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RESUMEN

En la actualidad en el Distrito de Ocobamba la enfermedad de la broca (Hypothenemus
hampei Ferrari) afecta mucho a la produccion agricola del café, puesto que la seleccion de
los granos se realiza manualmente y esto ocasiona pérdida de tiempo y por ende baja la
produccion en toda la agricultura de café. El cual realizar la seleccion es dificil manualmente
pues ocasiona pérdida de tiempo y con esta demora de tiempo en la seleccion afecta para su
proceso de exportacion y también afecta economicamente a los agricultores. Frente a este
problema de seleccién del grano de café se plantea diagnosticar automaticamente la
clasificacion en los granos de café trillado que estan infectados por la enfermedad de la
broca, esto se realizd con el proceso de toma de imagenes de los granos de café con broca y
bueno para formar un labels de imagenes. Después de crear los labels de imagenes se
procedid a realizar el entrenamiento de los algoritmos con modelos de maquinas de vectores
de soporte para su reconocimiento automatico, para distinguir rapidamente los granos de
café segun el estado que tienen cada imagen tomada. En la construccion del algoritmo se
utilizé el método de Haralick y LBP las cuales estan formadas matematicamente y estas
utilizan matrices las cuales sufren un proceso de conversion en algoritmos para realizar la
clasificacion automatica, por ende realizaron entrenamientos con el labels de imagenes que
tenian dos estados que son granos de café con y sin broca. Se obtuvo el resultado en el que
se verificd que el algoritmo funciona correctamente en la deteccion de imégenes de granos
de café en 50 iméagenes de prueba, en las que el 96% tenia una clasificacion 6ptima y un

margen de error del 04%.

Palabras clave: broca, café, imagenes, algoritmos, clasificacion y automatico.
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ABSTRACT

Currently in the District of Ocobamba disease drill (Hypothenemus Hampei Ferrari) greatly
affects agricultural production of coffee, since the selection of the beans is done manually
and this causes losses of time and lower production in all coffee agriculture. Which to makes
the selection is difficult manually because it causes waste of time and this delay of time in
the selection affects for its export process and also economically affects to the farmers.
About, this problem of coffee bean selection, it is proposed to automatically diagnose for the
classification in the threshed coffee beans that are infected by the disease of the coffee berry
borer, this was done with the process of taking pictures of coffee beans with and without of
the “broca” plague for forming an image labels. After creating the image labels, we
proceeded to train the algorithms with models of Super Vector Machine (SVM) for
automatic recognition, to quickly distinguish the coffee beans according to the state of each
image. In the construction of the algorithm were used the Haralick method and Local Binary
Pattern (LBP) methods, which are mathematically formed and they use matrices which
undergo a conversion process in algorithms to realize the automatic classification, therefore
training was done with the labels of images that had two states that are of coffee beans with
and without of the “broca” plague. The result was obtained in which it was verified that the
algorithm works correctly in the detection of images of coffee beans in 50 test images, in

which 96 % was with an optimal classification and a margin of error 04%.

Keywords: broca, plague, coffee, images, algorithms, automatic and classification.
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CAPITULO |
EL PROBLEMA

1.1 Identificaciéon del Problema

Los agricultores del Distrito de Ocobamba Provincia La Convencion Departamento de
Cusco, se dedican a la produccién de cafée lo cual dificil de realizar la seleccion, porque el
grano de café es afectado por la enfermedad de broca y después de realizar el proceso del
trillado al café seco, se realiza la seleccion del grano de café manualmente con el personal
de trabajo. En la seleccién de café se requiere mucho tiempo para obtener que todos los
granos en un buen estado (sin broca). Segun la opinion del Gerente de la cooperativa José
Olaya Ltda. N° 252 de Quellouno que es acopiador en el Distrito de Ocobamba quien
menciona de la compra de 100 kilos de café en grano sin trillar el descarte del café malogrado
es un aproximado de 20 kilos a més. En este Distrito no existe ninguna herramienta dptima
para la seleccion del grano de café la cual es un problema para realizar la seleccion

rapidamente.

Segun las estadisticas de la INEI (2017) los departamentos con mayor produccion
registrada son Junin (62.7%), Cajamarca (3.8%) y Amazonas (1.3%) que en conjunto
concentraron el 52.6% del total nacional. También, creci6 en Lambayeque (235.5%), Pasco
(82.8%), Piura (41.1%), Huanuco (18.8%), La Libertad (0.8%) y Puno (0. 7%).Por el
contrario, disminuyo la produccion de este grano en Ayacucho (-30.1%), Ucayali (-7.8%),
San Martin (-7.1%) y Cusco (-2.6%) la causa de la disminucion en produccion del café fue
por los hongos de la roya del café esto ataca a las hojas del café y esto hace que la produccion

del café disminuya.

