sobre la imagen de entrada. Dicho
elemento es una matriz de unos y ceros con un tamano arbitrario, aunque normalmente
mucho més pequena que la imagen a procesar [17]. Estas operaciones se pueden usar

para adecuar la imagen antes de extraer las caracteristicas que se necesiten de ella.

3.5.1. Dilatacion

La operacion de dilatacién sobre imédgenes binarias incrementa el tamano de los objetos
presentes en ella. Este incremento es determinado por un elemento estructural, el
cual funciona como una mascara que es convolucionada con la imagen a procesar. La
diferencia radica en que la convolucion utiliza operaciones aritméticas y no operaciones

de conjuntos como la dilatacién [11, 18].
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3.5.2. FErosion

La erosion es la operacion contraria a la dilatacion, reduce el tamano de los objetos de
la imagen. Esta operacién es ideal para eliminar pequenos puntos en la imagen binaria,
funcionando adecuadamente como un filtro de detalles irrelevantes. Al igual que la
dilatacién, la erosion es andloga a la convolucion, pero usando operaciones de conjuntos

18],

3.5.3.  Apertura

Esta operacion es simplemente la ejecucién secuencial de una erosion seguida por una
dilatacién, ambos usando el mismo elemento estructural. Esta operacién es funcional a
la hora de eliminar pequenos objetos y preservar la forma de los objetos de gran tamano

en la imagen [17].

3.6. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Luego de la adquisicién y adecuacion de la imagen sigue la caracterizacién. Esta per-
mite extraer informacién de los objetos en la imagen. Este proceso se debe llevar a cabo
debido a que las imdgenes segmentadas contienen una gran cantidad de informacién que
puede ser redundante para el proceso. Por lo tanto se extrae la informacién cualitativa
de los objetos de la imagen, estos rasgos se llaman patrones o modelos. Estas car-
acteristicas son las entradas de los algoritmos que se encargan de la identificacién de
los objetos. Todo este proceso descrito anteriormente permite obtener caracteristicas
morfologicas, como la textura, color, forma, dimensiones fisicas, entre otras. Medi-
ante la extraccion de estas caracteristicas podemos obtener informacién relacionada al
color. El modelo matematico que identifica los colores son los espacios de colores ya
mencionados anteriormente en este documento, y para obtener informacion relevante
de ellos se definen unas variables estadisticas como la media y la desviacion estandar
[19], las cuales estén representadas por 10 y 11 respectivamente, donde N es la cantidad
total de pixeles en la imagen, X; el pixel analizado, o es la desviacion estandar, y u es

la media aritmética [20, 21].
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3.7. METODOS DE CLASIFICACION

Con el objetivo de preparar la informacién para la clasificacion, se reduce la cantidad
de datos obtenidos hasta el momento midiendo ciertas propiedades de los objetos de
la imagen. El resultado del proceso anterior pasa al clasificador, cuya labor consiste
en decidir a qué clase pertenece cada objeto. Los métodos de clasificacion se pueden
dividir en tres grandes tareas: estadistico, estructural o sintactico; y el cognitivo. Los
métodos estadisticos se basan en la teoria de Bayes del minimo error, resolviendo el
problema de clasificacion a través de la probabilidad, es decir, clasificando un objeto si
sus caracteristicas son mas probables de pertenecer a una clase que a otra. El método
sintactico trabaja con objetos que se describen mejor por propiedades cualitativas. Y el
ultimo es el cognitivo, que aborda temas como las redes neuronales artificiales (RNA).
Estas simulan el comportamiento del cerebro, es decir su control se basa en el apren-
dizaje y en el seguimiento de patrones, de la misma manera como una persona lo haria.
Este dltimo método tiene varias ventajas sobre las demas, debido a su adaptabilidad,
procesamiento paralelo y tolerancia a los errores [4]. Ademés de los ya cldsicos métodos
de clasificacién, existe otro llamado maquinas de vectores de soporte (SVM por sus
siglas en inglés, Support Vector Machines). El cual es un clasificador definido por un
hiperplano que separa los dos grupos de datos a clasificar. Este método solo funciona

cuando se tienen dos clases para clasificar [22].
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4. DISENO METODOLOGICO

4.1. TIPO DE ESTUDIO

El tipo de estudio implementado es de tipo descriptivo, debido a que se observan y
miden las caracteristicas importantes del fruto del café, como la forma y el color; con
las cuales se desarrolla el algoritmo para la identificacion de los frutos buenos y malos,
por lo que se deben seguir ciertas etapas que permitan alcanzar los objetivos propuestos

en esta investigacion.

4.2. FUENTES DE INFORMACION

Para la realizacién de estas etapas es necesario contar con las teorias relacionadas con la
tematica de procesamiento de imagenes, las cuales son posibles de encontrar en distintas
fuentes, dentro de las cuales destacan libros y manuales cuyo contenido esté relacionado
con este proyecto. Como fuentes secundarias, el Internet y articulos cientificos. Todas

estas fuentes pueden ser vistas de manera detallada en la bibliografia de este documento.

4.3. METODOLOGIA

El método usado es el deductivo ya que se parte desde una analisis general de las
imagenes obtenidas de los frutos de café, dichas imagenes contienen informacion nece-
saria de los objetos presentes, llegando a un anélisis particular etiquetando cada objeto

presente en la imagen: café bueno o café malo.
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A continuacion se detallan los pasos metodolégicos para el proceso de seleccion de frutos
de café mediante visién artificial. Primero se explicard de manera general el proceso (ver
figura 5), y luego se detallaran cada una de las etapas y pasos hechos para completar

cada una de ellas.

Figura 5: Esquema general del sistema (Fuente: los autores).
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Primero, los frutos de café entran a la banda uno por uno y son transportados hasta el
sistema de vision artificial, donde se tomaran fotos bajo un ambiente de luz controlada,
ademas, en esta misma etapa se hara el procesado de la imagen y se decidird si el café
es bueno o malo. Una vez el fruto pase por esta etapa, resta la extraccion, etapa en
la cual se posicionara al final de la banda transportadora un dispositivo que dirigira
los frutos a dos contenedores distintos, dependiendo si el fruto es bueno o malo. El
café caerd desde la banda hacia este dispositivo, el cual consta de una contenedor que
almacena momentaneamente un café a la vez, el dispositivo cambiara de posicién de
acuerdo a la orden dada por el algoritmo de visién artificial, provocando que el café

caiga del dispositivo.

