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RESUMEN

Este trabajo presenta un sistema de reconocimiento capaz de identificar una fruta tropical latinoamericana
de entre un conjunto, establecido en una base de datos, utilizando técnicas de visién por computador. La
investigacion realizada permitié comparar los clasificadores KNN y bayesiano y los modelos del color RGB
y HSV, junto con las caracteristicas de tamafio y forma usadas previamente por investigadores de esta drea
en paises como Malasia, Brasil y Estados Unidos. Para la clase de frutas definidas en esta investigacién
se determind que las caracteristicas que mejor las describieron fueron los valores medios de los canales
RGB y la longitud de los ejes mayor y menor cuando se usaba el clasificador bayesiano, proceso que
permitié obtener resultados con una exactitud igual al 90% en las pruebas realizadas, encontrandose que
no siempre el seleccionar una mayor cantidad de variables para formar el vector descriptor permite que
los clasificadores entreguen una respuesta mds acertada, en este sentido es importante considerar que
entre las variables de estudio debe presentarse un valor bajo de dependencia o correlacion. La sintesis del
desarrollo del proyecto dio como resultado la construccién de una bascula electrénica capaz de clasificar
frutas, dispositivo que pretende contribuir a la solucién del problema de identificacién y clasificacién de
productos agricolas en los supermercados.

Palabras clave: Clasificador, computador, frutas, imdgenes, patrones, procesamiento, reconocimiento, vision.
ABSTRACT

This paper presents a computer recognition system which is able to identify a Latin American tropical
fruit, from a set previously defined in a database, using computer vision techniques. This study allows
for comparison of the KNN and Bayesian classifiers and the RGB and HSV color models, along with the
size and shape characteristics previously used by researchers in this area, in countries such as: Malaysia,
Brazil and the United States. For the class of fruits defined in this research, the characteristics that
best described them were the mean values of the RGB channels and the length of the major and minor
axes, when the Bayesian classifier was used, a process that yielded results with an accuracy equal to
90% in the tests carried out. It was found that the selection of a larger number of variables, to form the
classifier descriptor vector, does not always allow for the delivery of a more accurate response. In this
sense, it is important to consider that there should be a low value of dependence or correlation among
the variables studied.

The project also resulted in the development of a calibrated video electronic scale prototype, capable of
sorting fruit, device that aims to contribute to the solution of the problem of identification and classification
of agricultural products in supermarkets.

Keywords: Classifier, computer, fruit, images, patterns, processing, recognition, vision.
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INTRODUCCION

El proceso de etiquetamiento de productos en los
supermercados para su posterior facturacién y
cobro ha evolucionado desde que se generaba una
etiqueta de papel para marcar cada producto con su
precio especifico, pasando por el cédigo de barras
hasta llegar ahora a la tecnologia RFID [1] (Radio
Frequency Identification).

Esta evolucion se ha dado con el fin de disminuir
errores en el cobro por causa de la digitacion del
precio por parte del cajero, como también en la
intencién de mejorar el grado de satisfaccion del
usuario por agilizar las colas en los puntos de pago.

No obstante, el proceso de facturacién de frutas
y verduras vendidas al detalle sigue llevandose a
cabo por personal encargado de identificar la fruta
o verdura, digitar el c6digo correspondiente y
obtener asi su valor y posterior factura [2]; debido
a que, por ser productos naturales, frescos y que
los consumidores desean elegir a su propio gusto
y en distintas cantidades, no llevan cédigos de
barras ni etiquetas RFID. En el contexto de los
supermercados, la tecnologia RFID permite el
acceso remoto desde dispositivos lectores a etiquetas
RFID que se adhieren a los productos que se desean
identificar almacenando dentro de ellas un c6digo
que representa al producto en una base de datos o
su precio caracteristico, como lo hace el cédigo de
barras, pero que a diferencia de este no requiere un
contacto directo con el producto, pues la forma de
acceder a la informacidn se logra de manera remota
[3]. De esta manera se brinda un mayor grado
de automatizacién en el proceso de facturacién
de productos en caja, pues al tener, a modo de
ejemplo, cierto nimero de productos (identificados
con etiquetas RFID) seleccionados por el usuario
dentro de un carro de supermercado y llevar este
hasta cierta linea imaginaria donde se encuentra el
lector remoto, la factura se generaria en cuestién de
segundos y contendria cada uno de los productos
seleccionados por el usuario. Pero como se explic
anteriormente, la seccién del supermercado donde se
encuentran las frutas vendidas al detalle presenta un
problema para su automatizacién o modernizacién
debido a que su funcionamiento es distinto, pues
alli el precio de cada articulo estd relacionado con
su masa y teniendo en cuenta que para una misma
clase de fruta cada una en particular presenta un