Segun el autor Camilo (2014) se observo un efecto de la enfermedad de la broca en el
peso del grano de café pilado. En promedio el peso de 100 granos sanos pesé 16.20 gramos
+4.40. Los frutos clasificados defectuosos por broca severa presentaron el menor peso (9.8
gr £3.57), seguido de los granos con defecto de broca moderada y basado en estos hallazgos
se observd una significativa reduccion en el peso de los granos de café pilados, poco méas

del 40%, para el caso de los frutos calificados con ataque severo de broca. También se
14



observO una reduccion, aunque en menor proporcion, para el caso del peso del grano
calificado como moderado y levemente brocado y esta investigacion se realizé en &reas

cafetaleras de la zona de Jarabacoa de la Republica Dominicana.

1800 -
16.00 -
14.00 -
1200 -
1000 -
8.00 -
6.00 -
4.00 4
200 {
0.00

Peso de 100 granos de café pilado (gramos)

Broca severa Broca Broca leve Granos sanos
maoderada

Figura 1. Estado fisico del grano de café.
Fuente: Impacto econémico de la broca del café ( Hypothenemushampei ) en la
caficultura de Jarabacoa (Camilo, 2014).

Segun el investigador Ramirez (2017) realizé una investigacion sobre la vision artificial
en café verde ardbiga con procesamiento de imagenes , logro la deteccion de imégenes de
granos de café con vision sin defectos fisicos. También logro obtener las caracteristicas del
café utilizando histogramas de intensidad, la cual el investigador utiliz6 varios métodos y
también influye en ahi lo que es la Central de Cooperativas Agrarias Cafetaleras de los Valles
de Sandia (CECOVASA), Per.

Como se puede apreciar el problema la enfermedad de broca se presenta en los paises
cafetaleros como Colombia, Brasil, Republica Dominicana y también en Perd, en nuestro
pais se realizaron algunas investigaciones a nivel de cooperativas agrarias especialmente en
la cooperativa CECOVASA, de los valles de Sandia, pero aiun es un problema latente
especialmente para los agricultores del Distrito de Ocobamba, Cusco, con los cuales se

realizd esta investigacion.

1.2 Justificacion

La siguiente investigacion se realiza porque en la actualidad en el Distrito de Ocobamba

no existe ninguna herramienta éptima para la seleccion de granos de café en especial cuando

15



ataca la enfermedad de la broca, esta enfermedad afecta al café desde su estado de
maduracion por la cual en el café grano seco no es visible la enfermedad de la broca que
afecto, es visible cuando el grano de cafe es trillado es por ello se realiza el diagnostico
automatizado mediante toma de fotos para la clasificacion de café bueno y broca y de esa

manera se agilice el proceso.

Segun la entrevista realizada a la Cooperativa Agraria José Olaya nos dio la informacion
que para realizar la exportacion del café se necesita que este en buen precio econdmicamente
para que favorezca a la poblacion y a la cooperativa. El café debe tener una buena calidad,
porque en la actualidad la seleccion se realiza manualmente esto demora mucho tiempo, la
cual las ultimas acopiaciones que se realiza la cooperativa de los agricultores para la
exportacion es en donde se demora mucho tiempo en la seleccion y ya no se alcanza al mismo
precio de las primeras exportaciones que se realizd y eso no favorece ni a la cooperativa

también a los agricultores.

Segun la INEI (2014) el Departamento de cusco tiene una produccion en sus cultivos de
café en el afio 2013 la produccion fue en toneladas 38 545 en el &mbito de café la cual nos
quiere decir que la mayoria de las personas a nivel del departamento de cusco se dedican a
la agricultura de café la cual va ser muy importante para realizar el algoritmo de

procesamiento de imagenes.

Segun la tesis de Arias y Sierra (2016) llegd a la conclusion con su algoritmo utilizado
que es con el Matlab en deteccion de imagenes cumplié con su objetivo principal, la forma
de visualizar datos y manipular variables es facil gracias al workspace, por ultimo las
herramientas disponibles en MATLAB facilitan la manipulacion de imagenes de manera
interactiva y didactica. En la cual utilizo una herramienta libre y también el lenguaje de
programacion c++ y que es compatible con Opencv lo cual facilita la implementacién a

futuro.