Una vez descrito de manera general el funcionamiento del proyecto, se procederd a ex-
plicar las partes que componen a este, empezando con los algoritmos de procesamiento
de imagenes; en la figura 5 se observan las fases que lo componen. El proceso empieza
con la adquisicion de la imagen a analizar, luego esta es procesada por dos algoritmos,
uno de ellos detectara si el café tiene brocas; y el otro extraera caracteristicas de color

con el objetivo de conocer si el fruto se encuentra en un estado de maduracién ade-
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Figura 6: Sistema de visién artificial propuesto (Fuente: los autores).
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cuado. En base a los resultados obtenidos por los dos algoritmos se conoce si el fruto
estudiado es apto para produccién. Los algoritmos de visién artificial implementados
fueron realizados en el lenguaje de programaciéon Python 2.7.8 con las librerias de vision
artificial OpenCV 2.4.9, las cuales presentan licencia BSD, es decir, son libres de usar

tanto para fines comerciales y académicos [23].

4.3.1. Sistema de adquisicion de Imdgenes

Como ya se menciono en la seccién 3.3., el proceso de adquisicion es la primera etapa a
realizar antes de procesar una imagen, ademas, se debe tener en cuenta las condiciones

y configuracién en las que las imédgenes son obtenidas.

Para la captura de las imagenes se usaron dos camaras, cada una ubicada paralelamente
con respecto a la otra (flechas en la figura 7), garantizando el andlisis de los dos lados
del fruto de café en busca de broca, y ademéas, comprobar que el estado de maduracion
del fruto.

Con el objetivo de tomar una imagen éptima para su procesado posterior, se realizaron

los siguientes ajustes:

e La cadmara estd situada aproximadamente a 5 centimetros del fruto de café. Esta

distancia es utilizada con el objetivo de poder capturar una posible broca, debido
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a que la evidencia de su presencia es un pequeno punto negro.

Para efectos de optimizacion de la velocidad del algoritmo, las imagenes fueron
capturas con una resolucién de 320x240.

[luminaciéon LED blanca, en formato de tira, fue usada como fuente de luz, ver

figura 8.
Se usé un fondo blanco para facilitar la deteccién de la broca.

Figura 7: Posicién de las cdmaras (Fuente: los autores).

Figura 8: Iluminacién (Fuente: los autores).
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4.8.2.  Andlisis de Color

Una vez seleccionado el fondo apropiado para la captura de las imagenes y establecida la
configuracion de las camaras, es posible proceder a las fases de procesado de la imagen.
La primera fase a explicar serd el andlisis de color, el cual establece si un fruto de café se
encuentra en el estado de maduracion adecuado, el algoritmo de esta fase se encuentra

descrito en el diagrama de flujo de la figura 9.

El analisis de color consta de tres etapas principales: segmentacion, extraccién de car-
acteristicas y algoritmo de clasificacién. La primera, como se mencioné en la seccién
3.4., consiste en separar el objeto de estudio del fondo. Seguido de este proceso se en-
cuentra la etapa de extraccién de caracteristicas, la cual se encuentra dividida en unas
sub-etapas, como las conversiones de los espacios de colores, la normalizacién de los
datos, los célculos de la media y la desviacién estandar; y la conformacién del vector

de caracteristicas.

Figura 9: Diagrama de flujo para clasificaciéon por color (Fuente: los autores).
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4.3.2.1. Segmentacion

Debido a que en la etapa de conversion de los espacios de colores y extraccion de car-
acteristicas solo se necesita la informacién concerniente al café, es imperativo pasar
primero por un proceso de segmentacién. Para lograr dicho proceso, primero se con-
vierte la imagen original a escala de grises, el cual es igual al promedio aritmético de

las componentes RGB [11]. Antes de proceder a binarizar la imagen, se pre-procesa la
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captura en escala de grises con una operacion morfolégica de dilatacion. El objetivo de
esta es mejorar el proceso de binarizacién y evitar posibles defectos. Seguidamente, se
uso el método de Otsu para hallar el umbral éptimo para binarizar la imagen. Una vez
binarizada la imagen, se efectué una multiplicacion punto a punto entre las matrices
de la imagen original y la binarizada. De esta manera el fondo de la imagen original
es eliminado, como se puede apreciar en la figura 9. Una vez completado el proceso de
segmentacion ya es posible trabajar con la imagen y procesarla para la extraccion de

caracteristicas.

4.3.2.2. Extraccion de Caracteristicas

Como ya se menciond en el marco tedrico de este trabajo, los espacios de colores L*a*b*
y HSV separan la informacién cromética de la luminosidad, propiedad que los hace mas
adecuados que el espacio RGB para estudiar los colores de un objeto. Es por esta razén
que se opta por usar estos dos espacios de colores para el analisis de color del café, sin
embargo, el formato de las fotos adquiridas por las cdmaras es el RGB, por lo tanto, la
imagen adquirida se debe convertir a los espacios de colores L*a*b* y HSV a través de

unas operaciones matematicas, ver secciones 3.3.1. y 3.3.2..

Al realizar las conversiones requeridas, se obtienen dos matrices nuevas que representan
a la imagen original, pero una de ellas en el espacio HSV y la otra en el CIE L*a*b*.
Una vez hechas las conversiones a los espacios de colores se procede a extraer las carac-
teristicas, debido a que el color es vital para determinar si un café es apto para el proceso
de produccién. A través de la media y la desviacion estandar se puede cuantificar la in-
formacion con respecto al color de los frutos, pero para lograrlo se deben seleccionar las
componentes de los modelos de color adecuados para dicho proceso. Como se menciond
en la seccién 3.3., las componentes a* y b* del espacio de color L*a*b* determinan
que cantidad de color hay en la fruta, siendo a* la variacién entre rojo y verde; y b*
entre amarillo y azul. De igual manera, las componentes H y S del espacio HSV son
las componentes que guardan la informacion de color en este espacio de color, por lo
tanto, estas cuatro componentes son analizadas. No obstante, para poder estudiarlas
se necesita una medida de ellas, por consiguiente, se calcula la media y la desviaciéon
estandar de las componentes a*, b*, H y S (ver seccién 3.6.); obteniendo un total de 8

caracteristicas (ver tabla 1), dos por cada componente de la captura analizada.
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No obstante, los valores que manejan estos espacios de colores son distintos, y por con-
siguiente, al extraer las caracteristicas de color de ellos se manejarian distintos rangos
de valores. Este problema afecta a la clasificacion, debido a que valores grandes tienen
una mayor influencia que los valores pequenos, y por ende, afectaria el correcto fun-
cionamiento del clasificador [19]. Por lo tanto, se realiza una normalizacién estadistica
no lineal de las caracteristicas extraidas de las imagenes representadas en HSV y CIE
L*a*b*, con el objetivo de que manejen un mismo rango de valores. Esta normalizacién

se puede realizar a través de las ecuaciones 12, 13, 14 y 15.

