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Abstract— This article presents the results of the application of
several computer vision methods on the fermentation process of
cocoa beans. The analyzed methods are: Vector quantification, k-
means, fuzzy clustering. With these methods, the training and
classification of the images of the cocoa beans in the fermentation
process has been developed, these methods have been codified in m
files of MATLAB and have allowed to estimate the level of
fermentation of the cocoa firom the information of the color in RGB
format with 75% certainty. This work is based on the technique of
sensory profiles, used empirically by farmers in charge of cocoa
cultivation.

Keywords-- Artificial vision, Benefited from cocoa, Cocoa
Fermentation, Edge detection, Segmentation.

|. INTRODUCCION

En el Ecuador y en todos los paises productores de cacao
su utilizan los perfiles sensoriales, como la técnica principal
para la determinacion del grado de fermentacion del cacao.
Esta técnica es empirica y consiste en apreciar el color, aroma
y sabor del grano de cacao, durante y después del proceso de
fermentacion del mismo. La experiencia de los agricultores
productores de cacao, les permite determinar el tiempo de
fermentacion basados en los perfiles sensoriales, ellos logran
clasificar el nivel de fermentacion en escalas de tiempo por
dias, es decir, ubican el grado de fermentacion como grado 1
dia, grado 2 dias, grado 3 dias, etc. [1]. En esta investigacion
se han aplicado técnicas de vision por computador clasicas y
reconocimiento de imagenes para estimar la fermentacion del
cacao a partir de patrones que el sistema entrend previamente
antes del reconocimiento o de la clasificacién de una muestra
de granos de cacao.

A. Fermentacion de Cacao

La fermentacion involucra dos etapas: Una fase
microbiana, que elimina el mucilago presente en las semillas y
otra fase que consiste en reacciones bioquimicas internas
producidas en el cotiledon del grano; en esta segunda fase, se
producen los cambios en la composicidn quimica de los granos
de cacao. La temperatura es el agente inductor de las dos fases,
como resultado de estas, se producira la migracion del &cido
acético desde el mucilago hacia el cotiled6n o semilla. [2].

Cuando se abren las mazorcas de cacao, los granos se
contaminan con levaduras que actGan sobre los azlcares del
mucilago, transformando dicha azlcar en alcohol etilico, hay
un incremento de calor y consecuentemente un aumento en la
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temperatura del cacao, el &cido lactico, presente en esta etapa
se transformara en &cido butirico. A esta etapa se la conoce
como fase anaerdbica. [3]

En la Fig. 1 se muestran los cambios quimicos producidos
en el cacao durante 6 dias de fermentacion. Se puede
evidenciar de forma clara que los cambios mas significativos
en el contenido de sacarosa, glucosa, fructuosa, amino acido,
acido acético y etanol, suceden durante el primer dia de
fermentacion. [4]
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Fig. 1 Cambios quimicos durante el proceso de fermentacion. [4]

En la segunda etapa, conocida como fase aerdbica, se
produce la transformacion del alcohol en &cido acético o
vinagre, el cual ingresa al cotiledon y produce la muerte del
embrién en el grano de cacao. [5]

Predominantemente, la fermentacion del cacao es un
proceso artesanal y genera gran interés en los productores el
hecho de poder implementar nuevos métodos, técnicas o
mecanismos que con la ayuda de la tecnologia permitan
reducir los tiempos de fermentacion, garantizando un correcto
secado del producto en la siguiente etapa de la cadena
productiva, gracias a un nivel de fermentacion apropiado. Una
de las posibles técnicas que pueden aplicarse en este proceso
es la Vision Artificial o Vision por Computador. Se analizan
varios algoritmos de reconocimiento de patrones a partir de la
imagen digital de un grano. [6]

16" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education and

Inclusion”, 19-21 July 2018, Lima, Peru.


mailto:pparra@ups.edu.ec
mailto:tnegrete@ups.edu.ec
mailto:jllaguno@ups.edu.ec

Existen varios trabajos en la literatura cientifica que
abordan el tema la fermentacion del cacao y la técnica de
vision por computadora. Dentro de la fase de post-cosecha del
cacao y los tipos de semilla que se cultivan en la regiéon de
América se encuentra a Ortiz de Bertorelli et al. [7].

Rivera et al, expone en su trabajo los diferentes métodos
de fermentacion aplicados. [8]. El proceso de segmentacion de
imagenes adquiridas es detallado por Pajares et al. en [9]. En
[10], Ruiz et al, describen las técnicas de reconocimiento y
clasificacion y explica un andlisis de imagenes hiper-
espectrales durante la fermentacion del grano de cacao. La
vision hiper-espectral aporta informaciéon valiosa sobre los
cambios producidos en el grano de cacao durante el proceso de
fermentacion tradicional. El indice de reflectancia antocianina
2 (ARI2) ha sido detectado como un pardmetro en la imagen
hiper-espectral de dos regiones en el grano de cacao y se han
establecidos correlaciones de este indice con el pH, la
humedad y la temperatura. En la Fig. 2. Se muestran 6
imagenes hiper-espectrales tomadas durante los 6 primeros
dias de fermentacion, una imagen por cada dia.
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Fig. 2 Prueba de corte. Iméagenes Hiper — espectrales para 6 dias de
fermentacion. [10]

Parra et al, describen un proceso de secado forzado de
cacao y resaltan la importancia de contar con un grano de
cacao correctamente fermentado en la etapa previa del
beneficiado [11], [12].

B. La Vision Artificial en procesos industriales

La nariz electronica, la lengua electronica y la vision por
computador son sistemas que se han utilizado por separado en
las industrias alimenticias y farmacéuticas en diferentes
métodos de evaluacién. [13]. La Visidn Artificial emula el
modo del funcionamiento de la visién humana, ejecutando un
analisis multivariado de datos y reconocimiento de las
imagenes con la finalidad de extraer atributos especificos,
como son parametros de calidad y color, entre otros; utilizando
sistemas de computo.

Tareas industriales como: la soldadura, verificacion de
soldadura, medicion, corte, perforacién, ensamblaje de partes
mecanicas, etc., son asistidas por la técnica de visién por
computadora [14]. Riomoros, en [15] afirma que las técnicas
de clasificacion son parte del andlisis estadistico de

multivariable que puede ser aplicado en reconocimiento de
patrones, mineria de datos, aprendizaje automatico, analisis de
imagenes, En la Fig. 3 se muestra la segmentacién de la
imagen de diferentes campos de cultivo, pudiéndose destacar
el exceso de coloracion verde.

