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RESUMEN

En la industria del cacao, especialmente en las pequefias fincas productoras de cacao, los
agricultores realizan la clasificaciéon de los granos de cacao frescos con pulpa de una ma-
nera tradicional, es decir, a través de sus sentidos. Ademas, ellos no aplican ningun tipo de
tecnologia que acelere su produccién.

En vista de ello, en el presente trabajo se propone un enfoque de clasificacion de los granos
de cacao frescos basados en vision computacional para los agricultores, el cual serd muy
util en el proceso de remocidn de la pulpa de los granos de cacao, permitiéndoles estimar
eficientemente la calidad de estos granos.

Con este objetivo en mente, se describié una metodologia para clasificar los granos de
cacao frescos con pulpa utilizando el método k-means clustering y operaciones morfolégicas
para remover el fondo de las imagenes, luego se empled un enfoque de Bolsa de Palabras
Visuales (Bag of Visual Words, BoVW) como extractor de caracteristicas y finalmente se
clasificé estas caracteristicas utilizando un clasificador de Maquinas de Vectores de Soporte
(Support Vector Machine, SVM).

Como resultado, se alcanzé un Area Bajo la Curva ROC (Area Under the ROC Curve, AUC)
de 99.68 % y una exactitud de 97.57 % manteniendo una tasa baja de falsos positivos de
2.46 %, lo que demuestra la factibilidad de usar vision computacional para este trabajo.

Nuestra base de datos de imagenes de granos de cacao frescos tiene 247 imagenes, donde
125 son de excelente calidad y 122 de mala calidad. Estas imagenes fueron etiquetadas por
productores experimentados de cacao segun su conocimiento sensorial.

PALABRAS CLAVE: k-means, BoVW, SVM, granos frescos de cacao con pulpa.
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ABSTRACT

In the cocoa industry, especially in small farms, farmers perform the classification of fresh
cocoa beans with pulp in a traditional way, i.e. through their senses. Moreover, they do not
apply any kind of technology that makes their production faster.

Seeing that, in this work we propose a fresh cocoa beans classification approach based
on computer vision for farmers, which will be very helpful in the process of removing cocoa
beans pulp allowing them to estimate efficiently the quality of these beans.

With this aim, we describe a methodology to classify fresh cocoa beans with pulp by using
the k-means clustering method and morphological operations to remove the background
from the images, then we use a BoVW (Bag of Visual Words) approach as feature extractor
and finally we classify these features using a SVM (Support Vector Machine) classifier.

As a result, we achieved an AUC (Area Under the Curve) of 99.68 % and an accuracy of
97.57 % by keeping a low false positive rate of 2.46 %, which demonstrates the viability of
using computer vision for this task.

Our dataset of fresh cocoa beans pictures has 247 images, where 125 are excellent qua-
lity and 122 are poor quality. These images were labeled by experienced cocoa producers
according to their sensory knowledge.

KEYWORDS: k-means, BoVW, SVM, Fresh cocoa beans with pulp.
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1. INTRODUCCION

El cacao, cientificamente llamado Theobroma cacao, es una fruta tropical que necesita cier-
tas condiciones ambientales para cultivarlo. Ademas, solo hay ciertos lugares cuya posicién
geogréfica presenta las condiciones ideales para cultivar esta fruta [1]. Ciertamente, Ecua-
dor es un pais que se ha posicionado como el principal productor mundial de cacao fino
debido a su posicion geografica privilegiada, asi como también por su abundancia de recur-
sos biolégicos [2].

Hoy en dia, en las pequefias fincas productoras de cacao, los agricultores utilizan técnicas
experimentales para determinar la calidad del cacao. En su mayoria realizan este proceso
a través de las propiedades organolépticas del cacao.

En general, estas propiedades describen las caracteristicas fisicas de la materia de acuer-
do a cdmo se las pueden percibir a través de los 6rganos de los sentidos, por ejemplo el
sabor, la textura, el olor, el color o la temperatura de un objeto especifico. Asimismo, este
procedimiento se realiza sin utilizar ningun instrumento de medicién [3], lo que significa que
no hay estandarizacion en la medicion de la calidad del producto.

Igualmente, la produccion de cacao en las pequefias y medianas empresas esta sujeta a
procesos artesanales mayoritariamente. Esto significa que hay una intervencion predomi-
nante de la fuerza laboral de los agricultores desde etapas tan tempranas como la cosecha
de las mazorcas o vainas de cacao hasta la fase de exportacion.

Sin embargo, esta forma tradicional de clasificar el cacao no resulta ser la mas adecuada ya
que los pequefios y medianos agricultores utilizan mas tiempo y cantidad de mano de obra
en la ejecucion de estos procesos en comparacién con una empresa que implementa algun
tipo de tecnologia innovadora.

Hojas Granos frescos de cacao

- p

Granos de cacao sin
pulpa

Figura 1.1: Diferencia entre mazorcas de cacao, granos frescos de cacao con pulpa (en
baba) y granos de cacao sin pulpa.



Inclusive, los agricultores que emplean estos métodos sensoriales tradicionales, que tienen
una naturaleza subjetiva, podrian introducir un producto dafiado en el mercado del cacao.
Por ejemplo, granos de cacao en buenas y malas condiciones mezclados. Consecuente-
mente, esto influira en la calidad del cacao y gestara una reduccion en las ganancias de los
agricultores.

Para identificar claramente las vainas, los granos de cacao con pulpa y los granos de cacao
sin pulpa, se muestran estos términos en la Figura 1.1.

De ahi que, por la gran importancia que tiene el cacao fino y debido a la necesidad de
los agricultores de mejorar sus tiempos de produccién disminuyendo el porcentaje de fruto
dafado que sera despulpado, en el presente trabajo se propone estimar la calidad de los
granos de cacao frescos con pulpa [4] (ver Figura 1.1) de una forma confiable, seguray prac-
tica, a través de métodos de visidén computacional y un algoritmo de clasificacidén estadistica
aplicado a las imagenes digitales de los mismos.

1.1. OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es: Implementar un Sistema de Clasificacién
de Granos de Cacao Frescos Basados en Visién Computacional.

Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son:

e Describir la informacién relevante acerca de la botanica, clases, producciéon e impor-
tancia del cacao.

e Estudiar el procesamiento de imagenes, operaciones morfolégicas, algoritmo k-means
destinado a la remocién del fondo y el modelo de extraccion de caracteristicas Bag of
Visual Words (BoVW).

e Estudiar el principio de funcionamiento del aprendizaje supervisado.

e Desarrollar un script en Matlab que permita clasificar las imagenes de los granos de
cacao frescos en excelente y mala calidad a partir de caracteristicas extraidas con el
modelo Bag of Visual \WWords (BoVW).

e Determinar el error de clasificacion de los resultados mediante k-fold cross-validation.

1.2. ALCANCE

En este trabajo se clasificara una base de datos de fotografias de mazorcas de cacao de las
cuales han sido removidas tanto su corteza externa como su corteza interna (ver Figura 1.2).
Cabe mencionar que esta base de datos de los granos de cacao fue obtenida en el proceso
de despulpado de esta fruta que se desarroll6 en el proyecto de titulacién de la UTEQ en la
Facultad de la Carrera de Ingenieria Mecanica, disponible en la referencia [5].
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Estas imagenes fueron clasificadas en excelente calidad, media calidad y mala calidad de
acuerdo al conocimiento organoléptico de los agricultores de cacao. No obstante, en este
proyecto de titulacion se utilizaran unicamente las imagenes de excelente y mala calidad.

Hojas Flor

Corteza externa

Q Corteza interna
. . Pulpa

Semilla

a)

Figura 1.2: a) Partes de la planta de cacao; b) Granos de cacao frescos.

A continuacién, en la Figura 1.3 se presenta el diagrama de bloques que representa en forma
resumida el trabajo a realizar.

IMAGENES DE
ENTRADA
(BASE DE DATOS
RGB)

) ©

REMOCION DEL
FONDO

!

EXTRACCION DE

CARACTERISTICAS
MALA . EXCELENTE
CALIDAD EEESRE e CALIDAD

Figura 1.3: Diagrama de bloques simplificado del clasificador de imagenes a implementarse.

Primero, la imagen en Rojo, Verde y Azul (Red Green Blue, RGB) ingresara a un bloque
de remocién de fondo, en donde se utilizaran operaciones morfoldgicas [6] y la técnica de
clustering k-means [7] para que de esta forma se facilite el andlisis del objeto centrandose
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solo en los granos de cacao.

Luego, se tendra un bloque que corresponde a la extracciéon de caracteristicas de las ima-
genes del fruto de cacao. Para tal propésito se empleara el modelo BoVW (Bag of Visual
Words) [8].

Seguidamente, se entrenara un clasificador que use como entradas las caracteristicas ob-
tenidas de BoVW y como salidas la etiqueta binaria de laimagen (i.e. EXCELENTE o MALA
CALIDAD).

Finalmente, se evaluara la exactitud del sistema propuesto con k-fold cross-validation.

1.3. MARCO TEORICO

En este apartado se describira la informacion relevante de tres principales temas incluyendo
al final los trabajos anteriores. En cuanto a la primera Seccion 1.3.1, se estudiaran ciertas
Técnicas de Vision Computacional, en particular se hablara de las operaciones morfologicas,
la segmentacion con k-means y el modelo de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW). Seguida-
mente, en la Seccién 1.3.2, se describira el Aprendizaje Supervisado con SVM, para lo cual
se desarrollaran los conceptos de Aprendizaje de maquinas, Aprendizaje Supervisado y la
Maquina de Vectores de Soporte (SVM). Por otro lado, en la Seccion 1.3.3, se detallaran
las métricas que se utilizé en este trabajo para evaluar el rendimiento del clasificador. Por
ultimo, en la Seccién 1.3.4, se mencionaran a los trabajos anteriores que estan relacionados
con el presente proyecto y su diferenciacion.

1.3.1. TECNICAS DE VISION COMPUTACIONAL

La vision computacional denominada también como visiéon por computador, es la disciplina
de la ciencia que se encarga de reproducir en una maquina lo mas aproximadamente posi-
ble, la habilidad que tienen los ojos de analizar una imagen en el proceso tan complejo que
implica la vision humana.

Igualmente, se puede decir que la vision computacional o comprensién de imagenes des-
cribe la deduccién automatica de la estructura y propiedades de un mundo tridimensional,
posiblemente dinamico, bien a partir de una o varias imagenes bidimensionales de ese mun-
do [9]. En el campo de la visién computacional, cuando se habla de las estructuras y pro-
piedades del mundo tridimensional, se refiere tanto a sus propiedades geométricas como a
sus propiedades materiales. Por ejemplo, las propiedades geométricas abarcan el tamafio
y la forma de un objeto, mientras que las propiedades materiales corresponden al color, a
la textura, la iluminacién, entre otras.

Entender lo que se encuentra dentro de una fotografia no es tan sencillo como parece para
una maquina. Entonces, analizando la Figura 1.4, el cerebro humano inmediatamente des-
pués de ver esa imagen puede saber que es una flor, pero esto sucede ya que nuestros
cerebros han adquirido ese conocimiento durante varios afos donde el contexto evolutivo
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nos ayuda a entender al instante lo que es. Sin embargo, una computadora no tiene esa mis-
ma ventaja y para un algoritmo la imagen de la Figura 1.4.a, luce como en la Figura 1.4.b,
es decir aqui no hay un contexto sino muchos datos que representan intensidades en el
espectro de color.

a) b)

Figura 1.4: a) Interpretacion de la imagen por un humano, b) interpretacién de la imagen
por una computadora.

En definitiva, mediante las técnicas de vision computacional [10] se adquiere informacién
relevante de imagenes procedentes de algun dispositivo como una camara o un celular,
para posteriormente enviar esa informacion a un computador y que este lo pueda asimilar
con facilidad.

1.3.1.1. Operaciones Morfolégicas

La morfologia matematicamente se entiende como una herramienta de extraccion de com-
ponentes de la imagen que son utiles en la representacion y descripciéon de la forma de su
region, como es el caso de los bordes, las zonas convexas, entre otros [6].

Las operaciones morfolégicas son operaciones que se aplican originalmente sobre image-
nes binarias, no obstante, se pueden también usar sobre imagenes en escala de grises o
incluso sobre imagenes RGB.

El propdsito de emplear operaciones morfolégicas es cambiar ciertas regiones de la imagen,
para que por ejemplo se resalten sus propiedades o en otras ocasiones se eliminen algunos
objetos no deseados o propiedades que no se esperan en las imagenes resultantes.

Asi pues, para aplicar las operaciones morfolégicas se necesita de dos elementos:
e Imagen a la que se aplica la operaciéon morfolégica.

e Elemento estructurante.

Donde el elemento estructurante es un pequefio conjunto (un pequefio arreglo binario) o
subimagen [6] que define la forma y el tamafio de la vecindad del pixel que sera examinado,
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para posteriormente alterar su valor. A estos elementos estructurantes se los considera tam-
bién como mascaras, ventanas y algunos ya vienen predefinidos por MATLAB, por ejemplo:
cuadrados, rectangulos, en forma de linea, en forma de circulo, en forma de diamante, etc.

En la Figura 1.5.a se muestran algunos ejemplos de elementos estructurantes y en la Fi-
gura 1.5.b se indican los elementos estructurantes convertidos a arreglos rectangulares [6].
Conviene sefialar que cuando los elementos estructurantes van a trabajar con imagenes,
se requiere que ellos sean unos arreglos rectangulares. Adicionalmente, hay que definir pa-
ra cada elemento estructurante cual es su centro o también llamado origen [6] teniendo en
cuenta que usualmente pero no siempre ese origen esta en la mitad de la forma del elemen-
to estructurante que se esté usando. Este centro se puede apreciar en la Figura 1.5 como
los puntos negros.

Elementos estructurantes

1 i
a)
] B B O )
[ le] | [[ef | |[of [ []e
b)

Figura 1.5: Ejemplos de elementos estructurantes. Adaptado de [6]

Particularmente, la operacién de llenado de huecos se indica a continuacion:

Llenado de huecos

Esta operacion morfoloégica consiste en llenar los huecos de una imagen binaria de entrada.
En este contexto, un hueco se define como el conjunto de pixeles del fondo que no se
pueden alcanzar llenando el fondo desde el borde de la imagen [11].