Esta investigacion se realizd gracias a la clasificacion automatica de café con broca y
bueno, con lo cual se logra la calidad final del café para su proceso de exportacion se mejore

y con esto los agricultores de café se mejoren econémicamente.

16



Por otro lado el uso de tecnologias de la informacion en los procesos que realizan los
agricultores apoya en sus estilos de vida y trabajo con lo cual disponen de mayor tiempo
para realizar mas actividades y la cual también disminuye el tiempo para que se realice la

exportacion ya que con el uso de las tecnologias se disminuye el tiempo de seleccion.

1.3 Presuncién filosofica

Segun el texto biblico Marcos 10:45 “Porque ¢l Hijo del Hombre no vino para ser
servido, sino para servir, y para dar su vida en rescate por muchos.” Nos dice que nosotros
somos para el servicio a la comunidad tal como Dios nos ensefid, también estar con el
projimo por que dios nos ensefié siempre estar para cualquier servicio y ensefianzas dar al

pueblo, para de esa manera los agricultores mejoren econémicamente.

El texto biblico Hebreos 13:16 dice Y no os olvidéis de hacer el bien y de la ayuda mutua,
porque de tales sacrificios se agrada Dios; con esto nos quiere decir cualquier sacrificio que
agamos tal como dios nos ensefié y hacer el bien para el servicio del pueblo y realizar una
ayuda mutua para el agrado de Dios, sera recompensado por nuestro dios segin mi
investigacion sera un apoyo para la comunidad para de esa manera se mejore en el sector de

agricola ya que la poblacion es el recurso que necesitan para salir adelante.

1.4 Objetivos de la investigacion

1.4.1 Objetivo general
Diagnosticar automéaticamente la clasificacion de café trillado con broca mediante

procesamiento de imé&genes con Deep Learning.

1.4.1.1 Obijetivos especificos

»  Crear los grupos de imagenes segun labels (bueno y con broca)

» Entrenar los algoritmos clasificadores que permitan detectar el café bueno y con

broca y validar los clasificadores entrenados.

» Automatizar los algoritmos desarrollados para los granos de café trillado.

17



CAPITULO 11
BASES TEORICOS

2.1 Revisién de la literatura

En la universidad Pontificia Cat6lica del Per Barriga y Arrasco (2018) realiz6 la
investigacion para el “diagnostico automético de roya amarilla en hojas de cafeto aplicando
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje de maquina, el objetivo fue desarrollar
un modelo algoritmico que permita automatizar” el proceso de diagndéstico de roya amarilla
en hojas de cafeto, de tal forma que detecte cuando una hoja esta o no infectada, y en caso
lo estuviese, calcular el grado de severidad del hongo utilizando el método fue Patrones
Binarios Locales (LBP), Descriptor de textura de Haralick, Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM), Thresholding y Método Otsu y llegando a un resultado. Se lograron conseguir todos
los objetivos planteados, desde la extraccion de caracteristicas de una region sana o infectada
hasta la cuantificacion del grado de severidad y la implementacién de todo el modelo

algoritmico en una herramienta grafica funcional.

Segun Rios (2018) investigd sobre la aplicacion de técnicas de “aprendizaje profundo
para la clasificacién y reconocimiento de objetos en imagenes los objetivos era desarrollar
un sistema automatico de analisis de imagenes que permita el reconocimiento” de un
conjunto limitado de objetos utilizando la metodologia de clasificacion basada en la similitud
y contexto de los objetos. A lo largo del desarrollo del proyecto se pudo concluir que la
inclusion de la red pre entrenada de Alex Net permitiria generalizar todos los objetos que
conforman la base de datos creada con la obtencion de sus resultados. Las pruebas realizadas
para poner a prueba el funcionamiento del proyecto se han constituido en tres etapas.
Inicialmente se debe evaluar el sistema de inteligencia desarrollado en Matlab, evidenciando
los resultados que arrojan las matrices de confusion y las gréficas de superficie a la hora de

clasificar imagenes.