peso diferente, seria necesario identificar cada una
de ellas con un cddigo distinto, asi pertenezcan a
una misma clase, convirtiéndose en una tarea ardua
al tener que etiquetar cada unidad con un c6digo de
barras; y al ser productos naturales seria conveniente
que no contuvieran elementos electrénicos como
las tarjetas RFID. Eso hace que para alcanzar gran
parte de automatizaciéon de un supermercado se
deban presentar soluciones alternativas en la seccién
de frutas y verduras. De esta manera, con el fin de
contribuir a la modernizacién de los supermercados
se propone en este trabajo el desarrollo de un
sistema basado en visién por computador que esté
en capacidad de realizar la percepcién auténoma e
identificacion de la frutas comtinmente encontradas
en un supermercado, reconociendo que la inclusién
de sistemas electrénicos e informdticos en sistemas
de produccién ha contribuido con multiples
beneficios, como son la reduccién de tiempos,
costos y minimizacién de errores en la ejecucion
de tareas, logrando asi una mayor optimizacién en
el proceso de seleccion, asi como un incremento
significativo de la productividad.

Por lo tanto, en la consecucién del objetivo del
sistema de visién el documento ilustrara las etapas
de segmentacién, descripcidn, reconocimiento
e interpretacion, utilizando para las dltimas los
algoritmos de clasificacion KNN y bayesiano,
ambos considerados en la literatura estudiada
como algoritmos apropiados y eficaces para este
tipo de reconocimiento [4-6]. Todo esto es validado
sobre una muestra de la poblacién total de frutas
cominmente encontradas en un supermercado
latinoamericano.

La muestra indicada se encuentra constituida por
las siguientes frutas: manzana verde, manzana roja,
mango Tommy, naranja Tangelo, maracuy4, granadilla,
kiwi, guayaba y banano (ver Figura 1). Emprender
un proceso investigativo que tiene como objeto de
estudio a las frutas es de gran relevancia en un pais
tropical como Colombia, donde se cultiva una enorme
variedad de las mismas, siendo en muchos casos
productos de exportacion. Las labores investigativas
cobran relevancia cuando se pueden orientar, por
ejemplo, a la creacién de nuevas herramientas y/o
estrategias que contribuyan al mejoramiento de los
procesos productivos aplicados al sector agricola,
con el fin de aumentar los niveles de calidad y asi
cumplir con los estandares del mercado.
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Figura 1. Muestra de frutas del clasificador
desarrollado.

ANALISIS TEORICO-PRACTICO

Revision de la literatura

Es interesante observar cémo el problema de
clasificacion de frutas ha sido de particular interés
para los investigadores en el mundo, pues en la
revision de la literatura existente se encontré una
gran variedad de articulos relacionados con el
procesamiento y clasificacion de frutas mediante
visién por computador.

A continuacién se presentaran los trabajos que
tuvieron mayor correspondencia con el problema
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tratado en esta investigacion, empezando con
el articulo [7], el cual (observando su fecha de
publicacién) deja entrever que los desarrollos
alrededor de este tema se han venido realizando
desde hace varias décadas.

En [7] se plantea el disefio de un sistema de
clasificacion de frutas de alta velocidad basado
solamente en la caracteristica de color. Para este
objetivo se utiliza el espacio de color HSI y se
concluye que el modo mds rapido para alcanzar la
clasificacion es utilizando solamente la componente
H del modelo y se especifica que para mejorar la
precision y probabilidad de éxito en la respuesta se
debe trabajar con los componentes de saturacion (S)
e intensidad (I), estos presentan cierta desventaja
al depender de las condiciones de iluminacién,
precisando entonces un alumbrado uniforme en las
frutas con el objetivo de mantener las condiciones
de iluminacién constantes.

Dentro de trabajos desarrollados mds puntualmente
para supermercados se presenta el trabajo de R.M
Bolle, J.H Connell, N. Haas, R. Mohan y G.Taubin
conocido como “Veggie Vision” (1996) [5] del
Centro de investigacion TJ Watson de IBM; el fin
de este trabajo era facilitar el reconocimiento de
frutas y verduras en la caja registradora.

Para esto integraron el sistema de visién a una bascula,
como se ilustra en la Figura 2, dentro de un recinto
opaco, donde la cdmara se encuentra mirando hacia
arriba debajo de un plato transparente donde son
colocadas las frutas y verduras; para contrarrestar
las variaciones de luz en el supermercado, iluminan
el producto con luz fluorescente e incorporan dos
filtros de polarizacién, uno lineal que cubre las
fuentes de polarizacién internas y un segundo filtro
de polarizacion sobre la cdmara, ortogonal al primero;
la idea es evitar la reflexién especular’ obteniendo
asi buenas imdgenes a color de objetos brillantes.