Para ejecutar el llenado de huecos en una imagen, se tiene un algoritmo que esta fundamen-
tado en la operacion morfoldgica dilatacién y las operaciones de conjuntos complemento e
interseccion [12] (ver Ecuacion 1.1).

Asi pues, suponiendo que A representa a la imagen de entrada (ver Figura 1.6.a) cuyos ele-
mentos son 8 bordes conectados, cada borde encierra una regién del fondo (i.e. un hueco).
Dado un punto p denominado punto de partida que se refiere a un pixel dentro de la regién
antes mencionada como un hueco (i.e. la regién rodeada por un borde de 8 conexiones),
el propésito de llenar toda esa regién con 1s se logra usando un procedimiento iterativo,
matematicamente expresado como la Ecuacion 1.1.

6



En otras palabras, se empieza creando un arreglo X, = p (ver Figura 1.6.d) y a través del
procedimiento de la Ecuacidon 1.1 se llenan todos los pixeles pertenecientes al hueco con
1s.

Xk:(Xk_l@B)mAc k:172737“' (11)

donde B representa a un elemento estructurante simétrico (ver Figura 1.6.c). El algoritmo
se detiene en la iteracién k, i.e. cuando X, = X} ;. El conjunto X}, incluye a todos huecos
llenados.

Finalmente, el resultado de la union de X, con A contiene al borde original (A) y a todos los
pixeles dentro de él etiquetados con 1(ver Figura 1.6.i).

% morigen
C
b) A c) B

a) A
P m mm
d) XO e) X1 f) XZ
X X . X, UA
)] ¢ h) ¢ ) I

Figura 1.6: Aplicacion de la operacion morfolégica llenado de huecos. Adaptado de [6]

Se puede observar en la Ecuacién 1.1 que la parte de la operaciéon morfolégica dilatacion,
llenaria el area completa si no fuera controlada. Sin embargo, se puede apreciar que la
interseccion que se efectla en cada paso con A¢ (complemento de A, ver Figura 1.6.b)
limita el resultado dentro de la region de interés [6]. El resto de graficas en la Figura 1.6
ilustran el procedimiento mecanico de la Ecuacién 1.1.



1.3.1.2. Segmentaciéon con k-means

Ahora bien, k-means se refiere a una clasificacion no supervisada (i.e. no posee una variable
dependiente) la cual tiene como fin organizar los datos en grupos (clusters), de manera que
los miembros de cada grupo sean similares entre si en cuanto a que sus caracteristicas
estén mas proximas y diferentes a las de otro grupo [7]. Dicho de otra manera, el algoritmo
k-means intenta buscar en los datos, grupos con similitud de caracteristicas, maximizando la
variacion inter-cluster (distancia entre los grupos representada en la Figura 1.7 con la linea
en color amarillo) y minimizando la intra-cluster (distancia interna dentro de cada grupo
representada en Figura 1.7 con la linea en color gris).

-

Figura 1.7: Distancias inter-cluster e intra-cluster en el algoritmo k-means. Adaptado de [13].

En sintesis, el algoritmo k-means se basa en los siguientes pasos:

Para la entrada & que indica el numero de clusters y el conjunto de M datos sin etiquetar:

{xl,mQ,...,mM}

1. En primer lugar, se inicializa aleatoriamente los k centros. Estos centros son puntos o
muestras que pueden estar dentro de los datos o pueden ser puntos nuevos.

2. Luego, se asigna cada muestra de los datos al centro mas cercano.

3. Cuando todas las muestras hayan sido asignadas al centro correspondiente, se recal-
cula las posiciones de los centros de manera que se conviertan en el centroide de las
muestras que tienen asignadas dichos centros. En esta parte, conviene sefalar que
hay diferentes métodos para calcular la distancia del centroide mas cercano, uno de
los mas utilizados es la distancia Euclideana [7].

4. Seguidamente, se repiten los pasos anteriores hasta que los centros ya no se muevan
(i.e. hasta que se empiece a obtener resultados repetidos en analisis consecutivos).
Esto produce una separacion de los datos en £k grupos de manera que las muestras
mas parecidas entre si pertenezcan al mismo grupo [7].

Por otra parte, es importante destacar que el algoritmo k-means tiene las siguientes parti-
cularidades:



Es rapido.

Es eficiente ya que solo se requiere almacenar los k centroides.

El numero de clusters debe ser especificado previamente.

Los resultados finales son dependientes de la inicializacion ya que esta es aleatoria.

El algoritmo ya no es robusto cuando los datos estan muy superpuestos o cuando se
presentan valores atipicos (e.g. cuando una observacion esta muy distante del resto
de los datos) [13].

Basicamente, k-means inicializa centroides al azar y permite encontrar los grupos, por ejem-
plo en la Figura 1.8 se esta agrupando en Cluster A, Cluster B y Cluster C. En cada uno de
€s0s grupos sus elementos son los mas préximos al centroide, por eso k-means lo que
analiza fundamentalmente es la proximidad.

A |
1
s " : Cluster B
% 1 AAA
* *
’ NA@L\\
* %!
Y * X | Centroides
‘ Clister A ¥ P =i
. Cluster C
77 o o
o
/, 0 o o <>
-

Figura 1.8: Ejemplo de la segmentacién con k-means. Adaptado de [13].

1.3.1.3. Modelo de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW)

La Bolsa de Palabras Visuales (Bag of Visual Words, BoVW) es una técnica que se emplea
para construir descriptores de caracteristicas locales, i.e. es un método de caracterizacion
local [14] en donde se habla especificamente de puntos de interés.

El modelo Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) inicialmente fue creado para la clasificacion
de texto y se conocia como Bag of Words, pero mas tarde fue adaptado para trabajar también
conimagenes. Este modelo es muy utilizado debido a su simplicidad, eficiencia y eficacia [8],
i.e el procedimiento del modelo de Bolsa de Palabras Visuales es relativamente simple en
comparacién con técnicas muy complejas como Deep Learning y al ser un proceso simple
implica que se ejecutara mas rapido, por tanto, sera un método eficiente. Ademas, BoVW
tiene un alto grado de eficacia ya que posee buenos resultados de tasa de acierto cuando
se lo utiliza con algun clasificador.

Por otra parte, el procedimiento del modelo Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) se indica
en la Figura 1.9 y esta compuesto fundamentalmente de las siguientes etapas [8]:
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Figura 1.9: Representacién del proceso de flujo de trabajo del algoritmo Bolsa de Palabras
Visuales.

1. Extraccion de puntos clave.

2. Generacion de los descriptores de caracteristicas.
3. Agrupamiento de los descriptores.

4. Construccion del vocabulario.

5. Representacioén del histograma de caracteristicas.

Extraccion de puntos clave

En primer lugar, se extraen los puntos clave o también denominados puntos de interés.
Estos puntos son ubicaciones distintivas en la imagen, tales como esquinas o manchas [15].
Comunmente, hay dos formas de realizar este paso, ya sea mediante:

e Una cuadrilla: Se refiere a una cuadrilla uniforme, cuyas intersecciones de las lineas
que la conforman van a definir las ubicaciones de los puntos de interés [16].

e Un detector de puntos: Aqui se puede elegir el detector de puntos de Caracteristi-
cas Robustas Aceleradas (Speeded Up Robust Features, SURF [15]) o el detector de
puntos de Transformada de Caracteristicas Invariantes a la Escala (Scale Invariant
Feature Transform, SIFT) [17]. Es importante destacar que la técnica SURF es mas
rapida que SIFT [18].

Generacion de los descriptores de caracteristicas

En esta parte, para cada punto de interés detectado en el paso anterior, el algoritmo analiza
su vecindad y extrae de él un descriptor de caracteristicas (es decir, un descriptor es la
descripcién de las caracteristicas principales del punto clave). Igualmente, se tienen los
siguientes tipos de descriptores:

e Descriptor SIFT: Es un descriptor de 128 dimensiones o caracteristicas.

e Descriptor SURF: Utiliza un descriptor de 64 dimensiones que es invariante a la escala
y rotacién [15].
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Figura 1.10: Obtencion del histograma de caracteristicas de una imagen de entrada y su
vector de caracteristicas correspondiente.

Se puede observar en la Figura 1.10 una cantidad m de puntos de interés, esta cantidad
de puntos no siempre es la misma en cada imagen. Sin embargo, lo que si es constante es
el valor de la dimension de los descriptores de caracteristicas que hay por cada punto de
interés seleccionado.

Agrupamiento de los descriptores

El proceso de agrupamiento (clustering) se utiliza para agrupar descriptores de caracteris-
ticas que sean similares. Por lo tanto, sobre los descriptores de caracteristicas, se ejecuta
el método de agrupamiento k-means para obtener n numero de clusters (ver Figura 1.10).

Construccion del vocabulario

Una vez que se tiene estos grupos (clusters), se obtiene los centroides de cada uno de ellos.
Como resultado, las palabras visuales (visual words) del vocabulario seran los centroides
de esos clusters (ver Figura 1.10).

Asimismo, se puede observar en la Figura 1.10 que los & clusters corresponden al tamafio
del vocabulario que es de valor n (i.e. n es el numero de palabras visuales).
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Representacion del histograma de caracteristicas

Cuando ya se dispone del vocabulario, para cada imagen se construye un histograma a
partir de la frecuencia de las palabras visuales en la imagen, como se puede apreciar en la
Figura 1.10. Los histogramas de caracteristicas representan alos vectores de caracteristicas
que se proveen a un clasificador.

1.3.2. APRENDIZAJE SUPERVISADO CON SVM
1.3.2.1. Aprendizaje de Maquinas

Es habitual confundir los términos Inteligencia Artificial, Aprendizaje de Maquinas, Big Data o
Deep Learning ya que muchas veces estos conceptos se solapan entre si. Para ser especi-
ficos, el aprendizaje de maquinas o aprendizaje automatico del inglés machine learning [19],
es la rama dentro del campo de la Inteligencia Artificial que estudia como dotar a las maqui-
nas de capacidad de aprendizaje entendido este como la generalizacién del conocimiento a
partir de un conjunto de experiencias.

Dentro del aprendizaje de maquinas existen diferentes técnicas que sirven para resolver
diversos tipos de aplicaciones, por ejemplo, los modelos de regresién, los modelos de clasi-
ficacion, las técnicas de clustering, entre otros. Generalmente, los algoritmos de aprendizaje
de maquinas tienen especificados los parametros que controlan la tasa de aprendizaje o la
capacidad del modelo subyacente [20]. Estos parametros a menudo se consideran moles-
tias que interfieren la ejecucién eficiente de diferentes aplicaciones, por lo tanto, se puede
considerar el gran interés y la atraccion en desarrollar algoritmos de aprendizaje automatico
con un reducido niumero de parametros.

Por otro lado, una forma mas flexible de abordar el problema de los parametros es considerar
la optimizacion de ellos como un procedimiento para ser automatizado, y concretamente la
mejor opcidn es la optimizacién bayesiana. Esta optimizacién es recomendada, por cuanto
se ha demostrado que supera a otras optimizaciones globales de ultima generacion algorit-
mica [20].

Los algoritmos de aprendizaje de maquinas tienen ciertas caracteristicas que los distinguen
de otros, en las cuales se puede mencionar que:

e Cada evaluacion de la funciéon requiere una cantidad determinada de tiempo, por ejem-
plo no es lo mismo entrenar una red neuronal pequefia con 10 unidades ocultas que
una red mas grande con 1000 unidades ocultas, situacién que inclusive alteraran los
costos de implementacion.

e Los experimentos de aprendizaje automatico a menudo se ejecutan en paralelo, en
multiples nucleos o maquinas. De esta manera se puede concluir que el aprendizaje
automatico o aprendizaje de maquinas se refiere a una disciplina encargada de la inte-
ligencia artificial en donde se programa sistemas automaticos para identificar patrones
de un conjunto de datos almacenados [20].
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1.3.2.2. Aprendizaje Supervisado

Cuando se habla de aprendizaje supervisado se refiere a un subconjunto del aprendizaje de
maquinas donde se intenta modelar las relaciones que hay entre unas variables de entrada
y unas variables de salida i.e. los resultados, para realizar predicciones de esos resultados
en nuevos conjuntos de datos [21].

El término supervisado viene del hecho de que al mostrarle los resultados esperados al al-
goritmo, estamos de igual forma siendo parte de la supervisidon de su aprendizaje. Conviene
destacar que las técnicas de aprendizaje supervisado realmente funcionan, porque basta
con indicarle a uno de estos algoritmos, suficientes datos de entrada y de salida y si se
encuentra alguna relacién entre ellos, el algoritmo sera capaz de aprenderla.

Puesto que los modelos de aprendizaje supervisado realizan predicciones tomando en cuen-
ta datos del pasado (datos histéricos), estos modelos necesitan ser reconstruidos perioédica-
mente para que de esta forma sus predicciones no se vuelvan obsoletas [22]. Justamente,
se debe considerar esto ya que en ocasiones el comportamiento de los datos puede variar.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado tienen en comun que se conoce de ellos sus
caracteristicas (datos de entrada) y lo que se pretende adquirir como resultado. No obstante,
estos algoritmos se diferencian unos de otros ya que estan orientados a resolver distintos
problemas, de ahi que se puede dividir a los algoritmos de aprendizaje supervisado en los
siguientes grupos:

o Clasificacion.
e Regresién.

Clasificacién

En esta area del aprendizaje supervisado, los algoritmos intentan hallar un modelo que per-
mita describir la distribucioén de las clases, i.e. como se encuentran las clases repartidas en
el espacio de caracteristicas con el propésito de asignarles una clase. Una vez que se ha
determinado el modelo, se lo utiliza para designar una clase a nuevos elementos.

Por ejemplo, un problema de clasificacion puede ser el determinar si un carro es sedan
o SUV a partir de sus caracteristicas tales como, el tamafio, numero de puertas, nimero
de asientos, etc. Conviene destacar que las clases sedan y SUV son valores discretos o
categoricos.