N
1
:Ek:Nink k=1,2,..,1 (12)
=1
1 N
2 — \2
oF = —— ) (xix — T1) (13)
N -1 —
Tik — T
R 14
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T = ——————
T T exp(—y)

La tabla 1 representa al vector de caracteristicas que ingresa al entrenamiento del
clasificador. Por cada muestra de imagen que se ingrese, esta tendra su vector de carac-
teristicas correspondiente. Una vez el clasificador haya sido entrenado y se encuentre en
funcionamiento, el proceso sera similar. Todos los pasos descritos anteriormente se re-
alizaran de nuevo. Se obtendra el vector de caracteristicas y se ingresara al clasificador,
por ultimo este decidira si la imagen en estudio actualmente es de un fruto de café en el

estado de maduracion adecuado; basandose en la experiencia previa del entrenamiento.

4.3.2.3. Clasificador

Para la etapa de clasificacion se implementaron tres tipos de clasificadores, uno por
redes neuronales, un clasificador bayesiano y una maquina de vectores de soporte; entre
estos tres algoritmos se seleccionara uno en base a unos indices de desempeno que se

obtendran a partir de una curva ROC (Receiver Operating Curve).

La red neuronal usada fue entrenada mediante el método de back-propagation, y consta

de una capa de entrada de ocho neuronas y una capa oculta con veinte. Ademas, todas
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las neuronas de la red constan de una funcién de activaciéon de Gauss. En la figura 10

se observa la arquitectura usada.

Tabla 1: Vector de caracteristicas

Caracteristicas

Desviacién estdndar componente a* de L*a*b*

Media componente a* de L*a*b*

Desviacién estdndar componente b* de L*a*b*
Media componente b* de L*a*b*
Media componente H de HSI
Desviacion estandar componente H de HSI
Media componente S de HSI

Desviacion estandar componente S de HSI

w|lw|o|o e |w|| -3k

Figura 10: Red neuronal (Fuente: los autores).
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La méaquina de vectores de soporte (SVM) usada es de tipo C, la cual permite clasificar
dos clases 0 méds. Ademas, la SVM tipo C es capaz de tratar con una imperfecta
separacién de las clases cuando los conjuntos de entrenamiento no son linealmente
separables, permitiendo un mejor entrenamiento. Ademds, se usé un kernel de base
radial, el cual realiza un mapeo al conjunto de entrenamiento con el fin de que se
parezca a un grupo de datos linealmente separable, y asi realizar un entrenamiento
adecuado [22].
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Concerniente al clasificador bayesiano, este presenta una ventaja sobre los demas, y es
su facilidad de configuracién; debido a que todos los valores e informacion necesitada
por él son adquiridos desde el conjunto de entrenamiento, por lo tanto no requiere de

otras entradas o ajustes aparte del conjunto de entrenamiento [24].

La implementacion de todos estos clasificadores fue realizada con las funciones provistas

por las librerias de OpenCV.

4.3.83.  Deteccion de broca en el café

Para la deteccion de la broca en el café se utilizé segmentacién por umbralizacién. La
imagen original fue transformada a escala de grises, y luego se aplico a esta imagen
un criterio de binarizacion. Todos los pixeles que presentan un valor de intensidad
menor o igual a 30 seran tomados como uno, y los demas seran catalogados como 0, ver
ecuacion 16. Es decir las partes oscuras de la imagen capturada seran detectadas como
brocas, esto es posible gracias a la adecuacién del sistema de adquisicion de imagenes.
Al colocar un fondo blanco y los frutos de café tener tonos claros, las unicas zonas

oscuras restantes serian los orificios de las brocas.

1 I(z,y) <30

0 I(x,y)>30 (16)

g(r,y) =

Para la eleccion de este umbral para la deteccion de la broca, se hizo primero un estudio
del histograma de la imagen de la figura 13a.) en escala de grises. Al observar este
histograma, es evidente que la mayoria de pixeles tienen valores mayores a 50. Por otro
lado, si se hace zoom a este histograma en la zona de 0 a 30, claramente se observa
la baja cantidad de pixeles negros, esta zona corresponde a los pixeles méas oscuros
de la imagen. En base a esta premisa es factible concluir que dichos pixeles oscuros
corresponden a las brocas presentes en el café. Por esta razon se binariza la imagen en

base al criterio de la ecuacién 16.

En la figura 13a.) se observa una captura de un fruto de café verde, esta imagen es
segmentada por el método descrito en el parrafo anterior, y como resultado se obtiene
la figura 13b.). Una vez segmentada la broca se cuenta el nimero de zonas blancas

presentes en la imagen, si el conteo es cero; significa que no se encontraron brocas en el
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Figura 11: Histograma (Fuente: los autores).
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Figura 12: Histograma (Fuente: los autores).
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fruto. Sobre la imagen original son colocados unos puntos amarillos sobre la broca, con
el fin de identificar si esta fue detectada o no, como se puede apreciar en la figura 13c.).

De esta manera se comprueba la viabilidad del método descrito en parrafos anteriores
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para lograr la deteccion de la broca en el fruto de café.