En la tesis realizada por Ramirez (2017) en la universidad Nacional San Agustin de
Arequipa consistié en reconocimiento de granos de café verde arabiga sin defectos fisicos

en muestras usando visién artificial; el café de la especie ardbiga es un producto de alta
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demanda en el mercado internacional. Dicho reconocimiento es propenso a errores, debido
a que actualmente es realizado en su mayoria de forma manual y subjetiva. Los principales
trabajos que tratan este problema basado en vision artificial requieren de prototipos de
adquisicion, que toman cada imagen desde un angulo completamente vertical con respecto
a la superficie que contiene a la muestra de granos de café con el objetivo de proponer un
modelo para el reconocimiento automatico de granos de café verde arabiga sin defectos
fisicos en imagenes de muestras capturadas manualmente con un Angulo de toma diagonal
usando vision artificial y basandose para el reconocimiento en el estandar de la SCAA y
utilizando el método de la adquisicion de imégenes, mejora de imégenes, segmentacion,
extraccion de caracteristicas, clasificacion y comparacion con otros trabajos y al final se
Ilegé al resultado de que siguientes métodos : Se pudo ver que el método de segmentacion
tuvo algunos errores debido a tres casos los cuales son: separacion no visible, sombra y
conclusién. Ademas el método de seleccion de pardmetros y validacién, muestra como a
mayor cantidad los resultados casi no varian mucho entre valores del 94% al 100% de
precision general. Finalmente en la comparacion con otros trabajos se vio que la propuesta

de este trabajo es superior a los otros con los que se comparo.

En la universidad Pontificia Javeriana de Colombia Arias y Sierra (2016) realizaron el
estudio en procesamiento de imagenes para la clasificacion de café verde por que este pais
se caracteriza e la produccion de café la cuales consta con 5 partes de procesos la cuales son
recoleccion, despulpado , secado, trillado y tostado . Los procesos de clasificacion
normalmente son: seleccion manual o seleccion a nivel industrial, los cuales ofrecen
desventajas como el agotamiento del trabajador llevando a errores en la seleccion o el alto
costo de la maquinaria industrial, lo que le dificulta al pequefio productor ofrecer un producto
de alta calidad. El objetivo de los investigadores fue desarrollar un algoritmo para la
deteccidn de defectos en café verde mediante el procesamiento de imagenes utilizando el
método de procesamiento basados en la adquisicion digita, a diferencia de la analoga se
concentra en el desarrollo de algoritmos computacionales para la obtencion de informacion
0 el uso de diferentes herramientas disefiadas y llegando a un resultado donde se observan
resaltados en color verde, los falsos rechazos del sistema, , de 90 granos buenos 15 son el

falso rechazo ,de estos cinco fueron por solo color, uno solo broca y nueve por color y broca.
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El investigador Viera (2017) de la Universidad de Piura realizé en procesamiento de
imagenes usando OpenCV aplicado en Raspberry Pi para la clasificacion del cacao con el
propdsito de desarrollar de un sistema de vision artificial para la clasificacion de granos de
cacao segun caracteristicas externas como el tamafio en la fase final del secado; las cuales
se obtuvo un resultado finalmente, en la clasificacion resultante, el acierto obtenido por la
clasificacion realizada por los trabajadores de la asociacion es de aproximadamente 78% . Y

acierto obtenido por la clasificacion realizada por el programa es de aproximadamente 89%.

2.2 Marco teorico

2.2.1 El café
Es uno de los recursos naturales mas consumidos tanto en el mundo como en el Per, lo
gue garantiza es que es organico y son granos de calidad y es considerada como el producto

mas importante en la agricola en el comercio internacional (Barriga y Arrasco, 2018)

2.2.1.1 El proceso del café

El proceso de elaboracion del café ya desde un punto de un fruto maduro son cinco pasos
son de la siguiente manera: recoleccion, el despulpado es un proceso se retira la cascara mas
gruesa del café, luego realizar el secado y para realizar el trillado y el tostado(Arias y Sierra,
2016)

a) Recoleccion: se recolectan los cafés rojos o amarillos que esta en la rama de la planta
para que la cosecha no dure mas de 2 semanas, evitando que la semilla se seque en

el arbol.
b) Despulpado: el despulpado de café se realiza después del recojo del café

c) Secado: el secado del café se tiene que realizar sobre una tarima para que tenga una

buena calidad.
d) Trillado: se realiza para su respectiva exportacion

e) Tostado: Esto se realiza para el procesamiento del cafe.
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Figura 2. El proceso del café.
Fuente: Procesamiento de imagenes para la clasificacion de café verde (Arias y Sierra, 2016).