Regresion

En este caso, los algoritmos tratan de encontrar la curva que mejor se ajuste a los datos de
entrenamiento y tras determinar esta curva, se la emplea en la prediccidén de valores nuevos,
i.e. el algoritmo utiliza informacién histérica que luego nos posibilita predecir informacion
futura o que desconocemos.

Un ejemplo para este caso seria un problema de prediccion del precio de un carro en base
a sus caracteristicas (tamafo, niUmero de puertas, nimero de asientos, etc). Lo importante
que se puede notar aqui es que el precio es un valor continuo, un valor real.
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1.3.2.3. Maquina de Vectores de Soporte (SVM)

La Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM) se define como un
clasificador binario de algoritmo supervisado que se lo puede usar tanto en problemas de
clasificacion como de regresién. La idea basica de SVM es que si se tienen dos clases de
datos que se encuentran etiquetados (generalmente se cambian las etiquetas a numeros,
e.g. 1y 2), el proposito es encontrar una recta o una superficie (hiperplano) que separe a
las dos clases.

De esta manera, con este algoritmo se busca el hiperplano que separe las clases de la
forma mas correcta, es decir, teniendo el mayor margen o espacio de separacién entre
las observaciones [23]. Un clasificador como es el caso de SVM, toma a los vectores de
caracteristicas como entradas y determina en la salida a qué clase pertenecen.

El rendimiento de un clasificador SVM es dependiente de la funciéon de kernel que se eli-
ja [24]. Entonces, el kernel se encarga esencialmente de tomar las muestras, sus carac-
teristicas y transforma a estos datos de manera que los pueda dividir de la manera mas
acertada, asi como se puede observar en la Figura 1.11.
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Figura 1.11: Ejemplo de funcionamiento del kernel. Adaptado de [24].

A continuacion se presenta a la funcion de nucleo lineal (linear kernel function) y a la funcién
de nucleo gaussiano (gaussian kernel function), mediante la Ecuacion 1.2 y la Ecuacién 1.3
respectivamente:

K (X1, X3) = X1 Xo (1.2)

K(X1,X3) = exp(— ||x; — X2?) (1.3)

donde x1, x5 son un par de vectores de caracteristicas del conjunto de entrenamiento.

Cuando las clases x;, X2 ho son separables, el objetivo principal del algoritmo no cambia,
es decir, se trata de obtener el mayor margen posible. Sin embargo, el algoritmo introduce
un tipo de penalizacién en cada clase, esta penalizacién esta controlada por una constante
C que actua como un parametro de regularizacién para evitar el sobreajuste.

Por el contrario, cuando se pueden separar las clases, hay varias soluciones, pero la ideal
es aquella que maximice las distancias entre las muestras.

14



hiperplano de
separacion
optimo

Figura 1.12: Hiperplano de margen maximo para un clasificador SVM con muestras de dos
clases. Adaptado de [26].

El algoritmo intenta buscar los vectores de soporte que maximicen esa distancia [25]. En-
tonces, como se puede ver en la Figura 1.12, la mejor separacion es la funcion lineal de la
Ecuacion 1.4:

wX+b=0 (1.4)

Vectores de Soporte
Estos vectores son los puntos de la base de datos que estan lo mas cerca del hiperplano.

Los vectores de soporte tienen la particularidad de que son los puntos mas dificiles de cla-
sificar. Como estos puntos se encuentran en la frontera, entonces no se puede asegurar la
clase a la que verdaderamente pertenecen.

Igualmente, los vectores de soporte son importantes ya que influyen en la forma de la su-
perficie que define al hiperplano. Solo basta con mover a uno de los vectores de soporte
para que cambie la forma del hiperplano.

1.3.2.4. Validacion Cruzada

Los modelos de aprendizaje de maquinas tienen parametros que deben ser optimizados,
asimismo es necesario validar la estabilidad de estos modelos para saber qué tan bien se
generalizaran al probar con nuevos datos. Una de las técnicas mas importantes que ayudan
a realizar esta validacion se denomina validacion cruzada (k-fold cross-validation) [27].

El método de k-fold cross-validation que se indica en la Figura 1.13 en primer lugar divide a
los datos en k partes iguales. Una porcién de esta division sera para el entrenamiento y la
restante para test.
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Figura 1.13: Particién de datos con k-fold cross-validation.

Por lo tanto, se ejecuta la iteracién 1 del modelo y en este primer conjunto (set) de datos
se obtiene un desempefio. En la siguiente iteracion se corre nuevamente el modelo, pero
con un set de datos diferente (como se puede observar en la Figura 1.13, los datos de test
y entrenamiento son distintos en las iteraciones 1y 2) y se alcanza un otro desempefio. Asi,
se continua con este procedimiento, evaluando el desempeio del modelo con distintos sets
de datos hasta llegar a la iteracién k.

Para terminar, la medida final de desempefio del modelo, sera el promedio de los valores
de desempefio de cada iteracion.

1.3.3. METRICAS PARA LA EVALUACION DEL RENDIMIENTO DE UN CLA-
SIFICADOR

1.3.3.1. Curva ROC

La curva de Caracteristicas de Funcionamiento del Receptor (Receiver Operating Characte-
ristics, ROC) es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores en funcion
su rendimiento [28]. Usando la curva ROC, se puede interpretar graficamente el rendimien-
to de un clasificador binario variando el umbral de decision, este umbral se refiere a un
valor de corte donde todos los valores positivos que estan por encima del umbral seran
Verdaderos Positivos (True Positive, TP) y los valores negativos por encima del umbral se
consideran como Falsos Positivos (False Positive, FP) porque son negativos que se pre-
dicen erréneamente como positivos. Ahora bien, todos los valores negativos ubicados por
debajo del umbral seran Verdaderos Negativos (True Negative, TN) y los valores positivos
por debajo del umbral seran Falsos Negativos (False Negative, FN) ya que son positivos
que se pronostican incorrectamente como negativos.

En general, la curva ROC puede formarse con la Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive
Rate, TPR) versus la Tasa de Falsos Positivos False Positive Rate, FPR), tal como se puede
ver en la Figura 1.14).

e Tasa de Verdaderos Positivos: Se conoce como la sensibilidad (recall) de un clasifica-
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dor e indica cuantos valores positivos se clasificaron correctamente entre el total de
valores positivos disponibles, esta relacién se muestra en la Ecuacion 1.5.

. Tr
TPR = Sensibilidad = TP+ FN (1.5)

e Tasa de Falsos Positivos: Es igual a 1— Especificidad, lo que quiere decir la relacion
entre los negativos erréneamente clasificados para el total de valores negativos dis-
ponibles, como se puede ver en la Ecuacion 1.6.

FpP
FPR=1-E ifici = 1.
R specificidad TN+ FP (1.6)
Cada punto que define la curva ROC es un posible candidato para ser el punto operacional
del clasificador y este punto normalmente se elige para reducir la probabilidad de error, es
decir, para obtener un clasificador con la mayor precision. Sin embargo, si se quiere evaluar
toda la curva ROC, entonces se usa un parametro llamado Area bajo la curva ROC (Area

Under the ROC Curve, AUC).

1.3.3.2. Area Bajo la Curva ROC (AUC)
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Figura 1.14: Curva ROC y AUC. Adaptado de [28].

ElI AUC [29] corresponde a una parte del area total de una unidad cuadrada, por lo tanto, su
valor debe ser un niumero entre 0 y 1. A pesar de esto, especificamente para clasificadores
reales, el AUC no debe ser menor que 0.5 ya que una estimacion aleatoria es la que genera
un area de 0.5 (ver Figura 1.14, el punto B se encuentra en la diagonal de la estimacién alea-
toria). El area que produce esta estimacion indica que el clasificador no tiene la capacidad
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de discriminar entre la clase positiva y la clase negativa. Por consiguiente, las areas meno-
res que 0.5 indican los peores resultados y para el caso de que el AUC sea 0, esto quiere
decir que el clasificador predice la clase positiva como una clase negativa y viceversa.

Un AUC de valor 1 es un caso ideal, una clasificacién perfecta que significaria que el clasi-
ficador es perfectamente capaz de distinguir entre la clase positiva y la clase negativa. Por
otro lado, una curva que pase por el punto Ay una curva que pase por C de la Figura 1.14
producirian areas AUC que son aceptables.

De hecho, el AUC indica la probabilidad de que el clasificador puntie mas alto una instancia
positiva elegida al azar que una negativa. Esta area se puede calcular usando un promedio
de una serie de enfoques trapezoidales, i.e mediante una integracion trapezoidal [29].

1.3.3.3. Incrustacion de Vecinos Estocasticos Distribuidos en t (t-SNE)
para visualizacion

La Incrustacion de Vecinos Estocasticos Distribuidos en t (t--SNE) es una técnica de visua-
lizacién que ayuda a reducir la dimensionalidad de los datos para poder mapear sus ca-
racteristicas de alta dimensién en caracteristicas de baja dimensién. Esta técnica se aplica
ampliamente en el procesamiento de imagenes, procesamiento de voz, entre otros.

De forma resumida, el funcionamiento de t-SNE es el siguiente:

e Se inicia calculando la probabilidad de similitud de los datos de alta dimension y la
probabilidad de similitud de los datos en baja dimensioén respectivamente.

e Después se intenta minimizar la diferencia que hay entre estas probabilidades de si-
militud, tanto para el espacio de dimensiones superiores e inferiores (alta y baja di-
mensioén). Esto se realiza con el fin de representar a los datos en el espacio de baja
dimensién, de la mejor forma posible.

¢ t-SNE utiliza un método llamado descenso de gradiente para medir la minimizacién de
la diferencia de las probabilidades de similitud [30].

Dicho de otra manera, la Incrustacién de Vecinos Estocasticos Distribuidos en t (t--SNE)
asigna los datos multidimensionales a un espacio dimensional mas bajo y trata de encontrar
patrones en los datos a través de la identificacién de la similitud de los datos con muiltiples
caracteristicas.

El proceso de t-SNE hace que las caracteristicas de entrada ya no sean identificables, por
lo que no se puede hacer ninguna inferencia solamente basado en el resultado de la sali-
da de t-SNE. Como consecuencia, esta técnica se usa principalmente para exploracion y
visualizacién de datos.

En la Figura 1.15, se muestra un ejemplo del resultado de t-SNE para visualizar una base
de datos de digitos cuya dimensién original es 64. En este caso, se visualizan los datos
reducidos su dimensionalidad para un espacio de dimension 2D.
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Figura 1.15: Ejemplo de la visualizacién de datos con t-SNE. Fuente [31].

1.3.4. TRABAJOS ANTERIORES

En la literatura cientifica, a pesar de que algunas personas han propuesto varias formas de
medir la calidad de los granos de cacao, hasta donde se sabe, no hay trabajos previos cen-
trados especificamente en los granos de cacao con pulpa. Por ejemplo, en [32], desarrollaron
una aplicacion para teléfonos Android para medir automaticamente el nivel de infeccion de
las mazorcas de cacao sin retirarlas de la planta y ademas bajo diferentes condiciones de
luz.

En otros trabajos [33] y [34], también procesan imagenes de mazorcas de cacao, donde
el objetivo principal del primero es determinar qué tan maduras estan estas mazorcas uti-
lizando Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks, ANN). Mientras que, para
el segundo, su objetivo es medir el nivel de infecciéon de las mazorcas de cacao mediante
un clasificador SVM.

Por otro lado, los trabajos [35—-39] proponen estimar el grado de fermentacion de los gra-
nos de cacao sin pulpa, para lo cual se estudian diferentes técnicas de segmentacion como
Otsu en [35] y [37], k-means en [35], entre otros. En cuanto a la etapa de clasificacién, [36]
y [37] utilizaron SVM, [35] empled el Aprendizaje de Cuantificacion Vectorial (Learning Vec-
tor Quantization, LVQ), [38] utilizé Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks,
ANN) y [39] aplico el Sistema Adaptativo de Inferencia Neuronal Difuso (Adaptive Neural-
Fuzzy Inference System, ANFIS).

A diferencia de los estudios mencionados anteriormente, el presente trabajo determina la
calidad de los granos de cacao a partir de imagenes de los mismos fuera de la mazorca,
i.e., los granos de cacao frescos con pulpa (ver Figura 1.1).
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2. METODOLOGIA

En esta seccion se describira la propuesta para clasificar granos de cacao frescos basados
en visidbn computacional, para lo cual primero partiremos con el procedimiento para remover
el fondo de las imagenes usando el algoritmo k-means que se detallara en la Seccion 2.1.
Luego, en la Seccion 2.2 se describiran los pasos para extraer las caracteristicas de la pulpa
mediante un enfoque de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW).

Finalmente, enla Seccién 2.3 se mencionara la utilizacidon de SVM y la validacién cruzada (K-
fold cross-validation) en la clasificacion de los granos de cacao en excelente y mala calidad.
La Figura 2.1 muestra un diagrama de bloques de la propuesta planteada.

BASE DE DATOS
DE LAS IMAGENES
DE ENTRADA (RGB)

ke ©

REMOCION DEL » | EXTRACCION DE —-[ CLASIFICACION ]

FONDO CARACTERISTICAS
Conversion de imagenes Aplicacion de Bag of Entrenamiento del
de RGE al espacio Lab. Visual Words clasificador SVM.
Aplicacion de K-means Creacion de la matriz de
clustering. caracteristicas.

Aplicacion de

operaciones

morfologicas.

Separacion de la imagen
del fondo.

Figura 2.1: Diagrama de bloques del clasificador de imagenes de granos de cacao frescos
propuesto.

Para este trabajo se recopil6 una base de datos de 247 imagenes de granos de cacao frescos
(con pulpa). Estas imagenes se clasificaron previamente en excelente calidad (125 image-
nes) y mala calidad (122 imagenes) de acuerdo al conocimiento sensorial de los productores
experimentados de cacao de Los Rios, Ecuador.