Figura 13: a.)Captura del fruto de café, b.) Resultado de la segmentacién, c.) Deteccion

de la broca (Fuente: los autores).
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Sin embargo, este método al estar basado en buscar zonas negras en la imagen, las som-
bras dejadas por el fruto pueden ser detectadas como brocas también, como se aprecia
en las figuras 14a y 14b. Para solucionar este inconveniente se calcul6 el centroide del
fruto de café y de cada una de las zonas detectadas como brocas, a partir de las coor-
denadas de estas zonas, se calcula la Distancia Euclidiana (ver ecuacién 17) desde cada
una de ellas hasta el centroide del café. Aquellas zonas con una distancia mayor a 40
pixeles no son consideradas como brocas, por el contrario; aquellas cercanas al centro
del café son tomadas como brocas. De esta manera se genera una nueva imagen con
la zona de la sombra eliminada, como en la figura 14c. La solucién parte del hecho
de que las brocas siempre entran por el ombligo del fruto, por lo tanto, aquellas zonas

detectadas aledanas a dicho ombligo (el centro del café) son las brocas.

d=/(p1 — @)%+ (p2 — @)? (17)

Figura 14: a,b)Sombra detectada como broca, c)Sombra eliminada (Fuente: los au-

tores).
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4.3.4. Diseno del Prototipo de la Banda Transportadora

Como se ha mencionado anteriormente, las camaras deben captar todos los granos de
café para su procesamiento en un ambiente de luz controlado. Ademads, los granos de
café deben ser transportados para que cada uno de ellos pueda ser analizado y extraido.
En el presente trabajo se propone el uso de una banda transportadora para lograr este
fin, figura 15.

Figura 15: Banda Transportadora (Fuente: los autores).

%,

La banda esta conformada por diferentes partes, entre las cuales se tienen los ejes,
cuya funcion es ser un apoyo para la banda, ademas de transmitir el movimiento de los
motores; los rodamientos que le proporcionan a los ejes el grado de libertad para rotar;
la banda donde se ubican los granos de café para ser trasladados; y la estructura, donde
se acopla el resto de elementos mencionados anteriormente. A continuacién se detalla

el diseno y seleccion de dichos elementos.

4.3.4.1. Estructura

Para de la estructura se disponen de dos opciones para la seleccion del material, acero
y madera. Los factores determinantes son el precio, formato o normalizacién en la que
se compra el material, facilidad de manipulacion y peso. Estos factores se comparan en
la tabla 2.
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Tabla 2: Comparacién entre alternativas de material.

Material

Acero

Madera

Precio

Muy elevado, ronda alrededor de
los $100.000 - $200.000,

dependiendo del espesor.

Bajo, ronda alrededor de los
$20.000 a $50.000, dependiendo
de los espesores y el tipo de

madera.

Formato

Usualmente las ldminas tienen
unos tamanos definidos de
fabrica. El més pequeno es de
1,20x2,40 m, aunque se puede
optar por retales, los cuales son

mas pequenos y econémicos.

Las medidas de las laminas son
mas variadas, incluso se puede
comprar solo el material

necesario y dimensionado.

Nivel de

Manipulacién

Alto, requiere de varias
herramientas de trabajo pesado,

las cuales tienen un alto costo.

Medio, requiere de herramientas
que se pueden encontrar en una
casa y son menos costosas en
comparacion a las usadas con el

acero.

Peso

Muy pesado, aumentaria los

gastos del transporte.

Liviano, gastos de transporte

bajos.

Resistencia

Muy resistente, posee una gran
durabilidad.

Buena resistencia, es un material
que es facilmente afectado por la

humedad y el medio.
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Los ejes, fabricados en nylon macizo de 3 pulgadas, un material resistente y econémico.
De manera general las caracteristicas del nylon son: buena dureza, capacidad de amor-
tiguar golpes, ruido y vibraciones; resistencia al desgaste, al calor, a la abrasién, anti-
adherente, excelente dieléctrico, y por ultimo, una excelente abrasiéon [25]. El eje fue
maquinado para formar un rodillo, el cual puede resistir una fuerza mayor a 10N; tal

como se ve en la figura 16.

Figura 16: De izquierda a derecha y de arriba a abajo, Eje de Banda, Trazo del Esfuerzo,

Trazo de Desplazamiento y Factor de seguridad (Fuente: los autores).

4.3.4.2.  Seleccion de Rodamientos

Para elegir el rodamiento adecuado se uso la seleccion basados en la carga. Se determina
el tipo de carga a las que se someteran los rodamientos, en este caso solo seran cargas
radiales, esto se debe a que no se aplica ninguna fuerza a lo largo del eje del rodamiento,

segun la tabla 3.
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Tabla 3: Tipos de Rodamientos y desempeno

‘k.:l‘h _—
T~~~

» I
Y

lql

Tipo de
Ro-

damiento

Series

Carga
Radial

Carga
Axial

Cargas
Combi-

nadas

Velocidad
Alta

Desalineacién

Angular

@ Deep

Groove
Ball

Bearing

600-6000-
6200-6300-
16000-
16100-
6800-6900-
BL

Buena

Media 2

direcciones

Buena

Excelente

Buena

se

Double
Row Deep
Groove
Ball

Bearing

4200-4300

Buena

Media 2

direcciones

Media

Media

Pobre

S

Angular
Contact
Ball

Bearing

7200-7300

Buena

Buena 1

direccion

Buena

Excelente

Pobre

S

Double
Row
Angular
Contact
Ball

Bearing

3200-3300-
5200-5300

Buena

Buena 2

direcciones

Buena

Media

Pobre
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&

Four-Point

QJ200- Buena 2 )
Contact Pobre _ . Media Buena Pobre
QJ300 direcciones
Ball
Bearing
@ Self-
ioni 1200-1300- Pobre 2
Aligning Media . ¢ 1"‘e Pobre Buena Excelente
Ball 2200-2300 direcciones
Bearing
@ NU-N200-
Sl 300-400-
Cylindrical Buena Ninguna Ninguna Excelente Media
Roller 1000-2200-
Bearing 2300
@ NJ-NF200- .
300-400 Media 1
Cylindrical L000-2900 Buena sola Media Buena Media
Roller ) ] direccién
Bearing 2300
@ NUP200-
. 300-400- Media 2
Cylindrical Buena _ ¢ %a Media Buena Media
Roller 1000-2200- direcciones
Bearing 2300
HR30200-
30300-
[@1 30300DJ-
32000- Buena 1
Tapered 32200- Buena sola Buena Media Media
Roller 32300- direccién
Bearing 33000-
33100-
33200
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21300-
22200-
- s 22300-
23000- .
. Media 2
Spherical 23100- Excelente _ ) Buena Media Excelente
Roller 23900 direcciones
Bearing 23900-
24000-
24100
51100-
% 51200-
51300- Buena 1
Thrust 51400- Ninguna sola Ninguna Pobre Ninguna
Ball 52200- direccién
Bearing 52300-
52400

La carga radial maxima a la que sera sometido el rodamiento es 10N. Esta carga elegida
como parametro de diseno, sera empleada en el método de seleccion de rodamiento

basado en carga, haciendo uso de la ecuacién 18 [26].