Para lograr una buena clasificacion, el sistema describe
o toma del producto las siguientes caracteristicas:
color, textura, tamafio, forma y densidad de area
(masa/drea). Para segmentar el producto en la

3 En 6ptica se llama reflexién especular a aquella reflexién que
se produce cuando la superficie de un material es perfectamente
lisa y plana (microscépicamente hablando), haciendo que los
rayos (o haces) de luz incidentes y reflejados tengan el mismo
angulo respecto de la normal de la superficie de reflexion.
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Bandeja superior
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Figura 2. Prototipo desarrollado por IBM [5].

imagen, capturan una fotografia sin iluminacién y
otra fotografia con la luz fluorescente; asi, examinan
qué pixeles han aumentado de brillo segtin un valor
de umbral, clasificando entonces los pixeles que se
encuentren por encima de este umbral como pixeles
del producto y por debajo como pixeles del fondo.

El espacio de color utilizado para extraer esta
caracteristica de la fruta o verdura es el mismo espacio
utilizado en el articulo [7], HSI, y como herramienta
de representacion utilizan los histogramas, obteniendo
entonces un histograma unidimensional para cada
componente del espacio HSI por separado y al final
se crea un histograma extendido unidimensional,
que concatena los histogramas de cada componente
de color individuales.

Ademads de este proceso, extienden el concepto
de histogramas de color a histogramas de textura
y otras caracteristicas. La técnica de clasificacién
utilizada es la de vecinos mds cercanos buscando
desarrollar un sistema de facil entrenamiento (como
es requerido en un supermercado).

El sistema presenta, segtin los autores, una exactitud
del 95% en el reconocimiento del producto correcto
(este analisis lo realizan en un escenario de 4
posibles opciones).

En 1996, cuando fue desarrollado este sistema, las
camaras y los procesadores digitales de sefiales tenian
un costo elevado, por tal motivo la implementacién
masiva del sistema en las cajas registradoras de los
supermercados no fue exitosa [8].

En paises como Malasia donde se ha pensado
revitalizar el sector agricola para convertirlo en
parte del motor de crecimiento econdémico [9] se
estd viendo que las tecnologias de la informacién y
comunicacién (TIC) son una gran herramienta para
mejorar la situacién del sector agricola del pafs,
porque la idea de integrar el sector agricola con
tecnologias ha conducido a constantes investigaciones
alrededor de la clasificacién automatica de frutas
y verduras, como lo es la investigacidn realizada
por Woo Chaw Seng, Seyed Hadi Mirisaee
(2009), los que proponen un nuevo método para
el reconocimiento de frutas, indicando que para el
proceso de clasificacién existen diferentes técnicas
basadas tinicamente en atributos de color y forma;
sin embargo, plantean que diferentes frutas pueden
presentar valores similares de color y forma haciendo
que atin no se tengan métodos robustos y efectivos
para identificar y distinguir imdgenes de frutas [4].

Plantean entonces un nuevo método, el que analiza
tres caracteristicas: color, forma y tamafio, con el
fin de incrementar la exactitud y la repetibilidad
del reconocimiento. Con el fin de obtener mejores
resultados se trabaja con el espacio de color RGB
y se utilizan como algoritmo de clasificacién los
vecinos mas cercanos KNN. El método propuesto
alcanza un éxito del 90%.

Otra propuesta interesante es la desarrollada por
Anderson Rocha, Daniel C. Hauagge, Jacques Wainer
y Siome Goldenstein (2010) en [2]; documento que
empieza sefialando el problema del reconocimiento
de patrones de manera general, describiendo que
muchos de estos problemas son dificiles de solucionar
utilizando un solo descriptor de caracteristicas, por
tal razén, en muchas ocasiones se hace obligatoria
la fusién de varios descriptores para poder llegar a
un reconocimiento satisfactorio.

En este punto se propone entonces un nuevo enfoque,
porque a pesar de que la fusién de caracteristicas
puede funcionar bien para ciertas aplicaciones, en
este caso puede producir resultados inesperados
cuando las frutas no son debidamente normalizadas
y preprocesadas, adicionando también que se pueden
necesitar mas datos de entrenamiento.

Para dar solucidn a este requerimiento se propone un

enfoque unificado que combina varias caracteristicas
y clasificadores, requiriendo menos datos de
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entrenamiento, siendo mas adecuado que un método
sencillo, donde todas las caracteristicas son
concatenadas e introducidas de forma independiente
para cada algoritmo de clasificacion [2]. La
comprobacién de este enfoque se realiza sobre un
problema multiclase como lo es el reconocimiento
de frutas, donde no se presenta una iluminacién
uniforme, utilizando descriptores estadisticos de
color y textura asi como un enfoque estructural
con descriptores de apariencia. Todos los enfoques
discutidos en este documento se implementaron en el
espacio de color HSV; por tltimo se indica que este
enfoque requiere mas capacidad de almacenamiento.

Sistema de luz controlada y posicionamiento
de camara

Dentro de todo sistema de visién artificial la
iluminacién juega un papel fundamental, ya que al
tener unas condiciones de luz adecuadas se puede
mejorar la exactitud, la fiabilidad y los tiempos de
respuesta del sistema, al poder ejecutar algoritmos
mds livianos.

