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RESUMEN

En el presente articulo se plantea el desarrollo de dos algoritmos de procesamiento de imadgenes para la
identificacién del café idéneo para produccién, uno de acuerdo al color de este (estado de maduracién)
y otro para detectar la plaga de la broca. El clasificador de color consta de varias etapas: una base de
conocimiento que consta de un banco de imagenes de frutos de café maduro y verde, una etapa de pre-
procesado para limpiar impurezas y filtrar ruido en la imagen; prosigue la segmentacién para extraer
el objeto de interés. Luego se extraen las caracteristicas de color de la imagen y por tdltimo el proceso
de reconocimiento e interpretacién, el cual consta de una red neuronal artificial que clasifica los frutos
en maduros o verdes. Por otra parte, el algoritmo de deteccién de broca fue desarrollado mediante un
criterio de binarizacién, esto para buscar las zonas negras en la imagen, como el orificio dejado por esta
plaga sobre el fruto de café. El clasificador por redes neuronales propuesto tuvo una efectividad de 97%
al detectar los estados de madurez de los frutos de café, demostrando asi que las técnicas de visién arti-
ficial para el control de calidad en los frutos de café son un método viable y poco invasivo.

Palabras clave: Extraccion de Caracteristicas; Redes Neuronales Artificiales; Analisis de color de imé-
genes, Procesamiento de imdgenes; Segmentacion de imagenes; Clasificaciéon de imdgenes, Visién arti-
ficial.

ABSTRACT

In the present article is proposed the development of two algorithms, one to determine if a coffee fruit
is proper for production based on its color (ripeness) and the other one to detect the presence of the
“broca” plague. The color classifier consists of several stages: a knowledge database, which has a bank
of coffee-fruits images in ripe and unripe state; a stage of pre-processing to clean up noise in the ima-
ge; next, the segmentation process to extract the object of study, then follows the color-characteristics
extraction process. Finally, the classifier, which consists of an artificial neural network where fruits are
classified ripe or unripe. On the other hand, the broca detection algorithm was developed by means of
binarization, in order to search for dark zones in the image, as it is the aperture made by the broca on
the coffee. The artificial neural network proposed had an effectiveness of 97% at detecting the ripe state
of the coffee fruits, therefore demonstrating the viability and the minimal invasion of the method pro-
posed for the quality control of coffee fruits.

Key words: Feature Extraction; Artificial Neural Networks; Image color analysis; Image analysis; Image
segmentation; Image classification; Machine vision.
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1. INTRODUCCION

Si hay algo por lo que Colombia es mundialmente
reconocida es por la calidad de su café. Este fruto es
cultivado en la zona conocida como Eje Cafetero, el
cual se caracteriza por ubicarse a 2100 MSNM, presen-
tando un clima templado con tendencia a presentar
lluvias durante gran parte del afio.

El procesado del café en Colombia es realizado ma-
nualmente. Los caficultores recolectan el fruto directa-
mente del drbol, para luego ser despulpado, bien sea a
mano o con un despulpador mecdnico. Luego es lava-
do, proceso en el cual se remueven muchas impurezas;
posteriormente los granos son esparcidos a terreno
abierto donde el sol les incida directamente hasta que
los granos se sequen. Por dltimo, el café es molido e
inspeccionado para después de ser empacado y estar
listo para su distribucién.

Debido al factor humano, este proceso es propenso a
errores, ademds de que genera un gran desgaste fisico
en los caficultores. Con base en la experiencia de dis-
tintos ingenieros a nivel global y local, se plantea el
disefo de un sistema de visién artificial que automa-
tice una parte del procesado del café, especificamente
diseflado para clasificar el café bueno y el malo. Esto
con miras a futuro de un sistema que realice automati-
camente la produccién completa del café. Este sistema
se ubicard entre las etapas de recoleccién y despulpa-
do. Esto con el objetivo de evitar granos de café en mal
estado en el posterior proceso de despulpado, ya sea
por falta de maduracién, sobre-maduracién, o algin
otro defecto presente en el fruto.