Ll(]h - (18)

60n »

1,000, 000 <c>3
p

Donde, Lo, es la vida del rodamiento en horas antes de que aparezca la fatiga en el
metal. p es la carga equivalente del rodamiento. n es la velocidad rotacional en RPM.
En este caso 80 RPM. ¢ es la tasa de carga béasica. Se encuentra en las tablas de los

catalogos. Para los rodamientos de bola C' = (..
El valor de p se calcula con la ecuaciéon 19:

p=XF.+YF, (19)
X es el factor radial. F) es la carga radial constante actual. En este caso F, = 10N. Y
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Tabla 4: Tabla de valores de carga dindmica y estdtica equivalente

Carga dinamica equivalente p = X f, + Y I,
Lfs | me e
Cor XY XY

0.172 | 0.19 1 0]0.56 | 2.30
0.345 | 0.22 1 01056 | 1.99
0.689 | 0.26 1 01056 1.71
1.03 | 0.28 1 01056 | 1.55
1.38 | 0.30 1 01056 | 1.45
2.07 | 0.34 1 01056 | 1.31
3.45 | 0.38 1 01056 | 1.15
5.17 | 0.42 1 0| 0.56 1.04
6.89 | 0.44 1 0| 0.56 1

Carga estatica equivalente
Fa _ Fy _
7 >08,p,=0.6F. +0.5F, 7 <08,p,=F,

es el factor axial. F, es la carga axial constante actual. En este caso F,=0N. Tanto X

como Y, se de terminan usando la tabla 4.

fo Factor del coeficiente de rodamiento. Cy, Tasa de carga radial estatica. C, Tasa de

carga radial dinamica.

En este caso se usé el rodamiento 6006 de la serie 6000. Se trata de un rodamiento de
bola, que cumple con las dimensiones requeridas de didmetro interno de 1 pulgada y

didmetro externo de 3 pulgadas.
Los datos de carga y velocidad a emplear son los siguientes:

o fo=14,7

e (Cyr =1860 Lbs

o (. =2980 Lbs =13.255,70 N
o [L=0N

o F.=2N

e n=80RPM

47



Con lo que es posible calcular lo siguiente y compararlo con los datos de la tabla 4.

foF, 14,7x0
= = 2
Cor 1860 0 (20)
F, 0

Si % < 0.8 entonces py = F).. Esto se debe a que no existe una carga axial a considerar,
s

entonces.

1'000.000 <c>3 1'000.000 (13.255,70N
10h = — (o

60n  \p) ~ 60z80RPM ON

3
) = 6.064210"horas  (22)
p

La vida t1til es increiblemente alta por lo que este rodamiento es de total confianza.

La banda fue realizada de caucho con cilindros nylon cortados en media luna. La
funcionalidad de estas medias lunas es mantener los granos de café separados y que no
se muevan de su posicién al encontrarse en movimiento la banda. Al igual que los ejes,

se decidi6 por nylon por su facil maquinado, ademés de su bajo precio.

4.3.4.3. Selecciéon de Motor

Una vez construida la banda, resta la seleccion del motor que la movera. Este motor
debe ser capaz de vencer la inercia de ambos ejes que sostienen la banda, para que estos
efectien el movimiento. Por lo tanto, se debe calcular el torque minimo requerido del

motor para mover los ejes de la banda.

7= I (23)

Donde: 7: Torque. I: Inercia. a: Aceleracién angular.

Datos conocidos:

ag = 0,02m/s?, Aceleracién de la banda en el arranque.
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Pryton = 1120K g/m?, Densidad del nylon PA6.
rrje = 0,0381m, Radio mds grande del eje.

rcp = 0,0127m, Radio mas pequeno del eje.

Datos calculados:

La aceleracion angular se calcula como,
a
a=- (24)
r

Donde: a: es la aceleracion de de la banda al momento de arrancar. r: radio de giro o

radio mas grande del eje.

Aplicando la ecuacion 24 se tiene que la velocidad angular es,
ag = 0,525 rad/s*

La inercia del eje se puede calcular usando la ecuacién de inercia para un cilindro.
1
2
[Cilindro = Emr (25)

Donde: m: masa del cilindro. r: radio del cilindro.

Dado a la forma de los ejes para calcular la inercia total es necesario hacer la sumatoria

de la inercia de los 3 cilindros que conforman al eje. Tal como se ve en la figura 17
Por lo que la Inercia total del eje es:
Igje =11 + Ioo + I3 (26)

Dado que el cilindro 1 y el 2 son exactamente iguales, entonces Iy = Ioo = Iop, la

ecuacion 26 queda,

Igje = 2Icp + Ic3 (27)
reemplazando 25 en 27 se obtiene:
2 1 2
Igje = meprep + SUCTE (28)

Antes de aplicar la ecuacion 28 se debe calcular la masa de los cilindros, para esto se
tiene la siguiente ecuacion:
m = pV (29)
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Figura 17: No. de Cilindros que conforman el eje (Fuente: Los autores)

Donde: p: es la densidad del material con la que esta hecha el cilindro en este caso

nylon PA6. V: volumen del cilindro.

El volumen de un cilindro esta dado por,

7T7’2

VCz’lindra = T h (3())

Aplicando la ecuacion 30 se obtiene:
Vop = 5,0672107%m3
Vs = 6,840210~*m?

Utilizando los valores de los volumenes se obtienen las masas.
mep = 5,6752x103Kg
mez = 0,766 K g

Un vez con estos valores de masas se procede a calcular la inercia total del eje,
Itotar = 5, 5721074 K gm?

Finalmente con la inercia se puede calcular el torque en la ecuacién 23 obteniendo,
7 =2,924210"*Nm

Concluyendo, cualquier motor cuyo torque sea mayor a 2,924x10~% Nm sera capaz de

mover la banda. Por lo tanto se escoge un servomotor PowerHD 1501 MG (ver figura
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18), con un torque igual a 15 Nm [27]. Este servomotor fue modificado con el objetivo
de eliminar la restriccién de giros entre 0° y 180°, sin esta restriccién el motor puede

girar libremente.