Este sistema tiene como objetivo no depender de la
luz ambiente, pues es una variable dificil de controlar
al trabajar en distintos recintos con iluminaciones
diferentes que puedan alterar las caracteristicas de
las frutas a evaluar, o producir sombras que afecten
el algoritmo de segmentacién y se obtengan formas
diferentes a la forma de la fruta real.

Para solucionar estos inconvenientes y conseguir un
sistema de luz que genere una iluminacién uniforme
en las frutas se ha implementado un sistema de luz
en anillo que contiene la cdmara en su centro, de
este modo se logra evitar la presencia de sombras
en la imagen procurando que el algoritmo de
segmentacion sea de bajo costo computacional y de
rapida respuesta, tal como se muestra en la Figura 3.

a) Sombra en imagen sin
sistema de iluminacién
en anillo

b) Anulacién de sombra con
sistema de iluminacién en
anillo

Figura 3. Toma de imagen con y sin sistema de

iluminacion.
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En la Figura 4 se puede observar el disefio de la
plataforma final compuesta por el sistema de medida
de masa, el sistema de luz en anillo y la cdmara
posicionada en el centro del anillo del sistema
de iluminacién, permitiendo entonces realizar el
procesamiento de las imagenes de las frutas con
condiciones controladas.

Lampara
circular

Soporte

Bascula

Figura 4. Plataforma fisica del sistema de visién
construido.

Construccion de la base de datos

Como el objetivo del sistema es identificar frutas
que se encuentran comunmente en un supermercado
se tomd una muestra de la poblacidn total de frutas
tipicas colombianas, esta estd compuesta por 9 clases
que servirdn de base para validar la hipdtesis, en la
que se expresa “que es posible dotar a una bascula
electrénica con la capacidad de realizar la percepcién
auténoma e identificar diferentes clases de frutas”.

Las 9 clases de frutas son: manzana verde, manzana
roja, mango Tommy, naranja Tangelo, maracuyé,
granadilla, kiwi, guayaba y banano.

Para construir la base de datos necesaria para el
entrenamiento del algoritmo de clasificacion se
tomaron muestras del tipo de frutas antes mencionadas
de varios supermercados de la region.

La adquisicién de las imédgenes se realizé con una
cdmara web de Creative Labs sobre la plataforma
de la Figura 4 con una resolucién de 640x480, y se
almacenaron en el espacio de color RGB.



Montoya Holguin, Cortés Osorio y Chaves Osorio: Sistema automdtico de reconocimiento de frutas basado en vision...

La base de datos se compone en su totalidad por 90
imagenes, donde cada clase de frutas hace presencia
con 10 muestras.

Vision por computador-tratamiento de las
imagenes de frutas

Para detectar la fruta presente en la escena se utilizé
la técnica de segmentacién mediante umbral sobre
la capa de color azul del modelo RGB aprovechando
la circunstancia de tener un fondo blanco.

Como se observa en la Figura 5, la parte de la fruta
en la capa azul genera un alto contraste contra
el fondo haciendo posible obtener una buena
segmentacién de la fruta utilizando un valor de
umbral bimodal, ello se manifiesta observando el
histograma de la imagen, en la que se aprecian dos
elevaciones considerables, acompaifiadas de un valle,
que representan el objeto y el fondo.

h A

Figura 5. Capa azul de la imagen de un banano.
Andlisis realizado en el modelo RGB.

Por lo tanto el procedimiento para lograr la
segmentacion comienza extrayendo la capa azul
del modelo RGB de la imagen original, luego sobre
esta imagen se calcula el valor de umbral utilizando
el algoritmo global de OTSU mediante la funcién
graythresh de Matlab sobre la capa azul de la imagen
RGB de la fruta seleccionada [10-11].

Luego de tener el valor umbral se procede a la
binarizacién global de la capa azul con la funcién
im2bw de Matlab, la que transforma la imagen de
capa azul del modelo RGB en una nueva imagen
binaria (1 y 0) con base en el umbral calculado
anteriormente. El resultado obtenido se puede
observar en la Figura 6.

Esta nueva imagen contiene tinicamente unos y
ceros y representa muy bien la forma y posicién de
la fruta en la escena; siendo esta la base para obtener
la mascara que permitird identificar y eliminar los
pixeles del fondo que presentan informacién que
no es de interés. Como la imagen estd compuesta

Figura 6. Imagen binaria de la capa azul del modelo
RGB. Andlisis realizado para un banano
mediante el algoritmo global de OTSU.

de ceros y unos, siendo el negro representado por
ceros y el blanco por unos, se puede multiplicar esta
imagen segmentada por cada capa de colorR, Gy B
que compone la imagen original de la fruta a color,
con esto se estd eliminando la informacién de los
pixeles que componen la fruta porque estos serian
multiplicados por cero, y en cambio se estarian
salvando los pixeles del fondo. Para corregir esta
situacidn se invierten los valores de los bits de la
imagen binaria y asi se obtiene la nueva mdscara,
como se ilustra en la Figura 7.