De manera general, el sistema consistird en una eta-
pa de adquisiciéon de la imagen de los frutos de café
a analizar en un ambiente de iluminacién controla-
da. Posterior a esta fase se procesard la imagen con el
objetivo de eliminar impurezas o ruido presente en
ella. Como tercera etapa se aplicard un algoritmo de
segmentacion para aislar el fruto del fondo; esto con
el objetivo de extraer las caracteristicas principales del
café, empezando asf con el cuarto paso del sistema de
clasificacién. Este dltimo, consistird en un algoritmo
de reconocimiento de patrones formado por una base
de conocimiento previo en la que se encuentran ima-
genes de referencia de los frutos de café buenos y ma-
los; sobre los cuales se efectta la comparacion.

En Espafia, se emplea la vision artificial para la auto-
matizacién de la inspeccion de los gajos de mandarina,
haciendo uso de distintos tipos de redes neuronales
para la clasificacién feed forward con distintas funcio-
nes de activacion, siendo la funcién tan-sig (T) la que
obtuvo mejores resultados con un indice de fiabilidad
del 92,5%, tipo Elman cuyo indice de fiabilidad fue del
93% y la de tipo Radial Basis, con un ancho (spread) del
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10, obtuvieron un dice de fiabilidad del 98% [1].

A nivel nacional ya se han realizados trabajos basa-
dos en vision artificial con frutos de café para medir
el estado de maduracién de los granos, como Ramos
Jimena et al [2] donde presenta un método de identifi-
cacién de las cuatro etapas de maduracion de los fru-
tos del café y su implementacién en un circuito elec-
trénico, método basado en la representaciéon de color
HSV (Hue-Saturation-Value). O el realizado por Sando-
val de la Universidad Nacional sede Manizales. Ella
empleé 3 tipos de algoritmos de clasificacién, no sin
antes haber procesado un total de 208 caracteristicas
morfologicas y resumirlas a s6lo 9. Implementé cla-
sificadores bayesianos, redes neuronales y clustering
difuso. Obteniendo diferentes resultados para cada
uno, el clasificador bayesiano tuvo el menor error con
un valor de 5 %, mientras que la técnica de clustering
difuso fue la de respuesta mads rdpida alcanzando un
valor de 0.1ms, con un error méximo del 19 % [3].

Muchos autores de proyectos relacionados con el pro-
cesamiento de imdgenes también consideraron lo be-
neficioso que serfa emplear sistemas de visién artificial
para la seleccién de frutas y verduras de calidad en la
industria colombiana. Es por eso que Diaz J. en [4],
disefi6 un selector de granos buenos de café. Al igual
que en los proyectos anteriormente mostrados, Diaz J.
también utilizé varios métodos de clasificacion con la
intencion de encontrar el mds éptimo. Entre los mds
caracteristicos prob6 el método de comparacion de
plantillas y la comparacién de histogramas. Observé
que la clasificacién de histogramas resultaba mds efi-
ciente, sin embargo en ocasiones arrojaba falsos posi-
tivos. Para corregir este detalle, se sugirié estudiar los
histogramas de los granos de café en formato RGB en
lugar de la escala de grises como se hizo al principio.

Se sabe que la visién artificial no s6lo ha servido para
la identificacion de frutos tipo baya, como el café, sino
que también puede aplicarse a frutas de formas mads
irregulares. Luis Silva y Sergio Lizcano en [5], disefia-
ron un sistema que pudiera seleccionar las frutas que
presentaran el grado de maduraciéon mds adecuado
para tener la fruta en el punto de mayor calidad. El
sistema fue provisto con fotograffas de pifias en sus
diversas fases (maduras, verdes, sobre-maduradas).
Lo que lo diferencia del proyecto anterior no es tanto
su algoritmo de clasificacion, sino que analizaron las
frutas en un espacio de color diferente al convencional
RGB; en su lugar usaron el espacio de color HSV por-
que evidenciaron que en dicho espacio se podia anali-
zar de manera mds directa las cualidades que definen
la maduracién de la pifa. El clasificador propuesto
por los autores obtuvo un desempefo del 96.36%.