2.2.1.2 La broca en el café

La broca del café (Hypothenemus hampei ) es dafiada por unos hongos en algunos cafés
desde el estado en que estan en cerezo o verde, la broca se nota en la eleccion de café y
cuando ya es café arabico(trillado) en el procesamiento y esto hace que el café trillado tenga
defectos fisicos y afecta ara la exportacion, es como una plaga que afecta al café desde el
estado de maduracion (Camilo, 2014).

2.2.1.3 Clasificacidén taxondémica y hospederos de broca

En la clasificacion de la taxonomia de la broca son los siguientes que se detalla a

continuacion:

Tabla 1.

Gréfico de la broca del grano de café, Hypothenemus hampei Ferrari
Reino: Animalia
Phylum: Arthropoda
Subphylum: Uniramia
Clase: Insecta
Orden: Coleoptera
Suborden: Polyphaga
Familia: Curculionidae
Género: Hypothenemus
Especie: hampei Ferrari

Fuente: Evaluacion de la factibilidad para la aplicacién de un plan de manejo integrado de plagas para el
control de broca (hypothenemus hampei) en cafetales de la isla santa cruz (Torres, 2018 p.24).
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2.2.1.4 Dafos que ocasiona

La broca provoca la caida de frutos verdes y maduros esta enfermedad puede perjudicar
la produccion el 30 % y 80% de la cosecha, porque al afectar esta enfermedad bajara la
calidad del grano de café y afecta principalmente el rendimiento del beneficio, porque los
granos que estan perforados por las brocas la cuales afectan mucho para la exportacion y

por ende causan perdidas en el mercado nacional e internacional (Acosta, n.d.).

2.2.1.5 Metodologia de evaluacién y diagnostico

La broca es atraida por los cafetales por el olor que tienen segun la literatura, se indica
que la broca es un insecto muy abundante bajo condiciones de sombra, pero esto no significa
que sus poblaciones sean mayores en este habitat; Los periodos prolongados de sequia en
los cafetales causan una maduracion acelerada de los frutos, por lo que la almendra es mas
pequefia y deformada por la falta de agua, lo que da como resultado café de calidad inferior.
También, se puede producir la caida de frutos y si éstos estan infestados con la broca, ésta
continta reproduciéndose en su interior. La broca, como se dijo antes, no emerge de los
frutos durante los periodos secos, solamente inicia su salida cuando comienzan las lluvias
debido a que por efecto de las precipitaciones la broca no permanece mucho tiempo en los

frutos y su reproduccién es menor (Bustillo, 2015).

Figura 3. Imagen de la broca en café seco.

Fuente: Impacto econémico de la broca del café ( Hypothenemushampei ) en la

caficultura de Jarabacoa (Camilo ,2014).
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Figura 4. La broca en el café verde y maduro.
Fuente: Plagas del café en nuestra region (Agroecotur, 2016).

Figura 5. Imagen de café trillado con broca.

Fuente: Procesamiento de iméagenes para la clasificacion de café verde (Arias
Y Sierra, 2016).

2.2.2 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es un componente biologico que siendo esto un elemento con
diversas entradas que tiene ramificaciones de las células que estén presentes en las neuronas
y con variable de salida que es la neurita, las entradas son multiplicadas por un vector de
pesos para luego ser de esa manera comparadas o analizadas por una funcion que determinara
la salida, esto realiza un énfasis a un aprendizaje automatico es como estaria unas

aplicaciones basadas en algoritmos y técnicas evolutivas (Rios, 2018).
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2.2.2.1 Machine learning

El aprendizaje automatico es hacer que las computadoras se programen a si mismas. Si la
programacion es una automatizacion, entonces el aprendizaje estad automatizando para el
proceso. El software de escritura en el cuello de botella, no tenemos suficientes buenos
desarrolladores. Deja que los datos hagan el trabajo en el lugar de las personas. El
aprendizaje automatico es la manera de hacer que la programacion se escalable (Jason
Brownlee, 2016).

Programacion tradicional: los datos y el programa se ejecutan en la computadora para

producir la salida.

Aprendizaje automatico: los datos y la salida se ejecutan en la computadora para crear

un programa. Este programa puede ser utilizado en la programacion tradicional.