Fig. 3 Segmentacion de imagenes. [15]

Se deben considerar varios métodos de clasificacion de
texturas, los supervisados y los no supervisados, estos métodos
cuentan con diferentes pardmetros, que caracterizan a los
mismos. Cada juego de parametros va definir una particién,
una clase o un agrupamiento significativamente diferente y se
trata de seleccionar la mejor particién, se considera que una
forma de hacerlo posible es analizando los indices de
validacion. [15].

La informacién de color es (til para el reconocimiento de
patrones en tareas relacionadas con la visién por computador
[16]. ElI ojo humano puede distinguir miles de tonos e
intensidades de color, pero, al mismo tiempo puede distinguir
solamente 24 tonos de gris; considerando que el color
proporciona informacion adicional a la intensidad, entonces la
informacién del color de los objetos no se puede extraer
utilizando solamente la escala de grises.

El procesamiento de imagenes en color es posible gracias
al desarrollo de los equipos tecnoldgicos que actualmente
cuentan con gran capacidad de computo [17].
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Los modelos de color RGB y HSV, se pueden utilizar para
cualquier longitud de onda de la luz, en el espectro visible. Los
valores triestimulos necesarios para crear el color
correspondiente a esa longitud de onda pueden obtenerse a
partir de los datos obtenidos de en forma experimental. [1].

C. Equipos para la adquisicién de datos

Un CVS, sistema de vision por computador, esta
conformado por varias etapas, las técnicas del procesamiento
de las iméagenes (captura, transformacion, codificacion de
imagenes), el reconocimiento de formas (teoria estadistica de
decisiones, enfoques sintacticos y neuronales aplicados a la
clasificacion de patrones).

La camara fotografica es el dispositivo encargado de
transformar las sefiales luminosas que aparecen en la escena,
en sefiales analdgicas. La camara esta constituida por el sensor
que captura las propiedades del objeto en forma de sefiales
luminosas y lo transforma en sefiales analdgicas, y la seccion
Optica que se encarga de proyectar los elementos de la escena a
una distancia focal adecuada. Los sensores de CVA que se
utilizan actualmente estan basados en matrices de dispositivos
acoplados por carga CCD (charge-coupled device); estos
transductores  proporcionan una sefial con amplitud
proporcional a la luminosidad de la escena y realizan una
digitalizacion espacial completa en dos dimensiones (lineas y
columnas), para descomponer la imagen en una matriz de
puntos [18]. EI CCD es un circuito integrado formado por
capacitores acoplados, integrado en las cAmaras fotogréaficas y
de videos digitales; estd compuesto por pequefias células
fotoeléctricas que guardan la imagen proveniente de los filtros
rotatorios de los colores en el modelo de color RGB [19].

En el tratamiento de alimentos casi siempre se realiza la
captura de las imagenes con la luz natural y a la intemperie en
donde estan las estructuras vegetales o los alimentos, sin
embargo, en [20], Garcia (1995) describe la seleccion de
granos de cacao fermentados para la posterior captura de
imagenes en un ambiente controlado.

D. Reconocimiento de patrones

Consiste en la clasificacion de objetos en cierto nimero de
categorias, grupos o clases. Estos objetos pueden ser imagenes,
sefiales, cuerpos, en general todo lo que tenga una métrica que
requiera ser clasificado, por lo que en forma genérica se utiliza
el término “patrones” [9]. En la visiéon por computador, el
reconocimiento de patrones tiene una gran importancia, el
reconocimiento de patrones es parte de muchos sistemas
inteligentes tanto de la toma de datos, como la toma de
decisiones.

Dentro del reconocimiento de patrones, se pueden citar
algunas aplicaciones, reconocimiento de voz, clasificacion de
sefiales de radar, procesamiento de las sefiales geofisicas,
diagnosticos médicos por imagenes, determinacion de texturas
agricolas no deseadas, reconocimiento de caracteres, andlisis
automatico de documentos, etc.

Se conoce como segmentacién al proceso de dividir una
imagen en sus partes constituyentes u objetos, se realiza para
separar las partes que son consideradas de importancia para un
estudio, y separa el resto para resolver el problema [22]. La
discontinuidad y la similitud son los principios fundamentales
de la segmentacién. [23]

Existen estudios que relacionan la vision por computador,
frutas, hortalizas, vegetales, imagenes digitales a color y
reconocimiento de patrones, en este contexto se encontrd la
aplicacion del método de Otsu para la identificacion del estado
de madurez de frutas a través de un sistema de vision artificial
[24].

Las transformadas wavelets se utilizan en la segmentacién
de iméagenes, en lo relacionado con altas frecuencias o el
suavizado en bajas frecuencias, resultando mas eficiente que el
método aplicado con la transformada rapida de Fourier. La
TDW divide la imagen original en imagenes de menor
resoluciéon espacial, obteniendo una mas pequefia con
suavizado por filtro pasa-bajo y otras cuatro mas con cambios
relacionados con las frecuencias altas por el filtrado pasa-alto y
los tres cambios mas se deben conjuntos de coeficientes de
transformacién llamados: coeficientes verticales, diagonales y
horizontales. [1] La aplicacion de técnicas de descomposicion
mediante las transformadas wavelets a imagenes agricolas se
ha estudiado por varios investigadores [25]; (Bossu y col.
2007, 2008) en [26] e (Ishak y col. 2009) en [27] ellos
utilizaron varias wavelets y filtros de Gabor para diferenciar
entre las partes vegetales del cultivo y la maleza, tierra u otros
elementos ajenos al cultivo, los mejores resultados los
obtuvieron con las wavelets Daubechies en relacion al tiempo
de procesamiento y precision en la clasificacion, y la familia
con los peores resultados fue con la wavelet Biortogonal.

El presente trabajo de investigacién plantea como
objetivos: seleccionar las técnicas de segmentacion adecuadas
para los granos tipo criollo y CCN-51, y para la fermentacion
aplicada; discriminar los métodos computacionales mas
efectivos para los diferentes tipos de granos de cacao;
comparar los resultados del grado de fermentacién obtenido
con cada método de entrenamiento o clasificacion, con los
patrones calificados por el agricultor experto y finalmente,
analizar la técnica Optima para la clasificacion de la muestra en
los patrones seleccionados, usando al menos dos métodos de
optimizacién donde se analicen los parametros que determinan
esta condicion.