Resolver un problema por medio de procesamiento de
imdgenes permite tomar una gran diversidad de he-
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rramientas matemadticas para poder llegar a la solucién
deseada. Belefio y Meza en [6], de la Universidad Au-
ténoma de Caribe, disefiaron un clasificador de frutos
de café basados en su textura. Para ello se extrajeron
las caracteristicas de los granos mediante la transfor-
mada de Wavelet y se eligieron las mds relevantes por
medio de un anélisis de Fisher. El algoritmo de clasifi-
cacion fue una red neuronal de 2 neuronas de entrada,
10 en la capa oculta y 5 neuronas en la capa de salida,
entrenadas por medio del método de entrenamiento
backpropagation.

Investigadores de la Universidad Nacional de Colom-
bia sede Manizales, emplean la visién artificial para
caracterizar la rugosidad del café en su etapa de de-
sarrollo verde y maduro. Estos autores emplearon el
barrido por la técnica de la Microscopia de Fuerza
Atémica (MFA) en el modo de contacto intermitente
(MFA-I), obteniendo valores de rugosidad media (Ra)
y cuadrdtica media (RMS) para la identificacién de
frutos maduros [7].

Otra aplicacién de la vision artificial en la agricultura
es la realizada en [8], en la cual se propone un sistema
que clasifique la fruta Arazd, proveniente de la selva
Amazonia colombiana, segtin su estado de madura-
cién. Los autores utilizaron estrategias de aprendizaje
hibridas con redes neuronales y sistemas difusos y las
implementaron en plataformas FPGA y DSP. Ademds,
evaluaron dos formas de tomar la imagen, una por
medio de un recuadro centrado en el fruto y la otra
una imagen total. Se encontré que la implementacién
del primer método tenia un consumo menor en hard-
ware que el segundo. Sin embargo, al analizar la ima-
gen completa se obtiene una mayor precisién, exacta-
mente del 90%. En contraste, al analizar la imagen por
medio de un recuadro centrado se obtuvo un 70% de
precision.

2. METODOLOGIA

El disefio de este sistema de vision artificial estd ba-
sado en un estudio implementado de tipo descriptivo
debido a su gran énfasis en el andlisis de las caracterfs-
ticas fundamentales de los frutos de café. La seleccion
de dichos patrones estd basada en los trabajos realiza-
dos en otras dreas del Eje Cafetero y en otros paises.

2.1 Esquema general

En la figura 1 se observa el esquema general propuesto
para el clasificador de color. La primera etapa consta
de la adquisicién de las imdgenes, luego esas pasan
por procesos como la segmentacién y extraccion de
caracteristicas. El tipo de clasificador es una red neu-
ronal de base radial, por lo tanto las caracteristicas ex-
traidas en la etapa anterior pasan por un proceso de
entrenamiento, y luego hacen parte de la base de cono-
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cimiento. Una vez entrenada la red neuronal, esta serd
capaz de identificar un fruto de café que haga parte de
las imdgenes de prueba como maduro o verde.

Figura 1. Esquema general.
Figure 1. General diagram.
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2.2 Adquisicion de imagenes

Las imdgenes fueron tomadas en un ambiente de luz
controlada, con iluminacién de tipo difusa y con dos
fuentes de luz de tipo fluorescente. Ademds se usé un
fondo blanco, con el objetivo de facilitar el proceso de
segmentacién mds adelante. En la figura 2 se obser-
va el sistema de iluminacién usado para la captura de
las imdgenes. Las fotograffas fueron tomadas a una
distancia de 15 cm aproximadamente (dependiendo
del didmetro del fruto), con una cdmara de 5 MP con
una distancia focal de 3.54 mm y una apertura de 2.6.
Los algoritmos fueron implementados con el software
Matlab empleando la “Image Processing Toolbox”.