Figura 18: Motor seleccionado [27].

www.pololu.com

En la figura 19 se observa el prototipo construido a partir del diseno planteado anteri-

ormente.

Figura 19: Prototipo de Banda trasnportadora construida (Fuente: Los autores).

4.8.5.  Prototipo del Dispositivo FExtractor de Frutos de Café

El dispositivo extractor que se encarga de separar los frutos buenos de los malos consta
de dos partes, una rampa y un pequeno contenedor accionado por un servomotor (ver
figura 20a). Al caer los frutos desde la banda, estos son almacenados momentaneamente
en el pequeno contenedor (ver figura 20b). En la rampa se encuentra situado un sensor

de presencia (ver figura 20c), este detecta si el fruto ha llegado al contenedor, una vez
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detectado, un servomotor ubicado en la parte de abajo de la rampa se acciona, provo-
cando que el contenedor se mueva y el café caiga a un recipiente donde se almacenaran
los frutos correspondientes, dependiendo si es un café apto para producciéon o no. El
contenedor tiene tres posiciones definidas: una en estado normal, es decir, preparado
para recibir un nuevo fruto de café; la otra posicién se encuentra a 90° en sentido de las
manecillas del reloj y la otra a 90° en sentido contrario a las manecillas. El servomotor
recibe ordenes de un microcontrolador, que a su vez se comunica con el software de

visiéon artificial implementado en la computadora.

Figura 20: a.) Dispositivo Extractor, b.) Contenedor, c.) Rampa (Fuente: Los au-

< 4

tores).
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En la figura 21 se observa el dispositivo separador construido, el cual fue fabricado a
través de impresion 3D. En la figura 22 el dispositivo extractor se encuentra posicionado

al final de la banda, lugar donde recibe los frutos de café.

Figura 21: Dispositivo Extractor (Fuente: Los autores).
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Figura 22: Banda y dispositivo extractor (Fuente: Los autores).
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4.3.5.1. Electronica

La electronica que se emplea en la banda consta de 3 partes, cada una de ellas con
una gran importancia para el funcionamiento del sistema. Dos de estas partes imple-
mentadas con un elemento comun, el arduino, cuya funcién es la de controlar distintos
aspectos fundamentales para el funcionamiento del sistema de adquisicién de imégenes,

las 3 partes se detallan a continuacion.

Debido a los diferentes ambientes en lo que se puede emplear la banda la iluminaciéon
debe tener la capacidad de cambiar el valor de la intensidad luminica emitida por los
LEDs. La intensidad de la luz es regulada a través del cédigo de arduino, modificando

el ancho de pulso de la senal PWM enviada.

De igual manera, el motor ha de tener una velocidad adecuada para garantizar el
correcto funcionamiento de los algoritmos de procesamiento de imagenes, con tal de
que las fotos no queden borrosas al ir el motor muy réapido. Al igual que la iluminacién,
la velocidad del motor es manipulada a través de una senal PWM modificada en el

codigo del arduino.

En el dispositivo de extraccién se encuentra posicionado un servomotor, el cual es

accionado por el arduino mencionado anteriormente, el cual se encuentra conectado al
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PC. La respuesta enviada por el arduino al servomotor esté ligada a la decision tomada
por los algoritmos de visién artificial, permitiendo que los cafés sean extraidos. Sin
embargo, la sola decision de los algoritmos de visién artificial no es suficiente, dado que
se requiere conocer si en el dispositivo extractor esta posicionado un fruto de café. La
deteccién del café se realiza a través de un sensor CNY70 [28], una vez el sensor se
active el servomotor se acciona en la direccién comandada por los algoritmos de visién

artificial.

4.3.6.  Presupuesto

En la tabla 5 se detallan los gastos hechos para la realizacién de este proyecto. En esta
lista no se incluyen los materiales adquiridos previamente por los investigadores antes

de la realizacion de este trabajo.

Tabla 5: Presupuesto

Concepto Valor Unitario (COP)
Materiales
Nylon 3” $32.000
Nylon 1”7 $53.000
Madera $65.000
Insumos
Pintura $40.000
Equipos
(2) Microsoft Lifecam Studio $160.000
Servicios
Impresién 3D $44.000
Maquinado de Nylon de 1” $20.000
Maquinado de Nylon de 3” $40.000
Transporte
Gastos no facturables $43.700
Pruebas de campo $400.000
Total $898.000
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5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Antes de medir el rendimiento del sistema total, se realizé una prueba mediante el
método tradicional de flotes (ver figura 23), el cual consiste en almacenar en agua los
frutos de café, y aquellos que floten seran los cafés malos. El objetivo de esta prueba
es conocer de antemano que cafés estan malos y poder analizar el rendimiento del
clasificador propuesto. De los frutos recolectados se tomaron aleatoriamente 58 para

probar el algoritmo propuesto.

Figura 23: Flote de los frutos (Fuente: los autores).

k \ : . tenuzeis ez lun/f
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Una vez realizada la prueba mediante el método de flotes, se procede a analizar el
desempeno de cada uno de los clasificadores con las muestras tomadas, y en base al
rendimiento obtenido elegir el clasificador con el menor error de clasificacion. Para
ejecutar este andlisis se usa la curva ROC (Receiver operating characteristic curve), de
la cual se obtienen los indices de desempeno de los clasificadores estudiados. Con la
curva ROC se puede observar la relacion entre las muestras clasificadas adecuadamente
(PVP, proporcién de verdaderos positivos) y las muestras que no estén clasificadas

correctamente (PFP, proporcién de falsos positivos) [19].

En el eje X de la curva ROC es representada por PFP y el eje Y por PVP. Los puntos
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minimos y méaximos son (0,0) y (1,1) respectivamente. La curva de un clasificador
perfecto empieza en el punto (0,0) y sube hasta la esquina superior izquierda, luego va
hacia el punto (1,1). Con esto dicho, se puede conocer que el clasificador que se acerca
mas a este comportamiento serd el mas adecuado. Otra forma de medir el rendimiento
del clasificador es obteniendo el drea bajo la curva (AUC, Area Under Curve). En el
caso del clasificador perfecto, dicha area seria igual a 1. Por otro lado, una diagonal
que atraviesa la grafica desde el origen hasta el punto (1, 1), indica una curva de un
clasificador no funcional (ver figura 24). Cualquier curva bajo esta linea no es adecuada

para su uso [29].