E. Métodos de aprendizaje o entrenamiento, agrupamiento,
clasificacion o clustering.

El lector puede interpretar los conceptos de “Aprendizaje
y Clasificacion”, si relaciona la analogia con lo que realiza un
ser humano cuando tiene que decidir la seleccion de 2 frutas,
por ejemplo, digamos una manzana y una pera. Inicialmente
primero se debe conocer que es una manzana y que es una
pera, de esa forma cualquier otro objeto que no sea una de las
dos, simplemente sera excluido.
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En consecuencia, primero debemos “Aprender” jqué es? y
¢como es?, cada fruta; y luego un objeto cualquiera podemos
“Clasificarla” entre una de las dos o en ninguna de ellas. Esto
implica posteriormente realizar un agrupamiento. Note que en
estos dos procesos hay otro concepto fundamental que es la
“decision”.

A continuacion, se explican las técnicas de clasificacion o
agrupamientos usadas en esta investigacién. Se han usado las
técnicas clasicas, aunque hoy se deben aplicar los métodos con
las redes neuronales. Los objetos a clasificar constan de mucha
informacidn, la misma que forman un universo de datos y se
debe particionar, toda la informacion en partes semejantes las
que se denominan grupos o clases en donde los elementos de
cada clase son representados por su centro. La union de todas
las particiones forma un objeto similar al objeto analizado,
pero con menos informacion, esto es para la simplificacién de
los procesos de identificacion o de decision.

Quantizacion o cuantificacién vectorial.

Inicialmente los centros de las particiones son asignados
arbitrariamente, en cada iteracion se analiza un pixel que serd
ubicado en cada agrupacion de acuerdo con el criterio de la
distancia méxima o “umbral” que deben tener los pixeles a su
centro, si hay un nuevo pixel que esta fuera de cualquiera de la
distancia maxima, entonces se creard una nueva agrupacion
con centro y asi cada vez que se analiza un nuevo pixel, éste
contribuye a la reasignacion de los nuevos centros, que se basa
en la distancia promedio de todos los puntos que pertenecen a
esa clase. [9]. También es conocida como LVQ esta técnica se
aplica para el entrenamiento y representa las iniciales en inglés
de Learning Vector Quantization.

K-Means.

Si se tiene un conjunto de n observaciones, se requiere
obtener k particiones o grupos, cada una con un centro y todas
las observaciones en cada k-ésima particion debe ser menor al
valor promedio, o sea en cada k particiones se debe minimizar
la suma de los cuadrados dentro de cada grupo. Es un método
muy rapido, pero es de naturaleza heuristica y no hay garantia
sobre la convergencia en un valor 6ptimo global. [9]

Fuzzy clustering.

Los elementos de cada uno de los agrupamientos tienen un
grado de pertenencia borroso o difuso, a su correspondiente
clase. Un elemento se encuentra en una particion cuando el
grado de pertenencia es el mas alto y los valores estan entre 0,
si no pertenece y 1 si pertenece. Se aplican la forma clasica del
agrupamiento borroso y otra conocida como c-Means que tiene
por objetivo resolver un mal comportamiento que se originan
en los datos con mucho ruido. [9]

Il. PREPARACION DE LAS IMAGENES

Se ha utilizado el CCD de una cdmara SONY Cyber-shot
modelo DSC-W630, esta matriz de elementos fotosensibles
captura la imagen a color de acuerdo con la luz incidente sobre
la misma y cubre la reticula de las celdas con filtros de las
componentes RGB. En general, son imagenes digitales en
formato *.JPG con resolucion 2592x1944 pixeles, se incluye el
etiquetado del grano en cada una, para la organizacion de la
informacion.

La Fig. 4 presenta las imagenes de las muestras de granos
de cacao tipo criollo, que han sido clasificadas por el experto
agricultor de acuerdo a los dias de fermentacidn, en 2-dias, 3-
dias, 4-dias y 5-dias, utilizando la técnica de analisis sensorial.

Fig. 4 Imégenes de cacao tipo criollo en proceso de fermentacion.

La Fig. 5 presenta las imagenes de las muestras de granos
de cacao tipo clon CCN-51, que han sido clasificadas por el
experto agricultor de acuerdo a los dias de fermentacion, en 2-
dias, 3-dias, 4-dias y 5-dias, utilizando la técnica de andlisis
sensorial.

Fig. 5 Imagenes de cacao tipo CCN51 en proceso de fermentacion.

A. Visualizaciéon
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El color que se percibe de las imagenes depende de la luz
reflejada por el objeto, en este caso los granos de cacao, por lo
tanto es fundamental la luz incidente en los granos de cacao, y
las imagenes fueron captadas con la ayuda de dos puntos de
luz fluorescentes, desde arriba y debajo del grano, ya que
fueron colocadas sobre una superficie de vidrio, dicho color
depende del componente dominante o el croma, como se ha
explicado anteriormente, al mismo tiempo de la saturacion y el
brillo que posea la imagen. El color de las imagenes de los
granos de cacao puede ser representado por varios modelos de
color.

Los espacios y modelos del color que se han utilizado en
este trabajo son RGB, HSV, YChCr, CIE-xy, cada uno de ellos
posee diferentes caracteristicas y formas de representar los
colores en el espectro visible y otros parametros como la
luminosidad, la crominancia, la saturacidn, la tonalidad, entre
otros. Se debia evaluar el espacio con el que se obtendrian los
mejores vectores que caracterizan a cada uno de los centros de
las clases obtenidas en los agrupamientos de tal forma que se
obtenga una segmentacion mas representativa, por lo tanto, fue
necesario probar con estos espacios y se comprob6 que los
mejores resultados se obtenian con el espacio RGB.

Se debe indicar que el analisis para obtener los vectores
caracteristicos de las clases no solamente se podria realizar
utilizando la informacién del color y sus propiedades, sino
también la informacion relacionada con la forma, dimension,
contorno y otros que poseen los granos de cacao, para ello se
hubiese requerido de otros estudios.

La Fig. 6 presenta la imagen de un grano de cacao en el
modelo RGB y en formato de archivo de imagen JPEG (en
inglés, Joint Photographic Experts Group = Grupo de Expertos
Fotograficos Unidos) que ha sido analizada posteriormente, en
la Fig. 7, la misma imagen ha sido presentada, en diferentes
modelos de color.