Figura 2. Sistema de adquisicién de imdgenes.
Figure 2. Image Acquisition System.
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Un total de 248 frutos de café se recolectaron para su
uso en el presente estudio, 70 frutos verdes y 178 fru-
tos maduros. Para el entrenamiento del clasificador
se tomaron 30 capturas para cada estado de madura-
cién del fruto, para un total de 60 imagenes para di-
cha etapa; equivalentes a un 24.19% del total de frutos
recolectados. Para la evaluacién del rendimiento del
clasificador se usaron 80 frutos, 40 para cada estado
de maduracion; equivalentes al 32.26% del total reco-
lectado. En la figura 3 se observa una captura de uno
de los frutos de café verde.

Figura 3. Grano de café.
Figure 3. Coffee bean.

2.3 Segmentacion

El proceso de segmentacion consiste en distinguir y
separar cada uno de los objetos presentes en la esce-
na de la imagen. En el caso particular de este articulo,
se requiere separar el fruto de café del fondo. De esta
manera, en la etapa de extraccion de caracteristicas se
obtendran las propiedades relacionadas tinicamente
con el fruto de café y no de objetos ajenos que puedan
perturbar el proceso de clasificacién. Al analizar el
histograma (ver figura 4) de las capturas en escala de
grises, se observa el contraste entre el fondo y el café.
Por lo tanto, se usa como técnica de segmentacién la
binarizacién, especificamente el método de Otsu. Este
método permite hallar el umbral O6ptimo entre dos
distribuciones gaussianas de forma automatica [9].

Figura 4. Histograma.
Figure 4. Histogram.
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En esta imagen ha sido eliminada la informacién inne-
cesaria (el fondo, ver figura 5) para el proceso de en-
trenamiento y clasificacién, dejando solo la pertinente
al problema, el fruto de café.

Figura 5. Imagen Segmentada.
Figure 5. Segmented Image.

2.4 Modelos de color

Como caracteristica principal de un fruto de café apto
para produccién se encuentra su nivel de maduracion.
Un café verde no es adecuado para el proceso, conlle-
vando en un resultado muy malo en el producto final
en lo que a sabor respecta. Por lo tanto, se extraen ca-
racteristicas de colores, especificamente de los mode-
los de color RGB, HSI y L*a*b*.

Conversion RGB a HSI: Una de las grandes ventajas
del uso del modelo de color HSI es su capacidad de
describir los colores como un humano lo harfa, por su
tono y saturacion, en contraste con el modelo RGB, el
cual representa un color con base a las proporciones
de los colores primarios (rojo, verde y azul). Debido a
que las imdgenes obtenidas por la cdmara se encuen-
tran en el modelo RGB, esas deben ser convertidas al
espacio HSI previo a cualquier operacién. Las ecua-
ciones 1, 2, 3 y 4 permiten convertir al espacio de color
HSI por medio de las componentes RGB [10], [11] De-
ben ser transformadas al espacio HSI y al L*a*b*.

) o

)

0 cos-1 ( 0.5[(R —G) + (R - B)]
B [(R—-G)*+ (R—B)(G—B)]?

H=6siB<Gy H=360—86

S=1 [min(R, G, B)] ®)

" (R+g+B)
I_M+G+B) 4)

3
Conversiéon RGB a L*a*b*: El modelo CIE L*a*b* es
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un estdndar internacional para la medicién de color,
adoptada por la Comision International d’Eclairage (CIE)
en 1976. Al igual que el modelo HSI, L*a*b* separa la
informacién de intensidad de las componentes rela-
cionadas 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* varian de azul a amarillo (rango de -120 a 120 para
ambas componentes cromdticas). Las ecuaciones 5, 6,
7, 8 y 9 expresan la transformacién del modelo RGB a
L*b*a* [12], [13].