Las Figuras 2.2.a, 2.2.b, 2.2.c, indican imagenes de granos de cacao frescos de EXCELEN-
TE CALIDAD y en las Figuras 2.2.d, 2.2.e, 2.2.f se tienen imagenes de granos de cacao
frescos de MALA CALIDAD de la base de datos recopilada. Aunque se intenté mantener el
fondo lo mas uniforme y contrastante posible para facilitar su remocién, se puede observar
gue la humedad natural de la pulpa y otros artefactos hacen que el fondo no sea uniforme
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Figura 2.2: Ejemplos de imagenes de EXCELENTE CALIDAD y MALA CALIDAD de la base
de datos recopilada.

afectando su contraste con respecto a la fruta.

2.1. REMOCION DEL FONDO USANDO K-MEANS

En esta seccién se explica a detalle como remover el fondo de las imagenes de la base de
datos de los granos de cacao frescos, donde fundamentalmente su procedimiento se indica
en la Figura 2.3.

d)

Figura 2.3: Etapas de procesamiento utilizadas para remover el fondo de las imagenes de
cacao.

Primero, en la Figura 2.3.a se redimensiona a las imagenes de 4320 x 3240 pixeles a 1080 x
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810 pixeles. Esto se realizé ya que el tamario original de las imagenes era grande (aproxi-
madamente 14 megapixeles cada una) y demandaba altos requisitos del procesador para
ejecutar el programa.

Entonces, mediante el uso del comando imresize que se indica en el Segmento de c6-
digo 2.1, se disminuyé el tamario de las imagenes a ser procesadas.

Segmento de codigo 2.1: Uso del comando imresize

o

1 % Se redimensiona la imagen a un 25%

2 img oril = imresize(img oril, 0.25);

Elcomando imresize utilizado tiene los siguientes argumentos: imresize (img oril,
scale)

e img oril: Hace referencia alaimagen que se va a cambiar de tamafio. La imagen
debe estar especificada como una matriz numérica real y no dispersa.

e 0.25: Representa el factor de cambio de tamario, es un valor real, un escalar nume-
rico.

En esta parte se configuré un valor de 0.25 el cual indica que la imagen disminuira su
tamano a 25 %.

Con imresize pasamos de nuestras imagenes originales (ver Figura 2.4.a) a las image-
nes redimensionadas (ver Figura 2.4.b), tal como se puede observar en el ejemplo de la
Figura 2.4.

Luego, en la Figura 2.3.b se realiza una conversién del espacio RGB al espacio CIE 1976
L*a*b* [40] para definir los colores independientemente de como se producen o se muestran.

imagen original

imagen redimensionada

Figura 2.4: Ejemplo del resultado del comando imresize para un factor de cambio de
0.25.
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A continuacién, en el Segmento de cédigo 2.2, se indica el comando rgb21aby el comando
im2single empleados para efectuar la conversién primero al espacio CIE 1976 L*a*b* y
posteriormente la transformacién de estos datos a un tipo de datos single, los cuales se
usaran con el comando imsegkmeans.

Segmento de coédigo 2.2: Uso de los comandos rgb2lab e im2single

1 % Se convierte la imagen de color (RGB) al espacio CIE

1976 L*a*b*

2 labsp cco = rgb2lab(cco);

3 ab color = labsp cco(:,:,2:3);

4 % Se convierten los pardmetros a* y b* a un tipo de datos
sigle

5 ab sin = im2single(ab color);

e Los argumentos del comando rgb21lab (cco) son los siguientes:

1. cco: Es el argumento de entrada que representa a una matriz numérica que
contiene los valores de las intensidades de color Rojo, Verde y Azul.

2. labsp cco: Esta variable es el argumento de salida que contiene los valores
de color L*, a* y b* convertidos a través del comando rgb2lab (cco). Igual-
mente, labsp cco es una matriz numérica que tiene el mismo tamario que el
argumento de entrada pero es de tipo double.

Con esto en mente, el resultado de aplicar el comando rgb21lab (ver Figu-
ra 2.5.b) sobre la imagen cco (ver Figura 2.5.a) es el que se muestra en la Figu-
ra 2.5.

En nuestra variable ab _color extraemos la informacion de color existente en
los canales a* y b* correspondientes a 2:3, i.e., desde el canal 2 hasta el canal 3.

imagen RGB (cco) iage L*a*b* convertida (lapsp_cco)
Z i 4 '."(; -7 o ey

a) ‘ A b

Figura 2.5: Ejemplificacién del uso del comando rgb21lab.
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e Conelcomandoim2single (ab color),setomaalaimagenanteriorab color
y se le realiza una conversién a precision simple. Esta conversion es dependiente del
tipo de imagen que se encuentra a la entrada.

De ahi que, al ser nuestra imagen de entrada no del tipo single, en la salida del co-
mando im2single se obtendra una imagen equivalente a la clase single ab_sin,
compensando o reescalando sus datos segun sea necesario.

Después, se aplica k-means clustering para obtener la imagen binaria, donde la fruta es de
color blanco. Entonces, se utilizé el comando imsegkmeans, mismo que esta destinado
a segmentar la imagen ab_sin en un numero determinado de grupos, ademas por medio
de la manipulacién de los argumentos adicionales que tiene el algoritmo k-means clustering
se cambio el enfoque que tiene por defecto.

A la salida el comando imsegkmeans se consiguen las etiquetas segmentadas corres-
pondientes a cada cluster. Tal como se puede observar en el Segmento de cédigo 2.3, los
argumentos de entrada y la salida del comando imsegkmeans son:

Segmento de codigo 2.3: Aplicacién de k-means clustering

1 % APLICACION DE K-MEANS CLUSTERING

2 % Se repite 2 veces el proceso de clustering k-means

3 n clusters = 2;

4 % n _clusters: Indica el numeros de clusters

5 % ab sin: Corresponde a la imagen a segmentar

6 % "NumAttempts': Es el numero de veces que se repite el

proceso de
o

7 s agrupacioén

o

8 & "NormalizelInput': Indica la normalizacidén de los datos

de entrada

9 % 'MaxIterations': Es el nUmero maximo de iteraciones
10 % 'Threshold': Indica el umbra de precisidén

1 etiqueta pixel = imsegkmeans(ab_sin, n clusters, ...
12 '"NumAttempts', 2, 'NormalizeInput', false,

13 'MaxIterations', 100, 'Threshold', 5);

e ab sin: Es la imagen a segmentar y debe estar especificada ya sea como una
imagen en escala de grises 2D, una imagen en color 2D o0 una imagen multiespectral
2D. El comando admite los siguientes formatos: single, int8, int16, uint8 y uint16. Es
por esta razén que se convirtié previamente a nuestra imagen en tipo single.

e n clusters: Se refiere al numero de grupos o clusters en el que se segmentara a
la imagen. Este argumento debe ser un numero entero positivo.
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Para nuestro propésito, se configuré el nimero de clusters en 2 porque uno de ellos
representara al fondo y el otro a la fruta. De antemano, no se sabe si la fruta estara en
el primer o en el segundo cluster.

e 'NumAttempts': Esunargumento que corresponde al nimero de veces que se va
a repetir el proceso de agrupacién o clustering. Cada repeticion se efectua utilizando
una nueva posicion inicial del centroide del cluster.

Por defecto este valor es el nUmero 3, no obstante, tras realizar varias pruebas se
configuré en 2 asi como se puede ver en el Segmento de cédigo 2.3.

e 'NormalizeInput': Permite normalizar los datos de entrada para tener una me-
dia cero y la varianza unitaria.

Se puede configurar como true (por defecto) o false. En este caso se digitd false indi-
cando que la normalizacion de cada canal de entrada no sera de forma individual.

e 'MaxIterations': Representa al numero maximo de iteraciones cuyo valor pre-
determinado es de 100. En esta ocasién mantuvimos en la configuracion el valor de
100.

El algoritmo k-means es iterativo y en algun momento se debe detener porque de lo
contrario las iteraciones se harian hasta el infinito. Por esto, hay que definir un nime-
ro maximo de iteraciones (' MaxIterations')y unumbral (' Threshold'), los
cuales estan relacionados entre si y ayudan a parar al algoritmo.

e 'Threshold': Es el umbral de precision que tiene por valor predeterminado a 1 x
10~*. Este numero debe ser positivo y en el programa de configuré con un valor de 5.

e ctiqueta pixel: Este argumento de salida es la matriz de etiquetas constituida
por enteros positivos, donde los pixeles que tengan la etiqueta '1' corresponderan al
primer cluster, la etiqueta '2' al segundo cluster y asi sucesivamente hasta llegar al
valorde n _cluster. Como se establecié el numero de clusters en 2, por lo tanto,
nuestras etiquetas seran '1' y '2".

En la Figura 2.6 se puede observar el uso del comando imsegkmeans sobre ab _sin (de
tipo single) para obtener la imagen etiquetada por indice de cluster etiqueta pixel.
Seguidamente, a través del Segmento de cédigo 2.4 se separan los objetos que poseen los
pixeles con la etiqueta '1', i.e. que estan en el cluster 1 (ver Figura 2.6.a) y los objetos que
tienen los pixeles con la etiqueta '2', i.e. localizados en el cluster 2 (ver Figura 2.6.b).

Segmento de codigo 2.4: Separacion de los objetos en el cluster 1y en el cluster 2

o

1 3 Se asigna a mascaral el cluster = 1, que devuelve el ..

comando imsegkmeans
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2 mascaral = etiqueta pixel == 1;
3 clusterl = cco .* uint8 (mascaral) ;
4 % Se asigna a mascara2l el cluster = 2, que devuelve el

comando imsegkmeans
5 mascarazl = etiqueta pixel == 2;

6 cluster?2 = cco .* uint8 (mascara2?l);

imagen a segmentar
(ab_sin)

imsegkmeans

etiqueta_pixel

etiqueta pixel == 1 etiqueta pixel ==

mascaral mascara2l

Figura 2.6: Resultado de la aplicacion del comando imsegkmeans sobre ab _sin.

En el paso anterior se configuré el algoritmo k-means para devolver dos clusters. Sin em-
bargo, no se sabe a priori en qué cluster esta la fruta.

Por ejemplo, en la Figura 2.7.a la fruta se encuentra en el cluster 2. Por el contrario, en la
Figura 2.7.b la fruta se situa en el cluster 1.

Por lo tanto, en primer lugar se extrae el objeto mas grande de la imagen segmentada con
k-means en ambos clusters (i.e. en las imagenes binarias mascaral ymascara21) con
el comando bwareafilt asi como se puede ver en el Segmento de codigo 2.5.

Segmento de cédigo 2.5: Uso del comando bwareafilt

1 % Se extrae el objeto mads grande de la imagen segmentada ...

para ambos clusters

2 al bwareafilt (mascaral,l);

3 a2 = bwareafilt (mascara2l,l);
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mascaral

mascara2l cluster2

mascaral

mascara21l cluster2

b)

Figura 2.7: Localizacién del cacao en el cluster correspondiente.

Donde bwareafilt se compone de los siguientes argumentos:

e mascaral: Eslaimagen binaria (de tipo logical) que se filtrara para obtener de ella
un numero determinado de objetos que sean los mas grandes.

e 1: Indica el numero de objetos, los mas grandes, que se extraeran de la imagen. En
nuestra configuracién colocamos el valor de '1' porque nos interesa solo obtener el
objeto mas grande de cada cluster.

e Ala salida en la variable al nos devuelve la imagen binaria filtrada.

Las imagenes binarias resultantes al y a2 tras aplicar el comando bwareafilt sobre
mascaral y mascara2l se indican en la Figura 2.8.a y en la Figura 2.8.b respectiva-
mente.

Se puede observar en la Figura 2.8 que bwareafilt efectivamente extrae el objeto mas
grande en color blanco. De manera que, por ejemplo los objetos encerrados en circulo rojo
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mascaral bwareafilt al

mascara2l bwareafilt a2

b)

Figura 2.8: Ejemplificacién del uso del comando bwareafilt.

desaparecen en las imagenes al y a2 quedando solo el objeto mas grande representado
por la linea azul con flechas.

Es asi que, se termina con dos objetos que son candidatos admisibles. Por consiguiente,
para discriminar cudl es la fruta, se calcula el area de ambos objetos candidatos (al y a2)
y se elige aquel cuya area es la mas pequefia, tal como se puede ver en la Figura 2.3.c.
En el Segmento de cédigo 2.6, se aplico el comando regionprops sobre las imagenes
binarias de entrada al y a2 que junto con la configuracién de sus argumentos de entrada
se obtienen ciertas medidas de la forma de estas imagenes.

Segmento de codigo 2.6: Uso del comando regionprops y calculo de las areas de los ob-
jetos

1 % Se obtiene las dimensiones del rectangulo que contiene

al objeto extraido

2 Bmaskl = regionprops(al, 'BoundingBox"') ;

3 % Se determina el area del rectéangulo que contiene al objeto
4 Amaskl = Bmaskl.BoundingBox (3) *Bmaskl.BoundingBox (4) ;

5 Bmask21l = regionprops (a2, 'BoundingBox"') ;

6 Bmask21l = Bmask2l.BoundingBox (3)*Bmask21.BoundingBox (4) ;

e 'BoundingBox':, es el argumento del comando regionprops que representa
una propiedad especifica la cual permite adquirir las dimensiones del rectangulo que
encierra a nuestro objeto de interés, i.e. la region consistente de pixeles blancos.

e En la variable de salida Bmask1l se devuelve una matriz de estructuras donde sus
elementos son los siguientes: [z, y, ancho, altura).

28



al

'BoundingBox'

B

a)

'BoundingBox'

b)

Figura 2.9: Ejemplo de cdmo actua el argumento 'BoundingBox' en el comando
regionprops.

e Para calcular el area que contiene a nuestros objetos al y a2 usamos los valores de
los elementos que estan en las posiciones 3 y 4 que son ancho y altura respectivamen-
te de las estructuras antes mencionadas. Por tanto, las areas seran la multiplicacion
de estos valores.

En la Figura 2.9, se puede observar a manera de ejemplificacion el efecto del argumento
'BoundingBox"' al encerrar en un rectangulo rojo al objeto con pixeles blancos en la
imagen al (ver Figura 2.9.a) y en la imagen a2 (ver Figura 2.9.b).