RGB: CRIOLLO 2DIAS FILTRADO

Fig. 6 Cacao tipo criollo en modelo RGB

En la Fig. 7, se ha convertido la imagen de la Fig. 6 en el
espacio RGB a: (a) imagen en escala de grises, “Gray”; (b)
imagen indexada, “Index”; (c) imagen en espacio CIE-1976
Lab, “CIEab”; (d) imagen en espacio HSV, “HSV”; (e) imagen

en espacio CIE-1931 XYZ, “CIExy”; (f) imagen en espacio
YCbCr, “YCbCr”.

Gray Index

()

CIExy

)

@

Fig. 7 Cacao tipo criollo en diferentes espacios de color

®

Con el fin de obtener mas informacion de las imagenes de
los granos de cacao, se convirtieron en imagenes en la version
del modelo CIE-1976 Lab, donde el canal "L" representa la
luminosidad, el canal "a" es la crominancia, que oscila entre
verde y rojo y el canal "b” es la crominancia, que oscila entre
azul y amarillo. También se convirtieron en imagenes en la
version del modelo CIE-1931 XYZ, primer modelo
matematico que definio el espacio de color, el canal X define
el estimulo de color rojo-verde, el canal Y mide la luminosidad
y el canal Z es aproximadamente igual al color azul. Las
imagenes se convirtieron en el modelo YCbCr, no es un
espacio absoluto, y es usado para sistemas de video y
fotografia digital, el componente Y es luma y las componentes
Cb y Cr son las crominancias, este modelo es considerado una
codificacion del modelo RGB. Se convirtieron en escalas de
grises, lo cual no representa un nuevo espacio o modelo de
color, pues solo representa un escalamiento 0 nueva
codificacion de la imagen digital, también en imagen de color
indexado y en el espacio de color HSV.

Los descriptores constituyen caracteristicas globales o
locales de los patrones, el histograma representa el mas simple
de los descriptores de las imagenes, en cualquier espacio o
modelo de color. El color es un atributo visual importante para
la visibn humana y el procesamiento de la computadora.
Aunqgue en este trabajo se ha utilizado los histogramas para
determinar el umbral que separa la region de interés, las
imagenes de las muestras de cacao han quedado descritas por
sus componentes espectrales de color <Ri, Gi, Bi> de cada
pixel, para todas las técnicas de clasificacion se ha usado este
vector descriptor en el espacio de color RGB.

B. Grado de fermentacidon del grano de Cacao

En este trabajo se estima el grado de fermentacion, de la
misma forma que lo estiman los productores y agricultores de
Cacao, esto es “por dias”, dos dias, tres dias, cuatro dias y
hasta cinco dias, no se establece como un ndmero
adimensional como se manejan los indices porcentuales, sino
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por dias, independientemente de la técnica de fermentacion y
del tipo de grano de Cacao.

Se considera una fortaleza el procedimiento basado en el
conocimiento de perfil sensorial del productor, capaz de
determinar naturalmente con sus sentidos el nivel de
fermentacion del grano, lo cual no conlleva un estudio
bioguimico y de oxidacién del proceso de fermentacién, sino
un proceso de perfiles sensoriales sobre el grano de cacao.

C. CVS para determinar el grado de fermentacion del cacao

El productor experto con habilidades sensoriales para
catar el grano de Cacao aplica mas de un sentido para lograr el
resultado, pero principalmente aplica la vision natural, esta
investigacion no pretende mejorar ese nivel de experticia, sin
embargo, se quiere probar que estas técnicas son
suficientemente buenas para alcanzar un resultado préximo o
satisfactorio al del productor, caso contrario el nivel de la
investigacion seria mucho mas complejo y se requeriria de la
aplicacion  de inter-disciplinas que aporten  otros
conocimientos, que realicen procesos equivalentes al tacto y al
olfato. Una posible debilidad podria encontrarse en variedad
de las frutas cultivadas y cosechadas, las diferentes formas de
produccion, de forma especial en los diferentes métodos de
fermentar lo que se reflejara en las diferencias muy asentadas
entre un patrén y otro patrén que se podria obtener en una
muestra de una misma finca, por ejemplo. La oportunidad que
tiene este trabajo es ser el pionero en el Ecuador, la visién
artificial aplicada a la produccion de una fruta tan importante
en el Ecuador no se ha realizado, porque todavia no se ha
pensado en la produccién supervisada automaticamente del
grano de cacao.

D. Segmentacion de las imagenes

En la Fig. 8 se muestran los histogramas de las muestras
original y recortada en color y en grises.

.10 Histograma: Muestra original

Muestra original a color Muestra original en grises

Histograma: Muestra recortada

°
8
8
g

200 250

Muestra recortada en grises

Muestra recortada a color

Fig. 8 Extraccion de las regiones de interés

Todos estos patrones son necesarios para realizar el
entrenamiento y aprendizaje del sistema, sin embargo, en todas
las técnicas empleadas se requiere realizar una preparacion de
las imagenes antes que ellas se conviertan en los patrones que

se utilizan para calcular el grado de fermentacion, a este
proceso de preparacién de las iméagenes etiquetadas con los
dias de fermentacion se conoce “Segmentacion de las
imagenes”.

Las iméagenes de los granos de cacao fueron suavizadas
usando cuatro herramientas diferentes, el filtro de medias, el
filtro pasa-bajo y el filtro gaussiano, se verifican los mejores
resultados en el siguiente nivel de la preparacion de la imagen,
es decir cuando se realiza la extraccion de regiones de la
imagen y se determina el umbral 6ptimo. En la Fig. 9, se
muestra las imagenes suavizadas con estos filtros.

(a) Imagen original

(c) Filtro pasa-bajo

Fig. 9 Imégenes filtradas

Se han realizado pruebas de erosion y dilatacion a las
imagenes de granos de cacao, y se puede detectar un
mejoramiento en la extraccién de caracteristicas al momento
de realizar los agrupamientos, también se han realizado
pruebas para la determinacion de bordes y de seleccion de
umbral. En la Fig. 10 se muestran los resultados de aplicar el
método de Otsu. Los resultados de aplicar el método de Ridler
Calvard, se muestran en la Fig. 11.