El aprendizaje automético es como la agricultura o la jardineria. Las semillas son los
algoritmos, los nutrientes son los datos, el jardinero es usted y las plantas son los programas

2.2.2.1.1 Deep learning

Es un aprendizaje exhaustivo del subconjunto de Machine Learning que tiene varias
bibliotecas, librerias, algoritmos y el desarrollador es que el aprendizaje profundo esta
inspirado en el cerebro mismo para crear redes neuronales con subconjuntos de niveles y
esto nos permite obtener patrones o caracteristicas simples de voces complejas, en un
ejemplo de un caso de deteccidn de rostro, las primeras capas son responsables de reconocer
la intensidad de la luz y asi sucesivamente hasta alcanzar la capa final que ya es responsable

de la deteccion de la cara (Rios, 2018).

Esta es una forma de aprendizaje automatico que permite a las computadoras aprender de
la experiencia y comprender el mundo de las jerarquias de conceptos. Debido a que las
computadoras acumulan conocimiento sobre la experiencia, esta jerarquia permite que las
computadoras tengan la facilidad de aprender conceptos complejos al construirlos a partir

de conceptos mas simples (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).
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“Es un trasfondo matematico donde nos abarcan muchos temas que son probabilidades,
computacion numeérica y aprendizaje automatico y se describe este modelo de secuencia

como reconocimiento de voz, vision artificial y recomendacion lineal” (Lecun, 2015).

El Deep learning, es llamado redes neuronales artificiales, puede estimar o aproximar
funciones que puedan ser una cantidad de un gran nimero de entradas desconocidas, y hoy
en dia puede ejecutar pequefios modelos de aprendizaje en su computadora portétil
(Guerrero, 2016).

DEEP LEARNING APPROACH

Ermors

Figura 6. Imagen representativa del funcionamiento del Deep learning para la clasificacion
de animales.

Fuente: Aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo para la clasificacion y
Reconocimiento de objetos en imagenes (Rios, 2018).

Librerias
Deep learning tiene muchas librerias entre ellos tenemos algunos en las cuales nos sirven

para el procesamiento de imagenes.

a) Tensorflow: Es una libreria libre para machine intelligenci soporta el Python y c++ es
para calculos numéricos mediante diagrama de flujos de datos y nodos que representan
diagramas de operaciones matematicas. Tiene una flexible arquitectura y se necesita
solo una API para desplegar y su funcion es para el aprendizaje automatico
(Tensorflow, 2018)

b) Theano: Es una libreria de codigo abierto mas veterana y estable permite evaluar las

expresiones matematicas en matrices multidimensionales e involucran grandes datos
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es un estandar de la industria para la investigacion de aprendizaje profundo y
desarrollo. Fue disefiada exclusivamente para la utilizacion en los tipos de

computacion que son requeridos en grandes empresas (Python, 1996)

c) Keras: Estd es una biblioteca de Python fue desarrollada para permitir la
experimentacion rapida y es para reducir la carga cognitiva, puede entenderse solo
como una secuencia o como un gréfico, proporciona lo justo para lograr un resultado,

sin florituras y maximizando la legibilidad (Python, 1996).

2.2.2.1.2 Redes neuronales convulsionales

Las redes neuronales son parecidas a las redes neuronales multicanal la principal ventaja
es que cada red entrena para realizar una tarea, por lo cual el entrenamiento es mas rapido y
presenta invariancia a la traslacion de los patrones. Las redes neuronales convulsionales son
muy buenos en lo que es analisis de imagenes asta son capaces de detectar caracteristicas
simples, lo que son deteccidn de bordes, lineas y entre otros y esta fue entrenada a partir de
las imagenes utilizando solo pixeles y etiquetas de enfermedades como entradas; estas

constan de multiples capas disefiadas (Calvo, 2017).
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Figura 7. Arquitectura de redes neuronales convulsidnales.
Fuente: Red Neuronal Convolucional CNN (Diego Calvo, 2017).

En La arquitectura de una CNN mostrada segun la Figura 7 Arquitectura de redes

neuronales convulsionales, consiste en que tiene una capa de partida, capas ocultas y una
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capa clasificadora la que es de salida es activacion pooling convolution, el convoltion es el
consiste en el conjunto de filtros cada filtro es como un cuadrado pequefio durante el filtro

se realiza el ancho y altura del volumen de entrada (Hamza Bendemra, 2018).

2.2.3 Vision computacional

En vision computacional estd conectada con el aprendizaje de méaquina, es como vision
por computador extraccion automatica caracteristicas Utiles de las imagenes. La vision
computacion es basada en una vision humana y esta trabaja con un proceso modelado usando

un software (Comstor, 2017).