X 0.412453 0.37580 0.180423 R
Iz =10.212671 0.715160 0.072169] =|G
0.019334 0.119193 0.950227 B ()
%
L #= 116*h(—>—16 ©)
YW
SOO[h(X) h(Y)] @)
*= —) = —_
8)

b += 200 [h(%) —h (Ziw)]

) ‘ 3 16
h(q) =/ siq > 000885 y h(q) = 7.787q + ¢ ©)

Donde X, Y, y Z _ son los valores tri-estimulo CIE
XYZ del punto blanco de referencia.

2.5 Extraccidn de caracteristicas

Debido a que se analizard la aptitud del café para el
proceso de produccién de acuerdo a su estado de ma-
durez, las caracteristicas adecuadas a analizar son las
de color. A través de la media y la desviacién estdn-
dar se puede cuantificar la informacién con respecto
al color de los frutos. Pero para lograr esto, se deben
seleccionar las componentes de los modelos de color
adecuados para dicho proceso. Como se mencioné en
la seccién anterior, 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 com-
ponentes H y S del espacio HSI son las componentes
que guardan la informacién de color. Por lo tanto, es-
tas cuatro componentes son analizadas. Como ya se
ha mencionado, para poder estudiarlas se necesita una
medida de ellas. Por lo tanto, se calcula la media y la
desviacion estandar de las componentes a*, b*, Hy S;
obteniendo un total de 8 caracteristicas (ver tabla 1), 2
por cada componente de la captura analizada. La me-
dia y la desviacién estdndar estdn representadas por
10 y 11 respectivamente. Donde, N es la cantidad total
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de pixeles en laimagen y X el pixel analizado [14], [15].

1= (10)
H=v Z Xi
i=0
N-1
o= |= 1 (X; — )2 (11)
N l
i=0

Tabla 1. Caracteristicas extraidas.
Table 1. Extracted features.

# CARACTERISTICAS

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

2 Media componente a* de
L*a*b*

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

4 Media componente b* de
L*a*b*

5 Media componente H de
HSI

6 Desviacion estandar
componente H de HSI

7 Media componente S de
HSI

8 Desviacion estandar
componente S de HSI

2.6 Algoritmo de clasificaciéon

Como clasificador se implementé una red neuronal de
base radial (ver figura 6) empleando la “Neural Net-
work Toolbox” de Matlab. Dicha red estd conformada
por un vector de entrada de 8 posiciones (correspon-
dientes a las caracteristicas extraidas de la imagen),
una capa oculta con 11 neuronas, las cuales presentan
la funcién de activacién de base radial en 12. Y por
dltimo la capa de salida con una sola neurona de ac-
tivacion lineal, caracterizada por 13 [16]. El error cua-
dratico medio alcanzado con 11 iteraciones por esta

red neuronal fue de 0.00859569.
2
X —Uj
R = exp(_n il )

— 10
707 (10)



Clasificacion de los frutos de café segiin su estado de maduracion y deteccion de la broca mediante técnicas de procesamiento de imdgenes

H H
d(x) = Z Ciw; = Z CiR; (11)
i=1 i=1

Figura 6. Red Neuronal Artificial.
Figure 6. Artificial Neural Network.

2.7 Deteccién de broca

Para desarrollar el algoritmo de deteccién de broca se
parte desde la posicién de la cdmara, esta debe encon-
trarse frente al ombligo del fruto de café, el cual es el
punto de entrada de la plaga hacia el fruto. En cuanto
al algoritmo, se utilizé segmentacién mediante el mé-
todo del valor umbral (ver ecuacién 14) con el fin de
detectar las zonas oscuras en la imagen, debido al agu-
jero que deja la broca sobre el café, la cual es evidencia
de la presencia de ella.