Histegrama

Imagen
- . 5000

4000

2000

Imagen binarizada
Método de OTSU
Umbral optime: B5

2000

1000

o 50 100 150 200 250

Fig. 10 Umbralizacion éptima con el método de Otsu. [28] (Negrete y col.,
2017)

Los vectores descriptores con atributos especiales para el
entrenamiento, es decir que se estiman las propiedades de
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alguna distribucién estadistica a partir de las muestras de
entrenamiento. En este sistema resaltan dos estados en la
operacion de aprendizaje:

(1) aprendizaje/estimacién, a partir de las muestras de
entrenamiento y

(2) operacién/prediccion, que estima el resultado de una
muestra de prueba.

Histograma

Imagen binarizada
Método de Ridler-Calvard
Umbral éptimo: 86

Fig. 11 Umbralizacion éptima con el método de Ridler-Calvard. [28] (Negrete
y col., 2017).

I1l. RESULTADOS

La Fig. 12, detalla los pasos que se han realizado para
obtener la informacion de cada método y que luego ha sido
comparado y analizado para estimar los resultados que mejor
se aproximen a la determinacion del grado de fermentacion
que tiene una muestra de cacao.

PRE-PROCESAMEENTO PROCESAMIENTO POS-PROCESAMIENTO

EXTRACCION DE
DESCRIFTORES

E [CION DE
GRANDS DE CACAD

DECIEION
CLASTFICACION

SEGMENTACION
DE IMAGENES
DIGITALES

APRENDIZ ATE O
ENTRE NAMIENTO
EVALUACTON DEL
ENTRENAMIENTO

Fig. 12 Proceso de identificacion

"ADQUISICION DE
IMAGENES
DIGITALES

VALIDACION

Las fases que se desarrollan en cada etapa son:
A. Ingreso de la Informacion

Esta fase se aplica en ambas etapas (off-line y on-line), y
por consiguiente tanto en el aprendizaje como en la
clasificacion, siendo el mismo procedimiento para el que se
han empleado las mismas herramientas e instrumentacion para
su captura.

Por tanto, en esta fase se obtiene la informacion digital
proveniente de las imagenes de las semillas en proceso de
fermentacion. Sobre cada una de estas imagenes se realiza el
proceso de preparacion de la sefial (imagen) discreta con la
eliminacion de ruido y perturbaciones carentes de informacion
verdadera.

B. Extraccién y codificacion de la informacion

Esta fase también se aplica en ambas etapas y corresponde
al pre-procesamiento de la informacion contenida en las
imagenes (semillas de cacao en proceso de fermentacion), ya
que dichas imagenes son codificadas en el estandar de color
RGB (rojo, verde, azul) y almacenadas en la memoria de la
camara digital.

Las imagenes originales son procesadas mediante un
filtrado paso bajo de tipo Gaussiano con un tamafio de ventana
de 7x7 y varianza 5 sobre la componente de intensidad (V) en
el modelo HSV previa transformacion del modelo RGB a este
Gltimo. La extraccion de las regiones de interés, basada en
umbralizacion se realizé principalmente con el método de
Otsu, aunque también se aplicé Ridler-Calvard.

De la fase anterior “Ingreso de informacion”, se obtienen
las imagenes segun cuatro diferentes niveles de fermentacion,
claramente identificados por el agricultor, esto es, las imagenes
de las muestras de semillas de cacao, tipo Criollo o Clon CCN-
51, etiquetadas con el correspondiente parametro: 2-dias, 3-
dias, 4-dias y 5-dias.

Debido que todas las imagenes originales contenian las
etiquetas del tipo de semilla y tiempo estimado de
fermentacién, ademas algunas de ellas capturaron segmentos
de los conductores de alumbrado, el procedimiento requiri6 un
filtro y se extrajo las regiones de interés, asi como el tamafio
adecuado de dicha imagen que seria tratada en el estudio.

De este proceso de filtrado las nuevas imagenes fueron
llamadas “filtrada-recortada”, estas imagenes todavia no eran
totalmente adecuadas para los procesamientos y pruebas que se
requerian realizar ya que poseian un tamafio relativamente
grande, considerando que casi siempre se realizaban pruebas
iterativas al menos a 5 imagenes a la vez, o a multiplos de
cinco, entonces se utilizdo el nombre referencial “Universo”,
para referirse a la imagen completa, pero limpia y filtrada, en
cambio se denomina “Muestra” a la imagen reducida al 10%,
20%, 30%, 50% y 80%.

C. Entrenamiento o aprendizaje

Esta fase solo se aplica en la etapa de su mismo nombre,
esto es Aprendizaje, y propiamente se encarga de ensefiarle al
sistema los patrones seleccionados por el agricultor, en este
caso él es el experto humano que representa al maestro
“catador” de la fermentacion de los granos de cacao.

Se utilizaron los siguientes métodos: Cuantificacion
Vectorial, Clasificador Kmeans, Fuzzy C-means, vy
Agrupamiento Borroso, los dos Gltimos se han presentado en
versiones diferentes, aunque conceptualmente representan el
mismo algoritmo.
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Ordenados los archivos *JPG, clasificados por tipo y
tiempo de fermentacion, se extrajo la informacion principal de
los granos de cacao, eliminando la mayor cantidad de fondo,
etiquetas y otra informacién no deseada. En algunas imagenes
fue necesario cargar el filtro paso bajo tipo Gaussiano.

A simple vista hay varios granos que parecen no
pertenecer al grupo indicado, sin embargo, esto fue
corroborado con la ejecucion de los algoritmos de
agrupamiento o de entrenamiento.

En la Fig. 13 se presentan 6 muestras de grano “Criollo,
2dias”, sin embargo, la ultima muestra de la semilla (f),
desentona la coloracién correspondiente a las demas, la vision
humana tiene limitaciones que la vision artificial puede
superar y se debe verificar que todas estas muestras caen en la
misma clasificacion.

(e)

Fig. 13 Muestras de grano tipo “criollo”, 2 dias

Después de la clasificacién de las imagenes limpias, la
mitad de ellas, en total 200 imagenes en formato RGB se las
utilizé para el entrenamiento con los métodos: LVQ, Kmeans,
Fuzzyy Borroso.

Con el fin de comprobar que los resultados son similares
con muestras reducidas para acelerar el procesamiento
computacional, se efectué la determinacion de centros con
varios porcentajes de reduccion de las imagenes originales. Se
crea la BC, con los métodos propuestos y el juego de datos
establecidos.