Figura 7. Imagen de la Figura 6 con los bits
invertidos.

Con la méscara, mostrada en la Figura 7, es posible
eliminar los pixeles del fondo y obtener los pixeles
que componen la fruta, realizando bdsicamente
una multiplicacién entre ella y cada una de las
capas y luego concatendndolas nuevamente para
formar la imagen a color, con lo que se obtiene la
imagen de la fruta segmentada como se observa
en la Figura 8.

La Figura 8 presenta una buena segmentacion,
ya que la superficie del banano no tiene muchas
reflexiones especulares gracias a su textura, pero
en frutas como el maracuya donde su superficie es
mds lisa, se pueden dar reflexiones importantes que
deben ser corregidas, pues hacen que en el proceso
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Figura 8. Concatenacién y formacién de la imagen
de la fruta. Imagen segmentada en el
modelo RGB.

Figura 9. Reflexiones especulares en un maracuya.
Las reflexiones representan depresiones
en la segmentacion.

de segmentacion resulten concavidades no deseadas
en la fruta, como se aprecia en la Figura 9.

La técnica revisada en la literatura para corregir
este tipo de imperfecciones es la realizacién de un
procesamiento morfolégico.

Para esto se creé un elemento estructurante SE
tipo disco, ya que con este se obtuvieron bordes
mds suaves que se ajustan a la forma curva regular
de las frutas comparados con los otros elementos
probados como el tipo cuadrado que dejaba bordes
con cambios mds bruscos.

Experimentalmente se encontr6 que el tamaiio del
radio debe ser de magnitud 11 para eliminar por
completo las imperfecciones en el interior de la fruta.

En la Figura 10 se ilustra el elemento estructurante
tipo disk de tamafio 11 utilizado.

La funcién morfolégica que opera con el elemento
estructurante y elimina las imperfecciones de las

madscaras se conoce como operador de cierre (closing).

Los investigadores usaron la funcién de Matlab
Imclose sobre la imagen binarizada a usar como
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Figura 10. Elemento estructurante tipo disco de
tamaiio 11.

mascara mediante el elemento estructurante SE
definido anteriormente.

La nueva imagen sin las concavidades, creadas por
las reflexiones especulares que fueron de dificil
eliminacién en la binarizacion de la capa azul del
modelo RGB del maracuyd de la Figura 9, se aprecia
en la Figura 11.

LaFigura 11 se encuentra correctamente segmentada,
pues se han eliminado los agujeros provocados por
las reflexiones especulares, pero sigue presentando
en el borde un resplandor de color blanco, el que
para el procesamiento posterior que consiste en
la extraccion de los diferentes descriptores que
caracterizan cada fruta como el color, puede afectar
las medidas; por este motivo se reduce el tamafo
de la fruta segmentada para eliminar este borde
conservando su forma original.

Para lograrlo se utiliza otro operador morfolégico
conocido como erosidn, este se realiza con la

Figura 11.Imagen con correccién de reflexiones
especulares. En este caso se utiliza
procesamiento morfolégico closing.
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instruccion imerode de Matlab sobre la ultima
imagen mascara cerrada (closing).

El elemento nuevo estructurante usado para la
erosion es también de tipo disco, pero de radio 7.
Este resultado se comprobé de forma experimental,
verificindose que era el tamafio adecuado para
eliminar el borde blanco.

El resultado final se observa en la Figura 12.

Figura 12. Imagen con borde blanco anulado. En este
caso se utiliza el operador morfolégico
de erosién con elemento estructurante
tipo disco de radio 11.

Descriptores

Para el proceso de descripcion, el que consiste en
obtener los patrones determinantes que permitieran
diferenciar un tipo de fruta (clase) de otro distinto,
se tuvieron en cuenta el color, la forma y el tamafio.

Las distintas caracteristicas utilizadas para medir
estas variables fueron: el drea, el perimetro, la
redondez, el eje mayor, el eje menor y el valor
medio de los canales HSV y RGB.

Los valores de los descriptores se realizaron
utilizando la funcién regionprops de Matlab, esta
mide un conjunto de propiedades dentro de las
diferentes regiones identificadas como objetos
dentro de una imagen binaria. Para indicarle a la
funcién qué regiones se encuentran en la imagen
se utiliza la funcién bwlabel de Matlab, la que
retorna una matriz etiquetada L del mismo tamafio
de la imagen, con distintas etiquetas numeradas
que marcan la existencia de los diferentes objetos
presentes en la imagen, e indican a la funcién
regionprops sobre qué regiones de las etiquetadas

debe realizar el cdlculo de las caracteristicas a usar
como descriptores.