Figura 24: Curva ROC [29].
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En la figura 25 se trazaron las tres curvas ROC de los clasificadores utilizados. El
Bayesiano, la red neuronal multicapa y la maquina de vectores de soporte (SMV). En
la grafica se puede observar claramente que el clasificador Bayesiano es el mejor de
los tres, presentando un area bajo la curva de 1. Por otro lado, la red neuronal y la
SVM, tuvieron un area de 0.5 y 0.69 respectivamente, por lo tanto se decidié usar el
clasificador Bayesiano. De igual forma, se midié la capacidad de deteccion del algoritmo

de brocas, mediante otra curva ROC, obteniendo un area bajo la curva de 0.76, como
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se aprecia en la figura 26.

Figura 25: Curva ROC de los clasificadores (Fuente: los autores).
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Figura 26: Curva ROC del algortimo de deteccién de brocas (Fuente: los autores).

Receiver operating characteristic curve (ROC)
1.0}

=] o o
i o ©
T T T

\
\
\
AY
| | |

Tasa de verdaderos positivos
Ay

o
[}
T
\
|

e — Broca (Area = 0.76)

0.8

0.4 0.6
Tasa de falsos positivos

1.0

Al analizar los frutos de café mediante el método propuesto en esta investigacion, se

obtuvo un 87% de efectividad, medidos a través de la curva ROC de la figura 27, en
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este caso incluyendo la deteccién de la broca y la clasificacién bayesiana por color en

conjunto.

Figura 27: Rendimiento del sistema propuesto (Fuente: los autores).
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo de investigacion se detallaron los pasos metodolégicos seguidos para
el diseio de un prototipo de un sistema de vision artificial de seleccion de frutos de
cafés buenos. El sistema se compone de tres principales componentes: el algoritmo de
deteccion de brocas, un algoritmo de deteccién por color, y un dispositivo mecanico de

transporte y extraccion de los frutos.

Para desarrollar el algoritmo de deteccion de broca fue imperativo conocer como esta
plaga afecta los frutos de café. La broca entra al café por su ombligo dejando un
orificio negro, situacién ideal para su deteccién mediante técnicas de procesamiento de
imagenes. Para lograr detectar el orificio dejado por la broca se utilizé la segmentacion
por umbralizacion, la cual toma la imagen en escala de grises y separa el fondo de la
imagen del objeto en andlisis (el café), pero el resultado de la segmentacién varia de
acuerdo al umbral escogido. Para escoger el umbral adecuado se tomé una imagen de
prueba de un fruto con broca en escala de grises y se calcul6 su histograma, esto con el fin
de encontrar los valores de los pixeles mas oscuros en la imagen; los cuales representan
los orificios dejados por la broca sobre el fruto de café. Sin embargo, este algoritmo es
susceptible a fallas, porque puede detectar las sombras que se encuentran en la parte
baja del café como brocas. Para mejorar la deteccién de las brocas se implemento un
algoritmo que a partir del centroide del fruto de café y de las brocas detectadas, pueda
discernir entre sombras y brocas; esto a través de la obtencién de la distancia euclidiana
del centroide del café hacia cada una de las brocas detectadas, aquellas a una mayor
distancia a la establecida del centro del fruto son tomadas como sombras, y el resto
como brocas. Para conocer la efectividad de este algoritmo se tomaron 58 muestras de
café, las cuales se analizaron con el algoritmo en cuestiéon. Con los resultados obtenidos
se trazo una curva ROC, la cual obtuvo un area bajo la curva de 0.76, es decir, el
algoritmo detectd brocas falsas. Esta situacion se debe a la gran variedad de tamarfios

de los frutos de café, provocando que se detecten brocas donde no las hay.

En relacion al algoritmo de deteccion de color se utilizéo un clasificador bayesiano, el
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cual fue escogido por su mejor rendimiento en comparacién con los clasificadores por
redes neuronales multicapa y las SVM (Support Vector Machines). Se tomaron 50
muestras de café verde y 50 de café maduro para entrenar los clasificadores, cada foto
pas6 por un proceso mediante el cual se extraen las caracteristicas de color de cada
fruto. Para caracterizar cada fruto, primero se segmento la imagen con el fin de extraer
el fondo y solo se mantenga el objeto en estudio (el fruto de café), luego se realizaron
dos conversiones de espacios de colores, de RGB a HSV y de RGB a L*a*b*; después
se obtuvieron medidas de los colores a partir de las componentes H, S, a*, y b*. Para
medir el color se calculé la media y la desviacién estandar de cada una de las compo-
nentes utilizadas, conformando un vector de caracteristicas de 8 posiciones el cual fue
normalizado para que los valores de todas sus componentes tuvieran dentro del mismo
rango de valores, y ademas de mejorar el proceso de entrenamiento de los clasificadores.
Por 1ltimo los vectores de caracteristicas de cada imagen fueron utilizados como base
de conocimiento de los tres clasificadores usados. Una vez entrenados los clasificadores,
fueron probados con 58 fotos de cafés que no hicieron parte del entrenamiento. Con
los resultados obtenidos se trazé una curva ROC para cada clasificador para efectos de
comparacion y seleccionar el mejor de ellos. El mejor clasificador fue el bayesiano, el

cual obtuvo un rendimiento del 100%.

Por 1ltimo, se usaron los algoritmos de deteccién de broca y color en conjunto. De igual
forma que al probar los algoritmos por separados, se trazd una curva ROC para medir

el rendimiento de los algoritmos en conjunto, y se obtuvo una efectividad del 87%.

Ademas de los algoritmos desarrollados, se disenaron dos mecanismos, uno para poder
transportar los frutos y tomar fotos de ellos, y el otro para separar los cafés buenos de
los malos. El sistema de transporte consta de una banda transportadora, en la cual el
café, uno por uno, es trasladado mientras los algoritmos hacen su trabajo con las fotos
de este. El dispositivo extractor fue hecho de tal forma que pudiera recibir un café a
la vez, y una vez recibido este y basandose en la decisién tomada por los algoritmos,
el mecanismo se mueve haciendo que el café caiga en la direccién acorde a su estado,

bueno o malo.