Con las imagenes de los datos que no se han utilizado para
el entrenamiento o aprendizaje o los agrupamientos, se realiza
las mediciones de la eficiencia del procedimiento y la clave es
la forma con que se decide la clasificacion. Sin embargo, estas
imagenes también son procesadas igualmente que las
anteriores, pero la diferencia es el siguiente paso.

Se calcula el coeficiente de correlacion entre las matrices
formadas por los vectores de los centros por cada dia de

fermentacién, y la matriz formada por los vectores de los
centros que se desea determinar el nivel de fermentacion.

La decision para la clasificacion se toma con el valor mas
alto de la matriz de correlacién, la matriz que tenga sus 4
elementos mas cercanos a uno indicard que la muestra a
determinar el grado de fermentacion se correlaciona
linealmente con la muestra que corresponde a ese dia de
fermentacion.

Cabe resaltar que en esta fase el agricultor es una pieza
fundamental, porque en base a su experiencia y conocimiento
mostrard al sistema los patrones en los cuatro niveles de
fermentacidon apropiados para que los métodos utilizados
generen los parametros requeridos por cada método, que se
almacenaran en la Base de Conocimiento (BC) necesaria para
la fase de clasificacion y decision (Negrete y col., 2017). De la
fase anterior “Extraccion y codificacion de la informacion” se
toman las muestras de las imagenes, son preparadas para la
aplicacion de los algoritmos antes indicados de tal forma que
cada una de estas muestras quedan descritas por sus vectores
de caracteristicas. Asi en el modelo de color RGB las
componentes de los vectores descriptores son precisamente
estos valores espectrales, es decir x = (R,G,B).

D. ldentificacion o Decision.

Tras el proceso de aprendizaje, se procede al
agrupamiento o clasificacion de nuevos pixeles procedentes de
nuevas imagenes, asignandoles a la clase (en inglés, cluster)
que les corresponda, segin el método de clasificacion
seleccionado, Cuantificacion Vectorial, Clasificador Kmeans,
Fuzzy C-means, y Agrupamiento Borroso.

Esta es la fase final del proceso y de la etapa de
Clasificacion, pues se trata de concluir el grado de la
fermentacién que debe tener la semilla de cacao en proceso de
fermentacidn, de tal forma que el sistema ayude a la persona
encargada de estimar cuanto tiempo falta para finalizar la
fermentacion o para confirmar que la semilla ya esté lista para
la siguiente etapa del proceso de beneficiado del cacao, es
decir del secado natural o artificial.

De la fase anterior “Entrenamiento o aprendizaje”, se
toman los vectores descriptores o caracteristicos de las
imagenes de granos de cacao para cada tipo y dia de
fermentacidn, y con el mismo método se obtienen los nuevos
vectores descriptores o caracteristicos de la nueva imagen del
grano de cacao, que “si se conoce que tipo de grano es”, es
decir se conoce que es “Criollo” o “Clon CCN-51", pero que
se desconoce el dia de fermentacién y se realiza un proceso de
identificacion por similitudes de los vectores caracteristicos
conocidos desde el entrenamiento o aprendizaje, con los
vectores caracteristicos nuevos, de la imagen que se desconoce
el tiempo de fermentacidn, para esto se utiliza el criterio de las
“matrices de correlacion” [28]. (Negrete y col., 2017).

La decision se realiza siguiendo los siguientes pasos:

De los “vectores caracteristicos del entrenamiento” del 2-
dias, se obtiene la matriz llamada “m2dias”.
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De los “vectores caracteristicos del entrenamiento” del 3-
dias, se obtiene la matriz llamada “m3dias”.

De los “vectores caracteristicos del entrenamiento” del 4-
dias, se obtiene la matriz llamada “m4dias”.

De los “vectores caracteristicos del entrenamiento” del 5-
dias, se obtiene la matriz llamada “mS5dias”.

De los nuevos “vectores caracteristicos de identificacion”,
que corresponden a la nueva imagen con tiempo de
fermentacion desconocida de X-dias, se obtiene la matriz
llamada “mXdias”.

Luego se realiza el céalculo de las matrices de correlacién
entre cada matriz formada de los vectores de entrenamiento
m2dias, m3dias, m4dias y m5dias, con la matriz formada por
los vectores de identificacion mXdias. De tal forma que se
obtienen las “matrices de correlacion”, 12X, 13X, r4X y r5X.

Las matrices de los coeficientes de correlacion se obtienen
definiendo los dos elementos que se van a correlacionar
linealmente, ellos son la matriz formada por los vectores de los
centros de cada agrupamiento o clUsteres para cada dia de
fermentacidn.

Si se define un agrupamiento con 8 centros, entonces esta
matriz es 8x3, lo mismo que debe tener la matriz 8x3 del dato
que se quiere clasificar, las pruebas han comprobado un mejor
rendimiento si se ordenan en forma ascendente. Se convierten
estas matrices en un vector columna y luego se aplica la
definicidn, correlacién consigo mismo y con la otra columna,
por esa razén la diagonal principal es 1, pero en la diagonal
secundaria serd 1 solamente cuando esté correlacionada,
porque es del mismo tiempo de fermentacién.

Finalmente, se calcula la “media de la matriz de
correlacion” con el promedio a cada una de las matrices de
correlacion, asi se obtienen: Mr2X, Mr3X, MrdX y Mr5X y la
decision se toma en funcion de la media mas alta, es decir se
halla el maximo valor del siguiente conjunto [Mr2X, Mr3X,
MrdX, Mr5X], “vector de medias de correlacion”.

La conclusion es que la nueva imagen con X-dia de
fermentacion corresponde al indice del valor maximo aplicado
al “vector de medias de correlacion”, calculado en el Gltimo
paso. Esto es correcto siempre que se haya aplicado todo el
proceso al mismo tipo de grano, es decir, si todas las imagenes
son tipo “Criollo” o si todas son tipo “CCN-51" (Negrete y
col., 2017).

Se define como una “prueba acertada o exitosa” cuando se
establece una correlacion igual a 1 entre la matriz de los n-
centros de n-agrupamientos que tiene la muestra a clasificar y
una sola de las matrices de los n-centros de n-agrupamientos
que tiene una matriz por cada dia de fermentacion, definida en
la fase de entrenamiento.