Antes que nada, con las areas determinadas, se realiza la comparacién entre las mismas
para establecer la mascara que nos ayudara a remover el fondo de las imagenes, tal como
se muestra en el Segmento de cddigo 2.7.

Segmento de coédigo 2.7: Condiciones para determinar la mascara de remocién de fondo

1 % ESTABLECIMIENTO DE LAS CONDICIONES PARA DETERMINAR LA ..

MASCARA
2 % Se compara las &reas
3 if (Amaskl<Amask21)
4 Bin W2=al;
5 else
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6 Bin W2=a2;

7 end

e En el desarrollo de esta parte del coédigo se verifica que la menor area (perteneciente
a los pixeles blancos) entre Amask1l y Amask21 corresponde al cacao y su imagen
binaria representa a la mascara correcta.

Finalmente, en la Figura 2.3.d se llena los huecos usando una operacion morfoldgica y se
emplea esta imagen como una mascara para aislar la fruta, como en la Figura 2.3.e.

La operacion morfolégica empleada se ejecutd a través del comando imfil1 que seindica
en el Segmento de cédigo 2.8 y cuya funcion es la siguiente:

Segmento de cédigo 2.8: Uso del comando imfill

1 % Se llena los huecos de la imagen binaria

2 mascara = imfill(Bin W2, 'holes');

3 % Se multiplica la imagen con la mascara obtenida, para
tener la imagen removida el fondo

4 cluster rem = cco .* uint8 (mascara);

5 c = cluster rem;

e Elcomando imfill trabaja en base a un algoritmo de reconstrucciéon morfolégica, en
esta parte al colocar el argumento ' holes', se esta llenando los agujeros de nuestra
imagen binaria Bin W2.

e Cabe mencionar que un hueco sera considerado al conjunto de pixeles del fondo que
no se pueden alcanzar llenando el fondo desde un borde de la imagen.

Bin_W2 mascara

b)

Figura 2.10: Resultado de aplicar la operacion morfolégica imfill sobre la imagen
Bin W2.
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Tal como se puede observar en la Figura 2.10, lo que esta encerrado en circulos rojos son
los huecos que se quiere llenar y aplicando imfill alaimagen binaria Bin W2, pasamos
de la Figura 2.10.a a la Figura 2.10.b.

Tras haber seguido todos los pasos anteriores, es preciso sefialar que en las Secciones 2.2
y 2.3 se trabajara con las imagenes removidas el fondo, las cuales estan en |la base de datos
denominada imds?2.

2.2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para la extraccién de caracteristicas, se utilizdo el modelo de Bolsa de Palabras Visuales
(BoVW) que se puede observar en la Figura 2.11 y que consta de los siguientes pasos [8]:

Extraer puntos clave Descriptores de Agrupamiento Vocabulario
caracteristicas

Tamafio del _ 512

Descriptor SURF = -
vocabulario

Figura 2.11: Representacion del proceso de flujo de trabajo del algoritmo Bolsa de Palabras
Visuales con los datos del presente trabajo.

1. Extraer los puntos clave o también llamados puntos de interés. En general, hay dos
formas de llevar a cabo este paso, ya sea utilizando una cuadricula o un detector de
puntos.

Aqui se usé el detector de puntos de Caracteristicas Robustas Aceleradas (Speeded
Up Robust Features, SURF) [15] principalmente porque esta técnica es mas rapida
con respecto al algoritmo de Transformada de Caracteristicas Invariantes a la Escala
(Scale Invariant Feature Transform, SIFT) [18].

2. Luego, para cada punto de interés detectado en el paso anterior, el algoritmo analiza su
vecindad y extrae de él un descriptor de caracteristicas. Especificamente, se empled
el descriptor SURF de 64 dimensiones.

3. Posteriormente, sobre los descriptores de caracteristicas, aplicamos el algoritmo k-means
como método de agrupamiento para obtener 512 clusters. Con el proceso de agrupa-
miento (clustering) juntamos a los descriptores que poseen caracteristicas similares.

4. Después de que se tienen estos grupos (clusters), se procede a determinar los cen-
troides de cada uno de ellos. En la Figura 2.12 se puede ver que nuestro numero de
centroides es de 512. Como resultado, las palabras visuales de nuestro vocabulario
son los centroides de esos clusters.
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Figura 2.12: Ejemplo del histograma de caracteristicas de unaimagen de entrada y su vector
de caracteristicas correspondiente con un vocabulario de 512 palabras visuales.

5. Por otra parte, una vez que tenemos el vocabulario, para cada imagen se construye
un histograma a partir de la frecuencia de las palabras visuales en la imagen, como
se puede ver en la Figura 2.12. Los histogramas que se generan de las imagenes
de entrada se representan en vectores de caracteristicas que proporcionaremos al
clasificador en la Seccion 2.3.

A continuacién, en el Segmento de codigo 2.9 se especifica el uso y los valores que se es-
tablecieron en los argumentos del objeto bagOfFeatures.

Segmento de cédigo 2.9: Aplicacién y uso del comando bagOfFeatures

1 Bolsal = bagOfFeatures (imds2 entrenamiento fold,
2 'VocabularySize', 512, 'StrongestFeatures', 0.8,

3 'PointSelection', 'Detector');
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e imds2 entrenamiento fold: Son las imagenes de entrenamiento precisadas
como un objeto ImageDatastore.

Particularmente, un objeto ImageDatastore permite administrar un conjunto de image-
nes, donde cada una de ellas crea un espacio en memoria, pero el conjunto total de
estas imagenes no necesariamente lo hace.

e 'VocabularySize': Este argumento permite definir la propiedad Numero de Pa-
labras Visuales del objeto bagOfFeatures. En esta parte se eligi6 el valor de 512
ya que se obtuvo una mejor exactitud y se demoraba menos tiempo en comparacion,
por ejemplo con el valor de 2048.

Del mismo modo, se puede observar en la Figura 2.12 que el numero de clusters
es igual a nuestro tamafio de vocabulario que se establecié a través del argumento
'VocabularySize' del comando bagOfFeatures.

e 'StrongestFeatures': Mediante esta propiedad se pude configurar un valor
numérico que esté en el rango de [0, 1] para indicar la fracciéon de las caracteristicas
mas fuertes de cada etiqueta de imds2 entrenamiento fold. Enel Segmento
de cddigo 2.9 se puede ver que en esta propiedad se dispuso el valor de 0.8 que
también corresponde al valor por defecto del comando.

e 'PointSelection': Se refiere a un método de seleccién de las ubicaciones de
los puntos de interés (detector o cuadricula) en la extracciéon de caracteristicas de la
imagen a través de la técnica de Caracteristicas Robustas Aceleradas (SURF), como
se menciond y observé en el paso 1 de la Figura 2.11.

En este trabajo, se establecié el 'PointSelection' en 'Detector', lo que
quiere decir que se fij6 al algoritmo SURF para trabajar en la funcién de detector de
los puntos clave.

e Bolsal: Este argumento de salida representa a nuestra Bolsa de Palabras Visuales
construida y se especifica como un objeto bagOfFeatures el cual puede utilizarse en
la clasificacion de las categorias de imagenes.

2.3. CLASIFICACION

Ahora bien, en esta parte se desarrollaron dos funciones en MATLAB que son llamadas
desde el programa principal main cocoa classifier.m (ver ANEXO A): la primera
funcion es bovwfold linear.mylasegundabovwfold gaussian.m (ver ANEXO
B y ANEXO C). En ambas funciones se efectuan tanto la clasificacién como el proceso de
validaciéon cruzada (K-fold cross-validation), pero se diferencian en que la primera usa en la
clasificacion la funcion de nuacleo lineal (linear kernel function), mientras que la segunda usa
la funcion de nucleo gaussiano (gaussian kernel function).
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Asi pues, con lo que respecta a la clasificacion, se empleé el modelo de Maquinas de Vecto-
res de Soporte (SVM). De hecho, SVM al ser un clasificador binario de algoritmo supervisado
fue de gran ayuda para este trabajo en el que se tenia dos clases: EXCELENTE CALIDAD
y MALA CALIDAD. Ademas, el algoritmo SVM se lo puede usar tanto en problemas de cla-
sificacién como de regresion y particularmente se utilizé el algoritmo para el problema de
clasificacion.

En el Segmento de coédigo 2.10 y en el Segmento de cédigo 2.11 se pueden apreciar las
configuraciones del clasificador SVM que se usaron en este trabajo para establecer las fun-
ciones de nucleo lineal (linear kernel function) y de nucleo gaussiano (gaussian kernel fun-
ction) respectivamente. Esto se realizé con el objetivo de establecer qué funcién de nucleo
del algoritmo SVM nos permitia lograr la mejor clasificacion de nuestros datos.

Segmento de codigo 2.10: Aplicacién del clasificador SVM lineal

1 % CLASIFICADOR SVM LINEAL

2 imds2 entrenamiento = imds2 entrenamiento fold.Labels;

3 clasificacion SVM = fitcsvm(...

4 Mat_caract_entrenamiento, ...

5 imds2 entrenamiento,

6 'KernelFunction', 'linear', ... 3

Se especifica la funcidén kernel como lineal

7 'OptimizeHyperparameters', 'auto', ...

8 'Standardize', true,

9 '"ClassNames', categorical ({'EXCELENTE CALIDAD'; 'MALA ..
CALIDAD'}));

Segmento de coédigo 2.11: Aplicacion del clasificador SVM gaussiano

1 % CLASIFICADOR SVM GAUSSIANO

2 imds2 entrenamientog = imds2 entrenamiento fold.Labels;

3 clasificacion SVMg = fitcsvm(...

4 Mat caract entrenamiento, ...

5 imds2 entrenamientog,

6 'KernelFunction', 'gaussian', ... %

Se especifica la funcidén kernel como gaussiana

7 'OptimizeHyperparameters', 'auto',
8 'Standardize', true, ...
9 'ClassNames', categorical ({'EXCELENTE CALIDAD'; 'MALA ..

CALIDAD'}));

Como resultado, se escogi6 al clasificador SVM con la funcién de kernel lineal, en virtud de
que este kernel es mas facil de interpretar, por su baja complejidad computacional y debido
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a que es mas rapido que la funcién de kernel gaussiano. Cabe sefalar que se han selec-
cionado los mejores valores para el hiperparametro utilizando un método de optimizacién
Bayesiano [20]. Seguidamente, del Segmento de codigo 2.10 se presentan los argumentos
fijados para el comando fitcsvm en la aplicacion del clasificador SVM lineal.

Donde el comando fitcsvm es el que permite entrenar un clasificador SVM para la cla-
sificaciéon de dos clases de datos de acuerdo a las especificaciones de los siguientes argu-
mentos:

e Mat caract entrenamiento: Representa ala matriz de caracteristicas de los
datos de entrenamiento que se obtiene al codificar las imagenes de entrenamiento con
la Bolsa de palabras visuales Bolsal (ver Segmento de cédigo 2.9).

e imds2 entrenamiento: Son las etiquetas de clase de las imagenes de entrena-
miento representadas en un vector. Estas etiquetas se consiguen colocando .Labels
como sufijo de las imagenes de entrenamiento imds2 entrenamiento fold
(ver Segmento de codigo 2.9).

e 'KernelFunction': Este argumento se refiere a la funcién de nucleo que puede
ser establecida como: 'gaussian', 'linear' 6 '"polynomial'. En este caso,
se selecciond '1linear' lo que indica una funcion de nucleo o kernel lineal prede-
terminado para el aprendizaje binario.

e 'OptimizeHyperparameters': Corresponde a la optimizacion de hiperpara-
metros donde el argumento por defecto es 'none' que significa no optimizar. Sin
embargo, en este proyecto se utilizé el argumento ' auto' que apunta a realizar una
optimizacién bayesiana de hiperparametros.

e 'Standardize': Representa al marcador o bandera para estandarizar los datos
del predictor Mat caract entrenamiento y tiene como valor predeterminado
a false. No obstante, en esta parte se configurd este valor en t rue indicando que
MATLAB entrenara al clasificador aplicando predictores estandarizados.

e 'ClassNames': Sonlos nombres de las clases que usamos para el entrenamiento.
Tal como se puede ver en el Segmento de codigo 2.10 "EXCELENTE CALIDAD'
y "MALA CALIDAD' son tipos de datos categéricos por lo tanto se configura este
argumento como categorical.

Del mismo modo, se utilizd el método de validacion cruzada k-fold (K-fold cross-validation) [27]
para el parametro k = 10 (es decir, 9 folds para el entrenamiento correspondiente a aproxima-
damente 222 imagenes y el resto para la prueba), cuyo proceso se describe a continuacion:

1. Primero se define el niumero de folds y se obtienen las etiquetas de la base de datos
imds2 (tal como se menciond al final de la Seccién 2.1, imds?2 es la base de datos
de las imagenes aisladas el fondo). De igual forma, hay que crear la particion de datos
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para k-fold cross-validation a través del comando cvpartition, tal como se puede
ver en el Segmento de codigo 2.12.

Segmento de cdédigo 2.12: Uso del comando cvpartition

o)

1 % Se crea la particidén para la validacidn cruzada de los ..
datos

2 cvp = cvpartition(etiq imds2, 'KFold', K Folds);

donde, cvpartition posibilita la creacién de una particiéon aleatoria de nuestra ba-
se de datos.

e ctig imds2: Son las etiquetas de la base de datos imds2 que se consiguen
digitando imds2 . Labels (i.e. colocando .Labels como sufijo de imds?2).

e 'KFold': Se refiere al nUmero de particiones en que se dividiran los datos y
en nuestro caso es 10.

. Luego, se realiza un procedimiento iterativo en cada fold de prueba, donde se optimi-
zaran las pérdidas o error de validacion cruzada.

. Dentro del procedimiento iterativo se obtienen los datos y las etiquetas de las ima-
genes del fold de entrenamiento (i.e. imds2 entrenamiento fold.Files e
imds2 entrenamiento fold.Labels respectivamente).

Ademas, se aplica el objeto bagOfFeatures sobre las imagenes de entrenamien-
to imds2 entrenamiento fold para construir la Bolsa de Palabras Visuales
(BoVW) Bolsal (ver Segmento de codigo 2.9).