A partir de los resultados obtenidos se puede concluir que el sistema propuesto en esta
investigacion es capaz de discriminar entre cafés buenos para produccién y los malos,
sin embargo, no es efectivo totalmente. El algoritmo de deteccion de brocas, a pesar

de las medidas tomadas, sigue tomando las sombras como brocas, provocando falsas
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lecturas. Para trabajos futuros se propone hacer una mejora del sistema de adquisiciéon
de imagenes, con el objetivo de minimizar las sombras creadas por el fruto de café, y

asi, incrementar el rendimiento del sistema.
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A. CLASIFICADORES

A.1. RED NEURONAL MULTICAPA

Una red neuronal es un arreglo de de elementos de proceso interconectados llamados
neuronas o nodos. Una neurona tiene varias seniales de entrada =z = [z;],7 = 1,2,..., N
y un valor de salida y, el cual representa la respuesta de la neurona a dichas entradas.
La relacién entre las entradas y la salida de una neurona es descrita por una funcion de
transferencia, ver ecuacion 31. Donde K es una constante y ¢ es una funcién no lineal
que toma el valor de 1 para argumentos positivos o —1 para argumentos negativos. El

término w; es llamado peso sinaptico y # es un valor umbral.

y = fla] = K¢<Z wia; — 0) (31)

Para entrenar una red neuronal multicapa se usa el algoritmo de Backpropagation.
Este algoritmo consta de dos pasos. En el primero, las entradas x; se presentan y se
propagan hacia adelante a través de la red y de esta forma se encuentra la salida y(n)

en la iteracion n para cada unidad k, como descrito en la ecuacién 32.

yr(n) = felnety(n)] (32)

Donde,
meti(n) = 3 i)y, (n) (33)

siendo wy; el peso de la conexién desde la neurona j de la capa anterior a una neurona
k en cualquier capa en la presentacién n, y fi[] es la funcién de transferencia de la

neurona k.
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La funcién de transferencia usada es la sigmoidal, descrita en la ecuacion 34.

1

fk[netk(n)} = (1 n 6_[netk(n)+9k})

(34)

Donde 6, es el umbral para la neurona k.

La segunda fase del entrenamiento implica ir hacia atras a través de la red. Se genera
una diferencia entre la salida actual y la deseada, esta diferencia es una senal de error
dk(n). Con base a esta senal de error se actualiza el peso de cada conexién de la red

neuronal de acuerdo con la ecuacién 35.

wik(n +1) = wir(n) + €dr(n)y;(n) + afwr(n) — wjr(n — 1)] (35)

Donde € es un escalar que determina la velocidad del entrenamiento, y o determina el

efecto del peso anterior sobre la convergencia de la red en el espacio de los pesos [30].

A.2. CLASIFICADOR BAYESIANO

Los clasificadores Bayesianos se basan en la teoria de decisién Bayesiana, la cual es
un método estadistico fundamental para el problema de clasificacion de patrones. Este

enfoque esta basado en cuantificar las probabilidades de varias decisiones de clasificacion

31).

A.2.1. Teoria de la decision de Bayes

Concerniente al clasificador usado en esta investigacion, el de dos clases, el enfoque de la
teoria a presentar estara basado en el clasificador de dos clases. Asumiendo que wy, wsy
son las dos clases a las cuales los patrones a clasificar pertenecen. Las probabilidades
a priori, P(wy), P(wy) se asumen conocidas. Incluso si no son conocidas, pueden ser
estimadas facilmente a partir del vector de caracteristicas de entrenamiento disponible.

Si N es el namero total de patrones de entrenamiento, y Ny, Ny pertenecen a w; y wo
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respectivamente, entonces P(wy) ~ Ni/N y P(ws) ~ Ny/N.

Las otras cantidades estadisticas asumidas como conocidas son las funciones de probabil-
idad de densidad (PDF por sus siglas en inglés) de clase condicional P(x | w;),i = 1,2,
las cuales describen la distribucién de los vectores de caracteristicas de cada clase. Al
igual que las probabilidades a priori, estas funciones también pueden ser calculadas a
partir del conjunto de entrenamiento, en el caso de que dichas distribuciones no sean

conocidas de antemano [32, 33].

Con esto en mente, ya es posible aplicar la regla de Bayes, ver ecuacién 36.

x | w;i)P(w;)
P(z)

P@A@:P( (36)

Donde P(x) es la pdf de x,expresada en la ecuacién 37.

P(@) =Y Pl |w)P(w) (37)

i=1

La regla de clasificacion de Bayes para dos clases es expresada en la ecuacion 38.

Si  P(w|x)>P(w|x), xc€w

Si Pw|@) <Pw|z), zcuw (38)

A.3. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

Una maquina de vectores de soporte es un sistema de aprendizaje que usa funciones
lineales en un hiper-espacio, con el objetivo de separar adecuadamente dos grupos de
datos a clasificar. Esto se logra a través de la buisqueda de un hiper-plano éptimo que

separa las dos clases de datos que se quieren clasificar [22].

Un hiper-plano que cumpla las condiciones dadas en el parrafo anterior, es aquel en el

cual todos los puntos de una clase se encuentren en el mismo lado de dicho hiper-plano.
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Este se resume a hallar un valor de w y b, de tal manera que:

yi=(wax;+b)>0,i=1,..,N (39)

Si un hiper-plano cumple la condicion de la ecuacion 39, el conjunto de datos es lineal-

mente separable. Por lo tanto es posible re-escalar w y b de tal manera que:
in y;(wax; +0)>1,i=1,...,.N 4
1r<r%1<nNy(waz +0b)>1,i (40)

Es decir, de manera que el punto mas cercano al hiper-plano tiene una distancia de ”—i)”

Entonces la ecuacion 39 se convierte en:

yi= (wa; +0) > 1 (41)

Entre el grupo de hiper-planos hallados, aquel con la mayor distancia hasta el punto
mas cercano, es llamado optimal separating hyperplane (OSH). Dado que la distancia al
punto mas cercano es m, para hallar el OSH se debe minimizar 1 ||wl|? bajo los limites

establecidos por la ecuacién 41. El OSH esta definido por la siguiente expresion [34]:

N
wl = Z alyix; (42)
i=1

Los vectores de soporte son los puntos para los que a; > 0, satisfaciendo la ecuacion 41.

Entonces, de la ecuacién 42, el hiper-plano de decisién puede ser expresado de la sigu-

iente forma [35]:

f(x) = sgn (Z aly; ;. + b0> (43)

=1
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