Se define como una “prueba fallida” cuando se establece
una correlacién menor que 1 entre la matriz de centros a
clasificar y la matriz formada con los centros de entrenamiento
para cada dia de fermentacion. Cabe indicar que los resultados
cambian en funcion de la variacion de los parametros, por ello
es necesario analizar y buscar herramientas que ayuden a

definir las causas que producen los errores o las pruebas
fallidas.

E. Validacion de Resultados

La validacion o comprobacion de los resultados de este
procedimiento se realizé con uno de los siguientes métodos
[28]. (Negrete y col., 2017):

Determinacion o célculo de indices o coeficientes de
calidad o validacion de los agrupamientos para la fase de
entrenamiento o aprendizaje

Determinacion o célculo de la calidad de las imagenes
segmentadas con los métodos de entrenamiento o
agrupamiento, en diferencia con la muestra de los datos de la
imagen original. Este calculo se realiza con el “MSE”, entre las
dos imagenes indicadas.

Se ha definido MSE (en inglés mean squared error) entre
la imagen que tiene los datos para el entrenamiento con
respecto a la imagen que ha sido segmentada segln se hallan
definidos los k centros de ese agrupamiento. Por la vision
natural se puede creer que mientras mayor sea el nimero de
agrupamientos menor va a obtenerse el MSE, pero esto no es
una regla general. Sin que transcurra mas de una hora desde
gue se capturd la imagen del mismo grano de cacao que el
sistema de este proyecto ha identificado, es observado con la
vision natural de un “experto agricultor” para que determine el
tiempo de fermentacion, en numero de dias. El requiere de la
observacién y tacto del mismo grano de cacao.

Se elaboré y ejecuté un algoritmo que determina este
umbral, se etiqueta la regidon de interés, es decir el grano
propiamente dicho, luego se fija un rectangulo equivalente a
una ventana que contiene dicha region de interés, es decir, el
grano y se desecha el resto de la informacion, con ello se
obtiene una imagen mucho mas pequefia, con la informacion
principal. Cabe indicar que en la conversion de RGB a escalas
de grises el procedimiento se efectia eliminando Ia
informacién de matiz y saturacién mientras se conserva la
luminancia, tal como se estructura el modelo HSV, de aqui que
dicha conversién se muestra en (1)

Gray =0,2989 *R +0,5870 * G + 0,1140 * B. ()

La Fig. 14 que hace referencia un grano de cacao
procesado aplicando el método de Otsu.

rOE NI
(a) 2-dias

(5 5-dias

-2k
(c) 4-dias

Fig. 14 Imégenes obtenidas con el método de Otsu
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En la Fig. 15 se puede observar la extraccion de la regién
de interés para muestras de cacao CCN51. Naturalmente los
algoritmos de entrenamiento o aprendizaje obtienen resultados
fiables y coherentes con informacion precisa, ademas el
procesamiento se ejecutara con mayor rapidez con muestras
mas pequefias pero que sean representativas de los datos
existentes en el universo de todos los datos.

(d) 5-dias

(c) 4-dias

Fig. 15 Extraccion de regiones de interés.

F. Analisis comparativo de resultados

El método empleado se basé en el entrenamiento de las
imagenes en formato *.JPG, cuyos tamafios correspondientes a
las “imagenes originales” varian de 1114 a 3094 Kilobyte, y
que después de ejecutar el algoritmo que extrae la region de
interés, las “imagenes recortadas” varian entre 5 hasta 48
Kilobyte. Para la ejecucion continua de los algoritmos con los
datos de estos archivos fue necesario convertir la informacion
en formato de datos para los archivos m de Matlab *MAT,
cuyos tamafios varian desde 90 hasta 1193 Kilobyte.
Naturalmente es mas eficiente trabajar con una imagen de 48
Kb, en lugar que una imagen de 3094 Kb, si ambas tienen la
informacidn que se necesita.

En la Fig. 16, se presenta las graficas para el andlisis del
comportamiento del calculo de los centros con el método de
Kmeans efectuado con 3 agrupaciones, es decir k=3, de un
grano de cacao tipo criollo de 2-dias de fermentacion, se puede
interpretar que las coordenadas [kRi, kGi, kBi] de cada centro
(i=1,2,3) son las mismas para las 7 imagenes reducidas (del
10% al 70%). Las graficas de la izquierda practicamente se
sobreponen, en cambio las graficas de le derecha se mantiene
constante para cada uno de los porcentajes de reduccién.

Para los granos tipo criollo de 2 dias de fermentacion
basta con trabajar con las imagenes al 10% de reduccion.

Contra N 1 de 3 agrupaciones
Con reducciones al 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, T,
Grans tipo: Cricllo con 2 dins de fermentacion.

Coordenadas RGE del Cantro N* 1 de 3 agrupamientos.
Gaane Hpe: Criclio con 2 Gias de fermentacibn.

e

sen

]

=

B

Intansidad componento R-G-B
y W

/

b v - - - =

B " 40
% der reduccidn de knagen
Coordenadas RGB del Centro N°2 de 3 agrupamientos.
Grano tipo: Criolle con 2 dias de fermentacién.

Coniro N 2 de 3 agrupacicnes
Con reducciones al 10%, 20%, 304, 400, S0%, 60%, T0%,
Graro tipo: Cricile con 2 dins de fermentacion.

-

e

LS - - - -~ o
R ] ® .- 0 ¥

] P 0
% de reduceiin de Imagen

Fig. 16 Comparacion de resultados

En la Fig. 17 se muestran las imagenes correspondientes a
la imagen reducida (a) al 40% con la informacion del grano de
cacao tipo criollo con dos dias de fermentacion. La imagen
segmentada con LVQ, (b) con umbral T=120 que corresponde
a 1 clase, también (c) con umbral T=30, corresponde a 9
clases. Las imagenes segmentadas (d), (g) con Kmeans con 1y
10 centros. Las iméagenes segmentadas (e), (h) con Fuzzy C-
means con 1y 10 centroides. Las imagenes segmentadas (f), (i)
con Agrupamiento Borroso con 1y 10 centroides.