. Posteriormente, se codifican las imagenes de entrenamiento con la bolsa de palabras
visuales determinada a través del comando encode.

A continuacién, en el Segmento de cédigo 2.13 se indica el uso y los argumentos del
comando encode:

Segmento de cédigo 2.13: Uso del comando encode

o)

1 3 Se codifican las imagenes del datastore para el ..
entrenamiento
2 Mat caract entrenamiento = encode (Bolsal,

imds2 entrenamiento fold);

e En MATLAB, encode permite crear un vector de caracteristicas el cual repre-
senta un histograma de ocurrencias de las palabras visuales.

e Bolsal: Es el objeto Bolsa de Palabras Visuales (ver Segmento de cédigo 2.9).
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e imds2 entrenamiento fold: Son las imagenes de entrenamiento espe-
cificadas como un objeto ImageDatastore.

e Mat caract entrenamiento: Este argumento de salida indica el histo-
grama de las palabras visuales.

5. Seguidamente, se entrena el clasificador SVM lineal con el vector de caracteristicas de
entrenamiento y las etiquetas de las imagenes de entrenamiento, tal como se mostré
en el Segmento de cédigo 2.10 y se obtiene un modelo de clasificador SVM.

6. Después, se extraen los datos y las etiquetas de las imagenes del fold de prueba
(,e. imds2 prueba fold.Files e imds2 prueba fold.Labels respec-
tivamente) para que de igual forma se codifiquen a las imagenes de prueba con la
bolsa de palabras visuales dando como resultado el vector de caracteristicas de prue-
baMat caract prueba.

7. Tras la obtencién del modelo SVM y del vector de caracteristicas de prueba, se realiza
la prediccion para generar las predicciones fold Predicciones foldy los punta-
jes fold Puntajes fold.

8. Por ultimo, se guardan tanto las predicciones como los puntajes fold en las variables:
predicciones de validacion y puntajes de validacioni.e. Predictores validacion
y Puntajes validacion respectivamente.

Por otra parte, en esta seccion también se usé el Area Bajo la Curva ROC (AUC) para medir
el rendimiento del clasificador a través de las curvas Caracteristicas Operativas del Recep-
tor (Receiver Operating Characteristic, ROC) (ver 1.3.3). Para calcular este rendimiento se
utiliza como argumentos las predicciones de validacién, los puntajes de validacion y las
etiquetas de la base de datos.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION (APLICACION METODOLO-
GICA)

Dentro de este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la remocién del fondo
de las imagenes con k-means. Igualmente, se indican los resultados de la utilizacion del
clasificador SVM lineal y gaussiano en la base de datos de las imagenes de granos de cacao
frescos (con pulpa), empleando k-fold cross validation y métricas tales como, la exactitud,
la precision, entre otras para evaluar el rendimiento del clasificador.

3.1. RESULTADOS OBTENIDOS EN LA SEGMENTACION Y REMO-
CION DEL FONDO CON K-MEANS

Figura 3.1: Ejemplo 1 de las etapas de remocién del fondo de una imagen de EXCELENTE
CALIDAD, donde la segmentacién k-means no alcanzé buenos resultados.

La Figura 3.1 muestra el antes (ver Figura 3.1.a) y el después (ver Figura 3.1.e) de una
imagen de granos de cacao frescos de EXCELENTE CALIDAD aislada el fondo, donde la
segmentacion con el algoritmo k-means produce una confusién entre una porcion de la fruta
y el fondo. Por ejemplo, en la Figura 3.1.c que es el resultado de ejecutarse la segmentacién
y los pasos para determinar el cluster correcto que contiene a la fruta, vemos que la confusién
antes mencionada es lo que se encuentra encerrado en color azul.

La Figura 3.1.b representa a la imagen convertida al espacio CIE 1976 L*a*b* y de alguna
forma nos da una idea de que un fragmento del area dentro de la fruta se mezclara con el
fondo en la segmentacion.

Con respecto a la Figura 3.1.d, es notable que los huecos seleccionados en color rojo de

38



la Figura 3.1.c desaparecen. Sin embargo, se puede observar que las areas encerradas en
color verde que se asemejan también a huecos, se mantienen.

En efecto, las areas encerradas en verde no son consideradas como huecos por el comando
imfil1 debido a que son pixeles en negro que estan dentro de un area blanca pero parten
desde un borde de la imagen, tal como se menciond en las secciones anteriores.

I
|
I
|
I
|
I
I
1

d)

Figura 3.2: Ejemplo 2 de las etapas de remocién del fondo de una imagen de EXCELENTE
CALIDAD, donde el llenado de huecos no es muy conveniente.

Ahora bien, si observamos la Figura 3.2 evidenciamos que el resultado (ver Figura 3.2.e)
del proceso de quitar el fondo de otro ejemplo de una imagen de granos de cacao frescos
de EXCELENTE CALIDAD (ver Figura 3.2.a), tiene el problema de que hay parte del fondo
dentro de la fruta que no se ha eliminado. Estas areas que pertenecen al fondo y que se han
mantenido hasta la imagen final (ver Figura 3.2.€), se sefialan en color turquesa.

Segun lo que se puede apreciar desde la Figura 3.2.a hasta la Figura 3.2.c, |la segmenta-
cion es muy buena. Inclusive, se observa que a pesar de que el fondo en la Figura 3.2.a
no es uniforme debido a que parte de la superficie estd mojada, el algoritmo k-means ha
conseguido discriminar bien este fondo.

Por consiguiente, en la Figura 3.2.d que es el paso de llenado de huecos, es donde se
da el inconveniente porque se se llenaron como huecos las areas encerradas en turquesa
pertenecientes al fondo.

La decision de aplicar imfi11 para llenar huecos es acertada, pero en casos especificos
como el de la Figura 3.2 no resulta muy beneficioso.

Por otra parte, en la Figura 3.3, se tiene un ejemplo de una imagen de granos de cacao
frescos de MALA CALIDAD que ha pasado por las etapas de remocién del fondo y se observa
gue la segmentacion ocasiona que se pierda parte del fruto.
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d) e)

Figura 3.3: Ejemplo 3 de las etapas de remocién del fondo de una imagen de MALA CALI-
DAD, donde la segmentacion k-means no obtuvo buenos resultados.

De manera analoga a lo acontecido en la Figura 3.1, se puede evidenciar en la Figura 3.3.c
el resultado de la segmentacién donde se encierra en azul el area que se confunde con
el fondo. De igual forma, en la Figura 3.3.d se aprecia que el area encerrada en verde no
corresponde a un hueco.

Se observa en la Figura 3.1 y en la Figura 3.3 que los granos de cacao frescos terminan
en los bordes de la imagen provocando que no se puedan llenar los huecos presentes en
aquellos extremos.

Seguidamente, en la Figura 3.4, se presenta otro caso del proceso de remocién del fondo
de una imagen de granos de cacao frescos de MALA CALIDAD. La Figura 3.4.a tiene la
particularidad de que en ella hay un grano de cacao (encerrado en color azul) que esta
apartado del conjunto mas grande de estos granos y segun lo que se puede observar en la
imagen resultante del proceso (ver Figura 3.4.a), al remover el fondo, también se removi6
el grano apartado mencionado.

De acuerdo a la Figura 3.4.c, el grano fresco de cacao apartado que seguia presente has-
ta la Figura 3.4.b, desaparece. Esto se produce porque después de la segmentacion con
k-means, se extrae solo el objeto mas grande en pixeles blancos mediante el comando
bwareafilt.

Del mismo modo que en el ejemplo de la Figura 3.2, en la Figura 3.2.c se indica encerrado en
turquesa un hueco que representa al fondo. Este hueco dentro de la fruta fue discriminado
correctamente por k-means, sin embargo, como en el caso presentado de la Figura 3.2, no
se puede elegir individualmente que hueco se llena y que hueco no.

En resumen, el uso del algoritmo k-means segmentado las imagenes para el propésito de
remover el fondo de ellas, tuvo excelentes resultados exceptuando casos especificos como
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Figura 3.4: Ejemplo 4 de las etapas de remocion del fondo de una imagen de MALA CALI-
DAD, donde se pierde un grano de cacao por la extraccion del objeto mas grande en blanco.

en la Figura 3.1 y en la Figura 3.3.

Ciertamente, se requirieron pasos adicionales para determinar donde estaba la fruta y un
paso de llenado de huecos que en casos muy extremos no es favorable, tal como se observd
en la Figura 3.2 y en la Figura 3.4.

3.2. RESULTADOS OBTENIDOS EN LA UTILIZACION DEL CLASI-
FICADOR SVM

La Figura 3.5 muestra un ajuste de baja dimensién usando la Incrustacién de Vecinos Esto-
casticos Distribuidos en t (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE). Para empe-
zar, cuando tenemos datos en un espacio de caracteristicas de alta dimension, estos datos
no se pueden visualizar de modo que se necesita de alguna herramienta para reducir su
dimensionalidad y asi poder mapear las caracteristicas de alta dimension en caracteristicas
de baja dimension.

En el presente trabajo, el espacio de caracteristicas es de 512 dimensiones. Entonces, con el
propésito de visualizar este espacio de caracteristicas, se tiene la técnica de visualizacion t-
SNE [30] que incorpora los vectores de caracteristicas de alta dimension a dos dimensiones,
los cuales si se pueden visualizar facilmente en un plano 2D.

Basicamente, este algoritmo calcula una incrustacién de baja dimensién intentando preser-
var las similitudes de las distribuciones de las caracteristicas de alta y baja dimensién [30].
En efecto, la técnica t-SNE esta relacionada con la visualizacion de caracteristicas de alta
dimension y no es dependiente del clasificador, por lo que en este trabajo la Figura 3.5 es
para ambos clasificadores (i.e. el clasificador SVM lineal y gaussiano).
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Figura 3.5: Plano de visualizacion t-SNE para las dos clases de calidad de granos de cacao
frescos.

De acuerdo alos resultados de la Figura 3.5, se observa que aproximadamente las muestras
se pueden separar linealmente, lo que justifica nuestra eleccion del nucleo lineal (linear
kernel) en el clasificador SVM.

Por otra parte, a pesar de que se realizaron pruebas en el clasificador SVM con la funcién de
nucleo lineal (Linear kernel function) y con la funcién de nucleo gaussiano (Gaussian kernel
function), a través de la funcién de nucleo lineal se alcanzé un mejor rendimiento y fue mas
rapida que la gaussiana [23], [41].

Con la intencién de evidenciar las pruebas expuestas del parrafo anterior, se indican los
siguientes resultados:

La Figura 3.6 muestra los resultados de la optimizacion Bayesiana de hiperparametros em-
pleando la funcién de nucleo lineal. Especificamente, la Figura 3.6.a indica el resultado de
la primera iteracion (i.e. fold = 1), la Figura 3.6.b se refiere a la quinta iteracion (i.e. fold = 5)
y la Figura 3.6.c es de la décima iteracion (i.e. fold = 10).

La Figura 3.6.a sefala que el clasificador SVM lineal obtuvo aproximadamente un 2.24 %
de pérdidas por validacién cruzada para fold = 1, en la Figura 3.6.b se alcanza aproximada-
mente un 2.25 % de pérdidas con fold = 5 y finalmente en la Figura 3.6.c con fold = 10 las
pérdidas llegan a un valor aproximado de 2.24 %. Segun estos resultados, para fold = 1y
fold = 10 se tienen menos pérdidas en comparacién con fold = 5 aunque la diferencia entre
ellos no sea muy notoria.

Cabe sefialar que, en cada iteracion o fold se estan evaluando 30 funciones objetivo para mi-
nimizar las pérdidas de validacién cruzada. En efecto, se realizan evaluaciones hasta encon-
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Figura 3.6: Resultados de la optimizacién de hiperparametros para la funcién de nucleo o
kernel lineal durante la primera iteracién a), quinta iteracién b) y décima iteracion c).

trar el mejor valor entre los parametros KernelScale y BoxConstraint (ver Figuras 3.6, 3.7).
Donde KernelScale es el tamafo del kernel (se refiere a qué tan dispersos estan los da-
tos) mientras que BoxConstraint es la constante de penalizaciéon (llamada también como
regularizacidon) que evita el sobre ajuste (overfiting).

Continuando con la Figura 3.7, se pueden observar los resultados de la optimizaciéon de
hiperparametros para el clasificador SVM con la funcién de nucleo gaussiano, donde la
Figura 3.7.a representa a la primera iteracién, la Figura 3.7.b es la quinta iteraciéon y la
Figura 3.7.c corresponde a la décima iteracion.

La Figura 3.7.a logra un 3.13 % de pérdidas por validacién cruzada, en la Figura 3.7.b tene-
mos un 3.15 % de pérdidas y en la Figura 3.7.c se consigue un 1.7 % de estas pérdidas. Por
consiguiente, la menor pérdida obtenida de la validacién cruzada entre la primera, quinta y
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Figura 3.7: Resultados de la optimizacidon de hiperparametros para la funcién de nucleo o
kernel gaussiano durante la primera iteracién a), quinta iteraciéon b) y décima iteracioén c).

décima iteracion, corresponde a la décima iteracién (i.e. fold = 10).

De hecho, los resultados de la Figura 3.6 y de la Figura 3.7, permiten evidenciar que al
concluirse la iteracion 10 del proceso de k-fold cross validation en ambas funciones, la menor
perdida para la validacion cruzada se encuentra en la funciéon de nucleo gaussiano (ver
Figura 3.7.c). Sin embargo, la diferencia de los porcentajes de pérdidas alcanzados con las
dos funciones no es tan significativo, ademas conviene destacar que un clasificador SVM
gaussiano es un proceso mas complejo y demanda mas tiempo con relacién al clasificador
SVM lineal [23].

Ahora bien, en la Figura 3.8 se pueden observar las curvas ROC de las funciones de nucleo
lineal y gausiano del clasificador SVM utilizado en este trabajo. Como resultado, se aprecia
graficamente que el AUC que representa a la funcidén de nucleo lineal es mayor que el AUC
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Figura 3.8: Curvas ROC para las funciones de nucleo lineal y gaussiano. En la validacién
cruzada se empleé 10 folds y la clase positiva es “EXCELENTE CALIDAD”.

de la funcién de nucleo gaussiano. Esto quiere decir que el rendimiento del clasificador SVM
lineal es el mejor.