En la solucién implementada, al aplicar la funcién
bwlabel se trabajé con conectividad 8, y se generd la
matriz L de referencia para la funcién regionprops
y se cred una variable de nombre descriptor; esta
almacena el resultado de todas las caracteristicas
entregadas por regionprops. Las caracteristicas
necesarias para formar el patrén caracteristico de
cada fruta se recuperaron y se almacenaron en las
variables area, perimetro, redondez, ejemayor,
ejemenor y valores medios de los canales HSV y
RGB (nétese que no llevan tilde), de la siguiente
manera:

e area=descriptor.Area

e perimetro=descriptor.Perimeter

e redondez=4*pi*(area/perimetro”2)

* ejemayor=descriptor.MajorAxisLength
e ejemenor=descriptor.MinorAxisLenght

Ademais se extrajeron la media de los canales de
los modelos de color HSV y RGB.

Reconocimiento de objetos

En busca de acercar a las maquinas a la capacidad
de aproximacién y decisiéon que poseen los seres
humanos en tareas de reconocimiento, se ha
desarrollado una amplia teoria alrededor de los
sistemas o modelos encargados de esta funcion,
conocidos como clasificadores.

En este apartado se trabajaron los clasificadores
KNN y bayesiano, donde para cada uno de ellos
se presenta una breve descripcion.

Clasificadores usados

Clasificador K-NN. Este clasificador es una extension
de la regla de clasificacién NN, esta es conocida
como vecino mas cercano (Nearest Neighbour).
La idea fundamental en la que se basa la regla
del vecino mds cercano reside en considerar que
las muestras pertenecientes a una misma clase se
encuentran probablemente préximas en el espacio
de representacion. Para determinar la cercania entre
muestras, la regla utiliza el concepto métrica de
distancia, donde existen diferentes maneras de realizar
esta medicién. Por lo tanto, debido al conjunto de N
muestras pasadas con clases definidas y a causa de
una muestra nueva x de la que se desconoce su clase,
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esta se clasificard o etiquetard con la clase en la que
la medida de la distancia de la nueva muestra x, con
un elemento de la clase seleccionada, present6 el
valor minimo. Este procedimiento no aprovecha toda
la informacién que se puede extraer del conjunto de
entrenamiento, por tal motivo se crea la regla K-NN,
la que ademas de encontrar el vecino mds cercano a la
nueva muestra, tiene en cuenta el entorno que rodea
a la misma contando el nimero de muestras (K) que
se encuentran proximas. Asf, si se tiene un conjunto
de muestras para cada clase, la clasificacion se basa
en las K muestras mas préximas a la nueva muestra.

A
Caracteristica 2

Clase A m————

v ./’/. N

’//,‘//” = \

’II‘I/ v \ \\

,’ v N \ 1
x '

S
>
Caracteristica 1

Figura 13. Ejemplo clasificacién K-NN.

Observando la Figura 13, la primera vecindad
encerrada con el circulo més pequefio (k=5) indica que
la nueva muestra (forma de estrella) sera clasificado
como circulo, debido a que en esta region hay tres
circulos contra dos rombos, pero si se selecciona
una regién mayor como el circulo punteado mas
alejada de la estrella (k=9), la estrella serd clasificada
como rombo, pues en esta region hay cinco rombos
contra cuatro circulos [12].

Clasificador bayesiano. Esta clase de algoritmo
pertenece a la clase de clasificadores supervisados;
es un clasificador probabilistico basado en el
teorema de Bayes, siendo un método importante
no solo porque ofrece un andlisis cualitativo de
las caracteristicas y valores que intervienen en el
problema, sino porque tiene en cuenta ademds la
importancia cuantitativa de esas caracteristicas.

Por lo tanto, para este clasificador un objeto con
ciertas caracteristicas distintivas hard parte de una

512

determinada clase si la probabilidad de pertenecer a
esta clase es mayor a la probabilidad de pertenecer
a cualquier otra clase [6], como se ilustra en la
ecuacion (1).

Xe ¥, si
P(w;)p(X|w,)>P(w,)p(X|w);) (1)

Donde ' es el espacio de caracteristicas que estd
dividido en regiones ‘¥, i = 1, 2, ..., N, donde N
es el nimero de clases. P(w,) es la probabilidad a
priori, por la que un objeto con caracteristicas X
pertenece a la clase @; y p(X|®,) es la funcién de
probabilidad condicional de la clase ®; para X.

En la prictica, las funciones de probabilidad no
se conocen y por lo tanto se deben estimar, para
ello primero se asume la forma de la funcién de
probabilidad, y luego se hallan sus parametros a
partir del conjunto de entrenamiento. Se supone
que las funciones de probabilidad de las clases estdn
descritas por distribuciones normales o gausianas [6].

Luego de haber extraido las caracteristicas
determinantes que permiten describir las diferentes
frutas y haber definido las técnicas a usar, se puede
realizar la clasificacion.