Ahora bien, debemos considerar que la vision computacional y el procesamiento de
imagenes son cuestiones diferentes. El procesamiento de imagen trata sobre como mejorar
una imagen para su interpretacion por una persona mientras que la vision computacional

trata de interpretar las imagenes por la computadora (Loyo, n.d.).
La visién computacional se puede dividir en 3 grandes etapas:

» Procesamiento de nivel bajo. Se extraen propiedades como orillas, gradiente,

profundidad, textura, color, etcétera.

» Procesamiento de nivel intermedio. Agrupa elementos de nivel bajo para obtener

contornos y regiones con el proposito de segmentar.

» Procesamiento de alto nivel. Consiste en la interpretacion utilizando modelos y/o

conocimiento del dominio del problema.

2.2.3.1 Librarias

La vision computacion tiene muchas librerias con las cuales se puede realizar deteccion
de imagenes en tiempo real o una extraccion automatica asta estas pueden ser utilizadas en
camaras de video vigilancia para rastreos de algin robo y aqui tenemos las siguientes

librerias.

a) DLA4J: Esta libreria es para java esta flexibilidad le permite combinar codificadores
automaticos variaciones, codificadores automaticos secuencia a secuencia, redes

convolucionales o redes recurrentes segun sea necesario (Guerrero, 2016) .

27



b)

d)

Opencv: Es una libreria creada para el aprendizaje por vision del computador, se ha
utilizado en infinidad de aplicaciones, al ser una fuente abierta nos facilita la biblioteca
cuenta con mas de 2500 algoritmos optimizados que son de vision artificial y un

aprendizaje automatico (opencv, 2018).

Convolucionales: Fueron desarrolladas para deteccion de objetos, estdn logrando
resultados de ultima generacion en tareas de vision por computador; redes neuronales
convolucionales para el aprendizaje profundo, esta es la razon por la que la red es tan
util para el reconocimiento de objetos en las fotografias, la seleccion de digitos, caras,

objetos y asi sucesivamente con orientacion variable (Python, 1996).

Skimage: con esta libreria es una coleccion de algoritmos que podria ser utilizado para
procesamiento de imagenes esta libreria es forma gratuita o tiene ninguna restriccion
funciona con la herramienta de pyhon, y con la matriz numpy expone exactamente los

datos en pixeles (Schonberger, Nunez, Boulogne, Warner, Yager, Gouillart, 2014).

Se lleg6 a una conclusion donde la libreria de opencv es para el aprendizaje por vision

del computador, al ser una fuente abierta nos facilita la biblioteca cuenta con mas de 2500

algoritmos optimizados que son de vision artificial y un aprendizaje automatico es por la

cual se optd por esta libreria

2.2.3.2 Algoritmos

a)

b)

Canny: El algoritmo es para la realizacion de deteccion de bordes de una imagen esto
de suma importancia esto nos facilita el reconocimiento de objetos y segmentaciones
es uno de los mejores algoritmos en deteccidn de bordes es un algoritmo de multiples
capas (Python, 1996)

Umbralizacion: En la seccion anterior, usamos un valor global como valor de umbral
pero puede que no sea bueno en todos los casos donde las imagenes difieren en
condiciones de luz en diferentes areas. En ese caso, utilizamos umbrales adaptativos.
En esto, el algoritmo calcula el umbral para una pequefia region de la imagen. Asi
obtenemos diferentes umbrales para diferentes regiones de la misma imagen. Y nos

da mejores resultados para imagenes con iluminacion variante (Python, 1996).
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c) Segmentacion: Es para realizar escala de grises y realizar una binarizacion en la
imagen con valores de 0 a 255 para binarizar es muy importantes que los pixeles de

las imagenes estén umbralizados es en una escala gris (Raizel, 2014).

2.2.3.3 Arquitectura
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Figura 8. Arquitectura.
Fuente: https://rubenlopezg.wordpress.com/2014/05/07/que-es-y-como- funciona-deep

learning/
2.2.4 Etapas del procesamiento de la imagen digital
En esta etapa estan los procesos que se siguen para el procesamiento de imagenes, para

que sea entendible la investigacion.

2.2.4.1 Adquisicion

Es una imagen digitalizada es la primera etapa de un sistema de vision artificial y consistid
en recabar las iméagenes digitales en la cual las imagenes lo representaron como funciones
continuas para realizar un analisis simple de las imagenes obtenidas, si se detectan fallas o
posibles mejoras, se trata de corregir el sistema de adquisicion y adquirir un nuevo conjunto

de imagenes (Viera, 2017).