Concretamente, en la Figura 3.8 se puede ver que la curva ROC para la funcién de nucleo
lineal muestra un Area Bajo la Curva ROC (AUC) que es de 99.68 %. Por ejemplo, para
una Tasa de Falsos Positivos del 5%, se logré aproximadamente el 98 % de la Tasa de
Verdaderos Positivos.

En la Figura 3.9, se puede ver la matriz de confusion del clasificador SVM lineal utilizado.
La matriz de confusion [42] es un método simple de evaluacidn que permite describir el
rendimiento de un clasificador a través de sus parametros. En esta matriz, las filas son las
Clases verdaderas, es decir, nuestras observaciones originales.

Por otro lado, en las columnas se encuentran las Clases pronosticadas, por ejemplo, en
nuestro caso seria la prediccidn del clasificador, es decir, qué observaciones se pronostica-
ron como excelente calidad y qué observaciones se pronosticaron como mala calidad.

Teniendo en cuenta eso, se utilizd una clasificaciéon binaria, entonces la primera celda re-
presenta los valores de Verdaderos Positivos (True Positives, TP), que es la cantidad de
positivos que se clasificaron correctamente como positivos.

En la cuarta celda se encuentran los Verdaderos Negativos (True Negatives, TN) que indican
la cantidad de negativos que se clasificaron correctamente como negativos.

Seguidamente, las dos celdas restantes representan los Falsos Negativos (False Negatives,
FN) y los Falsos Positivos (False Positives, FP), los cuales indican la cantidad de positivos o
negativos que se clasificaron incorrectamente como negativos o positivos respectivamente.
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Figura 3.9: Matriz de confusion para la clasificacién de granos de cacao frescos con el
clasificador SVM lineal.

Con los valores de nuestra matriz de confusion del clasificador SVM lineal, se calculd las
métricas de exactitud (accuracy), precisiéon (precision), sensibilidad (recall), especificidad
(specificity) y puntuacién-f1 (f1-score) [43] a través de las Ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5:

Exactitud — ﬂ;i—ffN (3.1)
Precision — TPZ—PH) (3.2)
Sensibilidad — % (3.3)
Especificidad = % (3.4)

2(Precision - Sensibilidad)
Precision + Sensibilidad ’
donde, P es el numero de muestras positivas y NV es el nUmero de muestras negativas.

Puntuacién-f1 = (3.5)

Como resultado, se observa en la matriz de confusién que 122 imagenes de granos de
cacao frescos de EXCELENTE CALIDAD se clasifican correctamente como EXCELENTE
CALIDAD. Del mismo modo, 119 imagenes de granos de cacao frescos de MALA CALIDAD
se clasifican correctamente como MALA CALIDAD.

Notar en la Tabla 3.1 que nuestra proporcién de positivos reales que se predicen positivos
(Sensibilidad) es de 97.6 %, nuestra proporcién de negativos reales que se predicen como
negativos (Especificidad) es de 97.54 % y nuestra media arménica entre la precisién y la
sensibilidad (i.e., la puntacién-f1) es del 97,6 %. Finalmente, la exactitud del clasificador
SVM lineal es del 97.57 %, indicando un muy buen desempefo de este clasificador que
utiliza aprendizaje supervisado.

Con respecto a trabajos anteriores, es dificil comparar nuestros resultados con los de ellos
porque ninguno de los estudios previos trabaja con granos de cacao con pulpa, por lo que
al proponer este manuscrito se pretende difundir esta forma de determinar la calidad de los
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Tabla 3.1: Métricas obtenidas de la matriz de confusién del clasificador SVM lineal

Exactitud 97.57 %
Precision 97.6%
Sensibilidad 97.6%
Especificidad | 97.54 %
Puntuacion-f1 | 97.6%

granos de cacao.

Ademas, se puede examinar que en trabajos anteriores utilizaron bases de datos entre 35
y 175 imagenes. Mientras tanto en el presente trabajo, se empled una base de datos mas
grande compuesta por 247 imagenes.

Para finalizar, un agricultor de cacao puede elegir el sistema que se ha planteado en este
proyecto cuando quiera trabajar con un punto de operacién especifico de la curva AUC,
donde se puede establecer una tasa baja de falsos positivos y consecuentemente determinar
la tasa de verdaderos positivos. En definitiva, como se aprecié en la Figura 3.8, este trabajo
es una excelente opcién debido a que es extremadamente confiable y automatico.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

En el presente trabajo de titulacion, se propuso un sistema de clasificaciéon de granos de
cacao frescos (con pulpa) que emplea el método k-means clustering y operaciones morfo-
l6gicas para remover el fondo de las imagenes, luego se extrajo las caracteristicas de estas
imagenes con el modelo BoVW y finalmente para la clasificacion, se utilizé un clasificador
SVM con k-fold cross-validation.

Al comparar los clasificadores SVM para las funciones de nucleo gaussiano y lineal, me-
diante el gaussiano se obtuvo un performance ligeramente menor al lineal y nos quedamos
con este ultimo debido a que es mas rapido ya que su kernel es simplemente una operacion
lineal [41].

Cuando se trabaja con los granos de cacao con pulpa, estos pueden mojar el fondo, lo cual
puede ser un inconveniente para la segmentacion. Sin embargo, se observé que el fondo
cuando esta mojado no influye en nuestra segmentacién haciéndola robusta para este caso.

Ahora bien, si la fruta y el fondo tienen mucho brillo, la segmentacién empieza a tener pro-
blemas de modo que para este caso la segmentacion ya no es robusta.

Por otra parte, cuando la fruta no esta capturada completamente en la imagen pueden existir
problemas en los bordes. Por ejemplo, si hay pixeles negros que empiezan en los bordes
y estan contenidos dentro de la fruta (en pixeles blancos), el llenado de huecos (para esos
pixeles negros) ya no se efectia porque que en ese caso no se los considera como tal.

El sistema propuesto es robusto cuando las fotos del cacao tienen granos separados ya que
finalmente se toma al objeto mayor, lo cual es bueno.

El modelo de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) usado, se basé en el descriptor SURF
que es invariante a la rotacién y traslacién. Sin embargo, este descriptor no es invariante a
las transformaciones de proyeccion y afines, lo que implica que la camara debe estar en un
lugar fijo, frente a la fruta.

Los resultados indican que se logré obtener un gran rendimiento del clasificador SVM lineal,
donde el AUC fue de 99.68 % y la precision de 97.57 %. Consecuentemente, esto demuestra
que las técnicas de vision computacional son prometedoras en el campo de la clasificacidon
de granos de cacao frescos (con pulpa).

Este trabajo seria util para los productores de cacao en el proceso de despulpe de esta
fruta, ya que lograrian una automatizacién de la produccién y reducirian la intervencién de
las personas que realizan esta actividad. Al mismo tiempo, esto evitaria el margen de error
introducido por los métodos tradicionales basados en los érganos de los sentidos de los
agricultores, lo que a su vez permitiria obtener un método estandar de determinacién de la
calidad independiente del evaluador.
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4.2. RECOMENDACIONES

Dado que los algoritmos utilizados en el enfoque de este proyecto no son computacional-
mente complejos, los trabajos futuros podrian implementar estas ideas en una aplicacion
movil o sistema embebido para evaluar la calidad de los granos de cacao frescos in situ.

Asimismo, considerar para la aplicacion mévil que como en el presente trabajo se utilizé una
camara fija y en un dispositivo mévil la cdmara no necesariamente va a tomar una foto de
frente a la fruta, esto va a generar distorsiones en la imagen. Aquellas distorsiones seran
del tipo proyectivas y afines, por lo que SURF no es robusto ante ellas. En ese caso, es
recomendable que se examine otro descriptor, por ejemplo, el descriptor MSER [44].

Es importante mencionar que para ayudar a la segmentacién con el problema suscitado por
parte brillo, se puede ecualizar a las imagenes para que asi mejoren su contraste.

Del mismo modo, se sugiere que en otros trabajos futuros se apliquen diferentes técnicas
de aprendizaje de maquinas, por ejemplo, se puede emplear el aprendizaje profundo (deep
learning) [45]. Ciertamente, deep learning es un framework donde el algoritmo aprende las
caracteristicas por si mismo y esto lo hace diferente de nosotros ya que aqui se utilizd un
extractor de caracteristicas denominado bag of features.

Es recomendable que en la implementacion futura de este trabajo, se tenga un prototipo con
una camara fotografica aislada. Igualmente, en prototipos futuros es importante considerar
las condiciones ambientales, para que se tenga una buena iluminacién independientemente
de que sea dia o noche y con esto lograr que las imagenes se procesen correctamente.

Por otra parte, en la implementacion practica, se puede afiadir la opcién de subir los datos
generados por el clasificador hacia un servidor y de igual forma establecer un método de
alerta (mediante notificaciones) de los productos no deseables para el agricultor.

Se sugiere en otros trabajos futuros, realizar una comparativa entre clasificadores basados
en SVM, redes neuronales y légica difusa.

En definitiva, se pueden extender estas ideas propuestas en el presente trabajo de titulaciéon
para clasificar no Unicamente la pulpa del cacao, sino también las mazorcas determinando
si estan infectadas o no, asi como también los granos de cacao sin pulpa verificando su
grado de fermentacién.
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ANEXOS

ANEXO A. Cadigo principal main_cocoa_classifier.m
ANEXO B. Funcién bovwfold_linear.m

ANEXO C. Funcién bovwfold_gaussian.m
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ANEXO A: main_cocoa_classifier.m

1 % SISTEMA DE CLASIFICACION DE GRANOS DE CACAO FRESCOS BASADOS EN
VISION COMPUTACIONAL.

2 %Jefferson Ofia

3 SPrograma principal

4 clc

5 close all

6 clear all

8 %% CREACION DEL ALMACENAMIENTO DE DATOS (datastore) DE LAS IMAGENES
ORIGINALES DE CACAO.

9 imdsl = imageDatastore('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer
vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidén fuzzy ...
c-means\FRFCM\FRFCM PAR ...

MEJOR\Originales\', 'FileExtensions', '.png',
10 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;
11 % Se generan numeros aleatorios controlados.

12 rng('default')

14 %% CONFIGURACIONES PARA REMOVER EL FONDO DE LAS IMAGENES.
15 for k = l:length(imdsl.Files)
16 % Se lee la imagen especificada del data store para obtener

informacién de la misma

17 [img oril,info] = readimage(imdsl, k);

18 % Se redimensiona la imagen a un 25%

19 img oril = imresize(img oril, 0.25);

20

21 % SEGMENTACION BASADA EN COLOR UTILIZANDO K-MEANS.

22 cco = img oril;

23 % Se convierte la imagen de color (RGB) al espacio CIE 1976 L*a*b*

24 labsp cco = rgb2lab(cco);

25 ab_color = labsp cco(:,:,2:3);

26 % Se convierten los parametros a* y b* a un tipo de datos sigle

27 ab sin = imZsingle(ab_color);

28

29 % APLICACION DE K-MEANS CLUSTERING

30 % Se repite 2 veces el proceso de clustering k-means

31 n_clusters = 2;

32 % n_clusters: Indica el numeros de clusters

33 % ab sin: Corresponde a la imagen a segmentar

34 % "NumAttempts': Es el numero de veces gue se repite el proceso de

35 % agrupaciodn

36 % '"NormalizeInput': Indica la normalizacidén de los datos de
entrada
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o®

'MaxIterations': Es el nUmero maximo de iteraciones

ao

'Threshold': Indica el umbra de precisidn
etiqueta pixel = imsegkmeans(ab sin, n_clusters,
'"NumAttempts', 2, 'NormalizeInput', false,
'MaxIterations', 100, 'Threshold', 5):

% DETERMINACION DE LA MASCARA PARA QUITAR EL FONDO

% Se asigna a mascaral el cluster = 1, que devuelve el comando

imsegkmeans

mascaral etiqueta pixel == 1;

clusterl cco .* ulnt8 (mascaral);

% Se asigna a mascaraZ?l el cluster = 2, que devuelve el comando
imsegkmeans

mascaral2l = etiqueta pixel == 2;

cluster?2 = cco .* ulnt8 (mascara2l);

% Se extrae el objeto mds grande de la imagen segmentada para
ambos clusters

al

a2

o)

% Se obtiene las dimensiones del rectangulo que contiene al

bwareafilt (mascaral,l);

bwareafilt (mascara2l,1);

objeto extraido
Bmaskl = regionprops(al, 'BoundingBox") ;
% Se determina el area del rectangulo que contiene al objeto
Amaskl = Bmaskl.BoundingBox (3)*Bmaskl.BoundingBox (4) ;
Bmask21

Amask21

regionprops (a2, 'BoundingBox"') ;

Bmask21l.BoundingBox (3) *Bmask21.BoundingBox (4) ;

ESTABLECIMIENTO DE LAS CONDICIONES PARA DETERMINAR LA MASCARA
Se compara las &reas
if (Amaskl<Amask21)
Bin W2=al;
else
Bin W2=a2;

end

ao

o°

o)

% Se llena los huecos de la imagen binaria

mascara = imfill(Bin W2, 'holes');

% Se multiplica la imagen con la madscara obtenida, para tener la
imagen removida el fondo

cluster rem = cco .* uint8 (mascara);

c = cluster rem;

% CONFIGURACIONES PARA ALMACENAR LA IMAGEN REMOVIDA EL FONDO EN SU
% RESPECTIVA CARPETA

if info.Label=='EXCELENTE CALIDAD'
'.png
nombre = erase(info.Filename,'.png');

X

o8

2 Se remueve la extensidn !

de las imégenes

% Se especifica la direccién de donde se obtendrd la imagen
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%4

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

nombre = ..

erase (nombre, 'C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...

vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidn ..
fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Originales\EXCELENTE ...