Para ello es necesario entrenar el clasificador, para
realizarlo se hizo uso de la base de datos construida
con las diferentes imagenes de frutas y se realizé la
segmentacion y extraccion de las caracteristicas, para
que, de esta forma, el clasificador vaya aprendiendo
qué valores son los representativos para cada fruta
en especial.

Para validar el clasificador se utiliz6 el método de
validacion cruzada, conocido como k-fold, donde los
datos de la muestra se dividen en K subconjuntos,
utilizando k-1 conjuntos para el entrenamiento y
un solo subconjunto para prueba.

El valor de K es 10, pues se observé que es el valor
que comuinmente se utiliza para validar los datos
de entrenamiento.

Se implementaron los clasificadores supervisados
KNN (K Nearest Neighbors) y el bayesiano, por
resultar altamente recurrentes como clasificadores
adecuados y su simplicidad de implementacion en
Matlab.
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Entrenamiento
La matriz de entrenamiento definida es comtn para
ambos clasificadores:

e caracte es lamatriz que contiene las caracteristicas
de cada fruta. Si estas son representadas con
las caracteristicas anteriores, suponiendo que
se tienen N imdgenes de entrenamiento, esta
matriz es de tamafio Nx9.

e clases es una matriz de tamafio Nx1 que
indica a qué clase pertenece cada nueva fruta;
por ejemplo, si N=90 y hay 10 guayabas, 10
bananos, 10 naranjas, 10 mangos, 10 manzanas
rojas, 10 manzanas verdes, 10 granadillas, 10
kiwis y 10 maracuyas, la matriz se representa
de lasiguientemanera[1 11111111122
222222223333333333..99999
99999 ] El 1 representaria las guayabas, el
2 los bananos y asi respectivamente.

Clasificacién

En el proceso de clasificacién, la funcién del
algoritmo es entregar el nimero que representa la
clase ala que pertenece la fruta que se estd analizando;
por ejemplo, si se ingresa una nueva imagen al
sistema y se realiza el proceso de segmentacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacion y el
resultado es 2, quiere decir, siguiendo el ejemplo
anterior, que la fruta presente en la imagen pertenece
a la clase del banano.

La muestra es una matriz de 1xN que contiene las
N caracteristicas que describen la fruta que se desea
identificar. Lo que hace la funcién de clasificacién
es buscar, después de que ha sido entrenado, la
clase a la que pertenece la nueva fruta en analisis.

Una vez obtenido el resultado se muestra en pantalla
el tipo de fruta y su masa respectiva.

RESULTADOS

En este apartado se dan a conocer los resultados
obtenidos tanto en el disefio de la plataforma como
en la clasificacion.

Plataforma final

La plataforma finalmente construida brind6 la
posibilidad de tener un espacio de trabajo con
condiciones controladas desde distancia al objeto y de

luz, pues se logré tener una iluminacién uniforme en
las frutas y la no presencia de sombras considerables
que afectaran el proceso de segmentacién de la
imagen, ello permiti6é la implementacién de un
algoritmo de segmentacién rapido que analiza los
objetos en la imagen considerando Unicamente su
nivel de gris.

Reconocimiento de frutas

Para medir el rendimiento de los clasificadores
se dividieron las imdgenes en un conjunto de
entrenamiento y otro de prueba, estos se encontraban
conformados por 80 y 10, respectivamente.

En las graficas de las Figuras 14, 15, 16 y 17
se presentan los porcentajes de acierto sobre las
imagenes del conjunto de prueba.

Clasificador KNN
84 80
70 5
' 55 54 56 L
[ I I l l l
> » Q‘\‘?\ & «© © & 0(\"'

. s & )
& Q}\@ ?90 @’b

Figura 14. Porcentaje de acierto del clasificador KNN.
Analisis para distintas combinaciones de
caracteristicas, especialmente utilizando
el espacio de color HSV.

Bayes
26 26 a6 87
75 24
52
> ) ) o 5 3§
X & & & & ¥ &
& & & ¥ °
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g e Ped F.3
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Figura 15. Porcentaje de acierto del clasificador
bayesiano. Anadlisis para distintas
combinaciones de caracteristicas,
especialmente utilizando el espacio de
color HSV.
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Figura 16. Porcentaje de acierto del clasificador KNN.
Andlisis para distintas combinaciones de
caracteristicas, especialmente utilizando
el espacio de color RGB.

Bayes RGB

Figura 17. Porcentaje de acierto del clasificador
bayesiano. Anadlisis para distintas
combinaciones de caracteristicas,
especialmente utilizando el espacio de
color RGB.

Tomando como base la literatura estudiada
se observo el uso frecuente de clasificadores
supervisados especificamente con las técnicas KNN
(K Nearest Neighbors) y bayesiano [4-6], para
ello se experimentd con distintas combinaciones
de las caracteristicas extraidas que describen cada
tipo de fruta.