gt y) = {1 I(x,y) <T

(14)
0 I(x,y)=T

Donde, I(x,y) es la imagen de entrada en escala de
grises, g(x,y)es la imagen resultante binarizada, y T es
el umbral definido para la operacién de binarizacién.
Como el algoritmo se basa en detectar las zonas mas
oscuras de la imagen, el umbral T escogido fue de 30,
ya que valores mayores pueden llevar a falsas detec-
ciones.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Para la prueba del clasificador se usaron un total de 80
imdgenes, 40 de frutos maduros y 40 de frutos verdes.
Para analizar el rendimiento del clasificador se utili-
z6 la curva ROC (Reciever Operating Characteristic).
Este representa la relacién existente entre las muestras
clasificadas adecuadamente (verdaderos positivos) y
las muestras que no pertenecen a la clase pero fueron
clasificadas como tal. El desempefio en la curva ROC
se mide por medio del 4rea bajo su curva (AUC por
sus siglas en inglés). Mientras mayor sea el drea, ma-
yor es la efectividad del clasificador [17].
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Figura 7. Curva ROC.

Figure 7. ROC curve.
Receiver Operating Characteristic Curve (ROC)
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Enla figura 7 se observa la curva ROC para el clasifica-
dor usado en esta investigacion. Este presentd un drea
bajo la curva de 0.975, por lo tanto el clasificador tiene
un gran rendimiento, dado que una clasificacién per-
fecta tiene un drea igual a 1; y el clasificador propuesto
se acerca bastante a esta cifra. En relacién al algoritmo
de deteccién de brocas, como se observa en la figura
8a, el café presenta un orificio en su superficie causado
por la broca; al aplicar el criterio de binarizacién de la
ecuacion 14 se obtiene como resultado la imagen de la
figura 8b, una deteccién correcta de la broca.

Figura 8. Deteccién de broca. (a) Imagen de entrada y
(b) broca detectada.

Figure 8. Broca detection. (a) Input image and (b) bro-
ca detected.
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Los resultados de esta investigacién confirman la gran
utilidad de los clasificadores de color para la deteccién
de los cafés buenos y malos, ademds de corroborar lo
que distintos autores han realizado y recomendado en
investigaciones similares. Como claramente recalcé Diaz
J. en la conclusién de su trabajo, es mucho més eficiente
utilizar una escala de colores que la escala de grises a la
hora de evaluar la calidad de los frutos de café. Esto se
evidencia en los resultados obtenidos por otros autores,
como Sandoval en [3] que obtuvo un 95% de rendimien-
to, Silva y Lizcano en [5] obteniendo 96.36%, pero en su
caso clasificando pifias de acuerdo a su maduracién, y
la presente investigacién logrando 97.5%; obteniendo asf
una pequefia mejora en relacién a trabajos previos.

Sin embargo, algo que no se ha tenido en cuenta en
otras investigaciones es el andlisis de la broca median-
te vision artificial. Dicho anadlisis es propuesto en este
articulo, y se logré un resultado satisfactorio al detec-
tar la broca en el fruto, sin embargo; resta desarrollar
con mayor profundidad el algoritmo para lograr un
mayor nivel de confiabilidad.

4. CONCLUSIONES

e Los resultados mostrados por la curva ROC indican
que la red neuronal de base radial se desempefna de
manera 6ptima como clasificador para detectar la ma-
duracién del café. Ademds, usando un algoritmo con
bajo costo computacional y simple de implementar,
como lo es la segmentacién por el método del valor
umbral, fue posible detectar adecuadamente un orifi-
cio dejado por una broca sobre un fruto de café.

® Con base a los resultados obtenidos, se puede con-
cluir que es posible la utilizacién de técnicas de visién
artificial para el control de calidad de los frutos de
café, tendiendo como principal ventaja el ser un méto-
do no invasivo y que mantiene al minimo el contacto
con el producto tratado.

* Con miras a una futura implementacién en la indus-
tria, como futura investigacién se propone el disefio
de un sistema mecanico que separe los frutos de café
buenos de los malos, logrando asf un sistema comple-
to de clasificacion de frutos de café.
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