CALIDAD\');

% Se agrega la palabra seg y la extensidédn '.png' al nombre ..
de la imagen
ruta = strcat (nombre, 'seg','.png');

% Se especifica la direccidén a dénde va la imagen

ruta = strcat('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...

vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidn ...

fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada ...
kmeans\EXCELENTE CALIDAD/', ruta);

% Se escribe la imagen en la direccidén indicada
imwrite (c, ruta)
end
if info.Label=="MALA CALIDAD'
nombre = erase(info.Filename,'.png');
nombre = ..

erase (nombre, 'C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...

vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidn ...

fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Originales\MALA ...
CALIDAD\') ;

ruta = strcat (nombre, 'seg','.png');

ruta = strcat('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...

vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidn ..

fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada ...
kmeans\MALA CALIDAD/', ruta):;

imwrite (c, ruta)
end

end

$% CREACION DEL DATASTORE DE LAS IMAGENES REMOVIDAS EL FONDO

imds2 = imageDatastore('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...
vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidén fuzzy ..
c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada .
kmeans\', 'FileExtensions','.png',

'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

%% SE LLAMA A LAS FUNCIONES ELABORADAS PARA APLICAR BAG OF VISUAL ...
WORDS, K-FOLD CROSS VALIDATION Y EL CLASIFICADOR SVM

% Numero de particiones en las que se dividen los datos

in Kfoldl = 10;
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o)

107 % Funcién para el Kernel Lineal.
108 % Devuelve: respuestal, Puntajes validacionl,
Predictores validacionl, Mat caract entrenaml e imds2 etiqg entrenam
109 [respuestal, Puntajes validacionl, Predictores validacionl,
110 Mat caract entrenaml,imds2 etig entrenam] = ..
bovwfold linear (imds2,in Kfoldl);
111
12 in Kfold2=10;
113 % Funcidén para el Kernel Gausiano.
114 % Devuelve: respuesta2 y Puntajes validacion2
15 [respuestaz, Puntajes validacion2] = ..
bovwfold gaussian(imds2,in Kfold2);
116

117 %% Gréfica de la matriz de confusidén para la funcidédn kernel lineal

oo

118 Se calcula la matriz de confusidén a partir de las etiquetas del
datastore

119 % imds2 y las etiquetas predichas

120 Mat Conf = confusionmat (double(respuestal), Predictores validacionl);

121 % Se muestra la matriz de confusidén

122 confusionchart (Mat Conf);

123

124 % Calculo de la exactitud del clasificador SVM

125 $ Se suman los elementos de la diagonal de la matriz de confusidn

126 Sum_tp tn = sum(diag(Mat Conf));

127 % Se suman todos los elementos de la matriz de confusidn

128 Sum_tot = sum(Mat Conf, 'all');

129 % Férmula para calcular la exactitud del clasificador

130 Accuracy SVM =Sum tp tn/Sum tot;

131

Q

132 %% Graficas ROC, AUC para las funciones Lineal y Gaussiana

133 % Funcidén que devuelve los valores de las coordenadas X y Y de la
curva ROC

134 [X1,Y1,T1,AUCl] = ..
perfcurve (respuestal, Puntajes validacionl(:,1), 'EXCELENTE
CALIDAD') ;

135 [X2,Y2,T2,AU0C2] = ..
perfcurve (respuesta2, Puntajes validacion2(:,1), "EXCELENTE
CALIDAD') ;

136 figure

137 % Se grafica la curva ROC para la funcidén lineal

138 plot (X1,Y1,'r','LineWidth',1.2);

139 grid on

140 hold on

141 % Se grafica la curva ROC para la funcidén gaussiana

142 plot (X2,Y2,'c','LineWidth',1.2);

143 % Se configuran los limites para los ejes X y Y
144 x1im([0,0.3]); ylim([0.6,171);
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145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

legend ([ 'Funcién de Kernel lineal, AUC=',num2str (AUC1l)], ['Funcidén de
Kernel gaussiano, AUC=',num2str (AUC2)], 'Location', 'Southeast"')

xlabel ('Tasa de Falsos Positivos')

ylabel ('Tasa de Verdaderos Positivos')

title('Curvas ROC para las funciones de Kernel lineal y gaussiano')

$% Grafica ROC, AUC para la funcién lineal
figure

% Se grafica la curva ROC

plot(X1,Y1l,'r', 'LineWidth',1.2);

grid on

% Se configuran los limites para los ejes X y Y
x1im([0,0.3]); ylim([0.6,1]);

legend ([ 'AUC=",num2str (AUC1) ], 'Location', 'Southeast"')
xlabel ('Tasa de Falsos Positivos')

ylabel ('Tasa de Verdaderos Positivos')

title('Curva ROC para la funcidén de Kernel lineal')

$% Grafica t-SNE

$ Se obtiene una matriz de dos dimensiones del argumento que es de ..
alta

% dimensién

Y5 = tsne(Mat caract entrenaml);

figure

$ Se grafica el diagrama de dispersidén con los valores de la matriz
de dos dimensiones

gscatter(Y5(:,1),¥Y5(:,2),imds2 etiqg entrenam, 'rc', 'sx')

grid on

title('Grafica t-SNE')
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ANEXO B: Funcién bovwfold _linear.m

1 function [etig imds2, Puntajes validacion, Predictores validacion,
2 Mat caract entrenamiento,etig imds2 entrenamiento] =
bovwfold linear (imds2,in Kfold)

3 % Funcidén clasificacién-validaciédn desarrollada para el Kernel lineal

4 % Donde:

5 % etig imds2, son las etiquetas del datastore imds2.

6 % Puntajes validacion, son los puntajes de validacidn.

7 % Predictores validacion, son los predictores de validacién.

8 % Mat caract entrenamiento, es la matriz de caracteristicas de la
parte de entrenamiento.

9 % etig imds2 entrenamiento, son las etiquetas de la parte de
entrenamiento

del datastore imds2.

oo

10

11 % imds2,in Kfold, son los parametros de entrada para la funciédn.

12

13 imds2 = imageDatastore('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer
vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidén fuzzy ...
c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada
kmeans\', 'FileExtensions','.png',

14 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames"') ;

15

(oS

DATOS PARA K-FOLD CROSS-VALIDATION

Se lee el valor correspondiente a la entrada in Kfold del programa

16

o©

17

o\°

18 principal

19 K Folds = in Kfold;

20 % Se asigna el campo .Labels de la estructura imds2 a etig_ imds2
21 etig imds2 = imds2.Labels;

22 % Se crea la particidn para la validacidén cruzada de los datos
23 cvp = cvpartition(etiqg imds2, 'KFold', K Folds);

24 Predictores validacion = NaN(size(etig imds2));

25 num_observaciones = size(etig imds2, 1);

26 num_clases = 2;

27 Puntajes validacion = NaN(num observaciones, num clases);

28

29 % K-FOLD CROSS-VALIDATION

30 for fold = 1:K Folds

31 S OBTENCION DE LAS ETIQUETAS DEL ENTRENAMIENTO
32 idx fold = cvp.training(fold);
33 imds2 entrenamiento fold = ..

imageDatastore ('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer
vision cacao\Ejemplos implementacidédn MATLAB\Segmentacidn ...
fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada

kmeans\', 'FileExtensions','.png',
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'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;
etiquetas entrenamiento fold = imds2 entrenamiento fold.Labels;
imds2 entrenamiento fold.Files = ..

{imds2 entrenamiento fold.Files{cvp.training(fold)}}"';
imds2 entrenamiento fold.Labels = ..

etiquetas_entrenamiento fold(cvp.training(fold));

etig imds2 entrenamiento = imds2 entrenamiento fold.Labels;

$ APLICACION DEL OBJETO BOLSA DE PALABRAS VISUALES (BoVW)

% Se construye la bolsa de palabras visuales para la extraccidén de

% caracteristicas y personalizando sus propiedades

Bolsal = bagOfFeatures (imds2 entrenamiento fold,
'VocabularySize', 512, 'StrongestFeatures', 0.8,
'PointSelection', 'Detector');

% Se codifican las imagenes del datastore para el entrenamiento

Mat caract entrenamiento = encode (Bolsal,

imds2 entrenamiento fold);

% CLASIFICADOR SVM LINEAL
imds2 entrenamiento = imds2 entrenamiento fold.Labels;
clasificacion SVM = fitcsvm(...
Mat caract entrenamiento,
imds2 entrenamiento,
'KernelFunction', 'linear', ... % Se ...
especifica la funcién kernel como lineal
'OptimizeHyperparameters', 'auto',
'Standardize', true,
'ClassNames', categorical ({'EXCELENTE CALIDAD'; 'MALA ..
CALIDAD'}) ),
[Puntajes SVM Clasificador,Parametros puntajes] = ..

fitSVMPosterior (clasificacion SVM);

% Se crea la estructura de resultados a través de la funcidn ...
'predict’

svmPredictFcn = @(x) predict (Puntajes SVM Clasificador, x);

% OBTENCION DE LAS ETIQUETAS PARA LA PRUEBA
imds2 prueba fold = ..
imageDatastore ('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...
vision cacao\Ejemplos implementacidén MATLAB\Segmentacidn ...
fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada ...
kmeans\', 'FileExtensions','.png',
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;
etiquetas prueba fold = imds2 prueba fold.Labels;
imds2 prueba fold.Files = ..
{imds2 prueba fold.Files{cvp.test(fold)}}"';
imds2 prueba fold.Labels = etiquetas prueba fold(cvp.test(fold));
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% Se codifican las imagenes del datastore para la prueba

Mat caract prueba = encode(Bolsal,imds2 prueba fold);

% Se calculan las validaciones de prediccidn

[Predicciones fold, Puntajes fold] = ..
svmPredictFcn (Mat caract prueba);

% Se guardan las predicciones

Predictores validacion(cvp.test (fold),

Puntajes validacion(cvp.test (fold),
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ANEXO c: Funcién bovwfold_gaussian.m

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

function [etig_ imds2g,Puntajes validaciong] = ..
bovwfold gaussian(imds2,in Kfold)

% Funcién clasificacién-validacién desarrollada para el Kernel
gaussiano

% Donde:

% etig imds2g, son las etiquetas del datastore imds2.

% Puntajes validaciong, son los puntajes de validaciédn.

imds2 = imageDatastore('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ..
vision cacao\Ejemplos implementacién MATLAB\Segmentacidén fuzzy ...
c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada
kmeans\', 'FileExtensions','.png',

'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

% DATOS PARA K-FOLD CROSS-VALIDATION

% Se lee el valor correspondiente a la entrada in Kfold del programa
$ principal

K Folds = in Kfold;

% Se asigna el campo .Labels de la estructura imds2 a etig imds2g
etig imds2g=imds2.Labels;

% Se crea la particidédn para la validacidn cruzada de los datos
cvp = cvpartition(etig imds2g, 'KFold', K Folds);

Predictores validaciong = NaN(size(etig imds2g));

num_ observaciones = size(etiqg imds2g, 1);

num clases = 2;

Puntajes validaciong = NaN(num observaciones, num clases);

% K-FOLD CROSS-VALIDATION
for fold = 1:K Folds
% OBTENCION DE LAS ETIQUETAS DEL ENTRENAMIENTO
idx fold = cvp.training(fold);
imds2 entrenamiento fold = ..
imageDatastore ('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...
vision cacao\Ejemplos implementaciédn MATLAB\Segmentacidn ..
fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada ...
kmeans\', 'FileExtensions','.png',
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;
etiquetas entrenamiento fold = imds2 entrenamiento fold.Labels;
imds2 entrenamiento fold.Files = ..
{imds2 entrenamiento fold.Files{cvp.training(fold)}}"';
imds2 entrenamiento fold.Labels = ..
etiquetas_entrenamiento fold(cvp.training(fold));

etig imds2 entrenamientog = imds2 entrenamiento fold.Labels;
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% APLICACION DEL OBJETO BOLSA DE PALABRAS VISUALES (BoVW)

o©

% caracteristicas y personalizando sus propiedades
Bolsal = bagOfFeatures (imds2 entrenamiento fold,
'VocabularySize', 512, 'StrongestFeatures', 0.8,

'PointSelection', 'Detector');

% Se codifican las imagenes del datastore para el entrenamiento

Mat caract entrenamiento = encode (Bolsal,

imds2 entrenamiento fold);

% CLASIFICADOR SVM GAUSSIANO
imds2 entrenamientog = imds2 entrenamiento fold.Labels;
clasificacion SVMg = fitcsvm(...
Mat caract entrenamiento,
imds2 entrenamientog,
'KernelFunction', 'gaussian', ... % Se
especifica la funcidén kernel como gaussiana
'OptimizeHyperparameters', 'auto',
'Standardize', true,
'ClassNames', categorical ({'EXCELENTE CALIDAD'; 'MALA ..
CALIDAD'}));

[Puntajes SVM Clasificadorg, Parametros puntajesg] = ..

fitSVMPosterior (clasificacion SVMg) ;

% Se crea la estructura de resultados a través de la funcidn ...

'predict’

svmPredictFcn = @(x) predict (Puntajes SVM Clasificadorg, x);

% OBTENCION DE LAS ETIQUETAS PARA LA PRUEBA
imds2 prueba fold = ..
imageDatastore ('C:\Users\Jeferson\Desktop\Tesis\Computer ...
vision cacao\Ejemplos implementacidédn MATLAB\Segmentacidn ...
fuzzy c-means\FRFCM\FRFCM PAR MEJOR\Segmentada
kmeans\', 'FileExtensions','.png',
'IncludeSubfolders’', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;
etiquetas prueba fold = imds2 prueba fold.Labels;
imds2 prueba fold.Files = ..
{imds2 prueba fold.Files{cvp.test(fold)}}"';

imds2 prueba fold.Labels = etiquetas prueba fold(cvp.test(fold));

% Se codifican las imagenes del datastore para la prueba

Mat caract prueba = encode(Bolsal,imds2 prueba fold);

% Se calculan las validaciones de prediccidn

[Predicciones foldg, Puntajes foldg] = ..
svmPredictFcn (Mat caract prueba);

% Se guardan las predicciones
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69 Predictores validaciong(cvp.test (fold), :) = Predicciones foldg;
70 Puntajes validaciong(cvp.test(fold), :) = Puntajes foldg;

71 end
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