En las Figuras 14, 15, 16 y 17 es posible observar
que no siempre por usar todos los pardmetros se
obtienen mejores resultados; por ejemplo, al analizar
los resultados obtenidos con el clasificador KNN
en la Figura 14, se aprecia que se presenta una tasa
de acierto mucho mayor utilizando Gnicamente
las caracteristicas de color HSV comparada con
la adicién del drea y perimetro que hacen que la
tasa disminuya a 56%, dato que se esperaria que
mejorara debido a que hay mds informacién de
descripcidn, pero sucede lo contrario; esto demuestra
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que los clasificadores presentan un alto porcentaje
de acierto utilizando determinados pardmetros
debido a la forma en que opera su algoritmo.

En general se observa que el clasificador bayesiano
tiene una mejor eficacia frente al clasificador KNN,
y es con este que se obtiene el mayor porcentaje
de acierto con un valor del 90% utilizando los
valores medios de las intensidades del espacio
de color RGB y los valores de los ejes mayor y
menor (véase la Figura 17). También es importante
resaltar comparando las Figuras 14, 15, 16,y 17,
que trabajando en el espacio de color RGB se
obtuvieron mejores resultados que trabajando en
el modelo HSV. En la Figura 18 se presenta una
imagen del aplicativo que realiza la clasificacién
de las frutas en funcionamiento.

Figura 18.Pantalla capturada del clasificador de
frutas. Presentacién de la operacion del
sistema.

Propuestas para proyectos futuros

Para trabajos futuros que deseen lograr mejores
resultados y ampliar los alcances de este desarrollo se
expondran a continuacion algunas posibles mejoras
que se vislumbraron durante la terminacién del
proceso investigativo.

Seria interesante usar una camara inalambrica,
que permitiera el procesamiento de la imagen
en un computador remoto, brindando la posible
implementacién de este tipo de bdsculas en
supermercados, donde se dispongan varios de
estos dispositivos y el procesamiento de sus datos
se realice en un computador central que esté en
un lugar distinto al lugar donde se encuentran las
basculas.

Para probar el sistema se utilizaron 9 clases de frutas;
un trabajo futuro podria tratar de incrementar este
nimero de clases y para lograr discernir entre frutas
que tienen un alto grado de similitud se podrian
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implementar técnicas de descripcién mas robustas
que brinden mayor informacién con caracteristicas
mds discriminativas.

Una propuesta diferente al tener un computador
remoto que realice el procesamiento de los datos
entregados por la bédscula serfa implementar un
sistema de procesamiento de imagen dentro de la
misma, teniendo procesamiento local, este podria
ser un sistema de altas prestaciones como un DSP
o una FPGA.

Hasta ahora solo se reconoce una fruta de manera
individual, pero generalmente los consumidores de
un supermercado seleccionan mayores cantidades,
por este motivo, un trabajo futuro seria reconocer
y segmentar las frutas presentadas en distintas
cantidades.

CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un sistema electrénico con
capacidad de reconocer diferentes clases de frutas
mediante visién por computador.

Como se observo, la probabilidad de acierto en el
mejor de los casos es bastante elevada, alrededor de
90%; haciéndolo robusto al reconocer las 9 clases
de frutas utilizadas.

La plataforma construida ademas de tener un enfoque
ala clasificacion de frutas, esta orientada a desarrollar
un proceso de investigacién en el que se puedan
posicionar objetos diferentes y estudiar técnicas de
visién artificial y algoritmos de clasificacidn, pues
brinda un ambiente con condiciones controladas.

Una de las contribuciones de este trabajo es la
creacion de una importante base de datos de frutas
sobre las cuales se puedan aplicar y estudiar técnicas
de vision artificial mds sofisticadas o sirva como
herramienta pedagdgica en citedras de procesamiento
de imagenes donde los estudiantes puedan probar
sus algoritmos.

Después de revisar la literatura que trataba sobre
esta problemadtica se encontré que el modelo de
color mas utilizado para interpretar o describir los
colores en una escena es el modelo HSI, por este
motivo se esperaba que los mejores resultados se
presentaran utilizando este modelo; sin embargo el

mayor porcentaje de acierto se presentd utilizando
el modelo RGB. Este resultado es importante debido
a que colocé en mejor posicién al modelo RGB
respecto al HSI al momento de describir las nueve
clases de frutas utilizadas.

Se comprobé que no siempre al seleccionar la mayor
cantidad de caracteristicas los clasificadores entregan
la mejor respuesta, pues es importante revisar
que las caracteristicas que describen los objetos a
clasificar presenten un valor bajo de correlacion,
indicando que contienen la mayor informacién que
discrimina a cada clase en particular; por lo tanto
para esta clase de frutas las caracteristicas que mejor
las describieron fueron los valores medios de los
canales RGB y la longitud del eje mayor y menor.
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