En la Fig. 18, se muestran los resultados de cada método
utilizado (LVQ, Kmeans, Fuzzy y agrupamiento borroso) y
muestra el error cuadratico medio (MSE) en cada canal RGB,
de las imagenes reducidas y las imagenes segmentadas. Para
los cuatro métodos analizados se observa una convergencia de
error, con el incremento del nimero de particiones. En la Fig.
18 (a), el método LVVQ se aprecian 2 segmentos uniformes
debido que el decremento del umbral T, no incrementa el
nimero de particiones. En la Fig. 18(b), el método Kmeans
presenta una particularidad en k=6, pues los 3 canales
coinciden en el mismo wvalor de error, pero sigue
decrementando hasta 4 unidades de error. En la Fig. 18(c), el
método agrupamiento borroso, tiene un incremento del error de
c=6 a c=7 y mantiene uniformidad hasta ¢=8, aunque luego
tiende a la convergencia exponencial. En la Fig. 18(d), el
método Fuzzy Cmeans, presenta un salto en el valor inicial
c=1, pero para c¢c>1 mantiene un decremento exponencial
uniforme en los 3 canales.
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Imagen original (RGB)
Reduccion al 40%.
B - -

Método: Fuzzy C-means
Imagen con 1 clister
Centroides c=1

Método: Fuzzy C-means
Imagen con 2 clister
Centroides c=2

(3) Isnagen ongmal

Método: Fuzzy C-means

(&) Emages, 1 clase

=

(c) imagan, 2 clases

Método: Fuzzy C-means

k con 3cl

Centroides c=3

I con 4 cld

Centroides c=4

Metodo: Fuzzy C-means
Imagen con 5 clister
Centroides c=5

(d) Imagen. 3 clases

(9) Imagen. & clases.

(£) Images. 3 clases.

Método: Fuzzy C-means
imagen con 6 clUster
Centroides c=6

Método: Fuzzy Cmeans
Imagen con 7 claster
Centroides c7

Método: Fuzzy C-means
Imagen con 8 clister
Centroides c=8

() Imagan, £ chises (&) Imagen, 7 clases (2) Imazen, § clases
Crviw RGB de Naary
Método: Fuzzy C-means Método: Fuzzy C-means
Imagen con 9 clister Imagen con 10 cluster
Centroides c= Centroides c=10
B = =8
A :
e )
() Imagen, § clases (k) Imagesn, 10 clases E) (1) Error (MSE)

Fig. 17 Segmentacion de la imagen de un grano de cacao tipo criollo con 2

dias de fermentacion, de una a diez particiones aplicando el método fuzzy

cmeans. [1]
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Fig. 18 Comportamiento del error en los canales RGB, de la imagen original y

laimagen particionada con los métodos de entrenamiento analizados. [1]

IV. CONCLUSIONES

De las técnicas de aprendizaje y clasificacion aplicadas se
ha preferido utilizar k-medias, cuantificacion vectorial y
agrupamiento borroso, debido a la rapidez del procesamiento y
obtencion de los resultados, asi como por la rapida
convergencia.

El mejor resultado del andlisis aplicado tanto a los granos
de cacao tipo “criollo” o al “ccn-51" se obtiene con el método
agrupamiento borroso, en la version fuzzy clustering c-means
con imagenes reducidas al 50%, con 10 clases, con peso
exponencial m=2 y con criterio de parada e=0.01.

En el método Ivq se requiere modificar el umbral T,
cuidadosamente a intervalos no uniformes para obtener el
mismo ndmero de clases, con las imagenes de entrenamiento y
de clasificacion, de tal manera, que se pueda aplicar el
coeficiente de correlacion.

Se trabaj6 con una muestra de cacao que no se ha utilizado
para el entrenamiento y no constituyen granos de cacao de la
misma finca utilizada en todo el proceso donde se conoce el
nivel de fermentacion de cada grano, en este caso para la
validacion de los resultados se recurre al agricultor “experto” o
experto en perfiles sensoriales para conocer cudl es el nivel de
fermentacidn, los resultados sobre una prueba de 46 imagenes
indican que 29 imagenes tiene una definicion acertada de
fermentacién tanto para el sistema experto como para los
métodos algoritmicos utilizados, el sistema de prediccion
computacional arroja 5 valores aproximados de los 11
considerados por el experto. Si se mide el acierto se tiene 29 de
35, es decir 83% de acierto.

Es indispensable realizar una pre-clasificacion de los
diferentes tipos de granos de cacao, pues a simple vista existen
diferencias considerables entre los niveles de fermentacién de
un tipo de grano y de otro, por lo tanto, los descriptores
obtenidos difieren significativamente para cada tipo de grano
de cacao.

De los resultados obtenidos al ejecutar los algoritmos
propuestos a los diferentes conjuntos de muestras completas,
provenientes de un mismo sector agricola, se puede afirmar
que con muestras puras, bien seleccionadas y clasificadas para
los patrones del entrenamiento los resultados tienen un acierto
75%, en promedio por cada nivel de fermentacién analizado,
con pruebas realizadas desde 4 hasta 20 muestras de
entrenamiento y con pruebas de 2 hasta 12 clases. El
porcentaje de acierto se ha obtenido con el cociente entre el
numero de las “pruebas acertadas o exitosas” sobre el nimero
total de pruebas, en ese nivel de fermentacion.

Siempre se dependerda del agricultor experto, pues, aunque
se supervise los niveles de fermentacion, los tipos de granos
también influyen en los resultados, es decir que todos los
elementos de la muestra son del tipo de cacao Nacional o
Criollo, entonces los resultados son satisfactorios para los
métodos kmeans, de Agrupamiento Borroso y del
Agrupamiento por Cuantificacion Vectorial.
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Asi mismo si las muestras que se revisan y se quieren
clasificar, todas ellas son del clon CCN-51, entonces los
resultados son satisfactorios para los métodos Kmeans, de
Agrupamiento Borroso (Fuzzy) y del Agrupamiento por
Cuantificacion Vectorial.

Cuando se realiza la validacion de la clasificacion con
muestras de granos de cacao que no han sido fermentadas
naturalmente, con un tiempo de fermentacion desconocido, la
evaluacion del resultado se complica porque no siempre se
dispone del experto agricultor que cate inmediatamente la
semilla y si transcurre mucho tiempo desde la prueba
computacional, la fermentacién avanza y cambia el grado de la
estimacion sensorial del agricultor.

Se debe incluir otros métodos para realizar el
entrenamiento, asi como otras maneras de realizar la decision
para la clasificacion de la muestra que se desconoce el grado
de la fermentacidn, la tolerancia de un nivel a otro es un dia,
tal como se realiza en el campo agricola, sin embargo, para la
implementacion de estos algoritmos se recomienda que se
tomen muestras con intervalos de tiempo mas pequefios, para
que el error que se genera con este método no sea muy grande.
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