2.2.4.2 Imagen digitalizada

Las imagenes digitalizadas es cuando se realizo el procesamiento de imagen en café verde
se realizd un cambio de color a la imagen y la distribucion del color de la imagen lo realiza
en histogramas, en iméagenes digitales lo represento con pixeles que tienen una determinada
intensidad; el procesamiento de imagenes hace referencia al uso de la computadora para la

obtencion de caracteristicas, valores numéricos que permiten describir la imagen, teniendo
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en cuenta que una imagen digital es una coleccion finita de elementos con una posicion
particular, estos elementos normalmente son llamados pixeles, para la obtencion de
caracteristicas con valores numéricos que permiten describir la imagen teniendo en cuenta

que una imagen digital (Arias y Sierra, 2016, p. 3).

2.2.4.3 Espacios de color

Los espacios del color nos sirven mucho para realizar clasificacion segun los colores o
conversion de colores de la imagen los colores estan representados por los canales R, G y B,
que definen respectivamente las intensidades con que los colores primarios rojo, amarillo y
azul estan presentes. Por lo tanto, es un modelo aditivo, ya que el color esta representado por

la suma de los valores de sus canales (Ramirez, 2017).

2.2.4.3.1 RGB (red, Greeny blue)

El modelo de RGB se representa con tres vectores que son 3 colores primarios. Los
modelos se basan en un sistema cartesiano en el que los colores que son rojo, verde y azul
representan diferentes coordenadas que son X, Yy, z, que se aplico en la tesis para detectar la
enfermedad en las hojas de café donde se realiz6 la transformacion estructural de la imagen
RGB al espacio LUV, luego se enmascaran y eliminan los pixeles verdes mediante un umbral

gue sigue un proceso de segmentacion (Barriga y Arrasco, 2018).

Figura 9. Conversién a RGB la hoja de café en roya amarilla.
Fuente: Diagnostico automatico de roya amarilla en hojas de cafeto aplicando técnicas de
procesamiento de imégenes y aprendizaje de maquina (Barriga y Arrasco, 2018).
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2.2.4.3.2 Espacio de color Intensidad tono saturacion (HSI)

El espacio de color HSI se basa en cémo percibimos los colores que tienen los humanos,
este sistema caracteriza el color en términos del tono que los componentes mostrados le
permiten ser favorable cuando el tono de color es importante para la segmentacion. las
transformaciones matematicas que permiten que este espacio de color es que es posible
modificar la luminosidad de la imagen (Torres, 2018).

Sin embargo, al usar el espacio HSI, podemos segmentar los colores segun el tono, una
luz verde y una roja se distinguen por su diferente tonalidad que representa la longitud de
onda de ese color, sin necesidad de recurrir a la intensidad de la luz. Ademas, algunos colores
que se encuentran en la naturaleza (purpura, por ejemplo) no se pueden obtener de la
descomposicion de la luz blanca, pero se obtienen de la mezcla de dos colores (azul y rojo),
por lo tanto, no se pueden representar con el RGB Modelo, aunque en este caso se utilizan
aproximaciones. EI componente de saturacion permite distinguir la blancura de un color (el
color rojo muestra la saturacion méaximay el color rosado minimo) (Alegre, Pajares, & Junio,
2016)

2.2.4.3.3 El espacio de color de Comisidon Internacional de lluminacién (CIE)

Este espacio de color se definié un modelo que permite representar todos los colores
mediante sintesis aditiva de tres fuentes primarias con una combinacion de estos tres colores
pueden corresponderse con cualquier fuente monocromatica de luz. Uno de los primeros
espacios de color definidos por CIE fue el CIE XYZ donde cada una de sus componentes
primarias de color fue definida experimentalmente, basados directamente en mediciones de
cémo el ojo humano percibe los colores, este espacio sirvio de base para la construccion de

otros espacios de color (Torres, 2018, p. 46).

2.2.4.3.4 Los espacios XYZ, Luv, Lab.

Con las representaciones anteriores del espacio del color aparecen coeficientes negativos
para colores de determinadas longitudes de onda, lo cual supone una fuente de error
importante en los calculos colorimétricos (comparacion de un color monocromatico con el
blanco de referencia). La CIE (Commission International de Eclairage) establecio un nuevo

espacio de color (XYZ) con la finalidad de evitar los coeficientes negativos. En dicho
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espacio la ordenada Y (luminosidad) es perpendicular al plano definido por XZ (coloridad)
de luminancia nula. Este espacio de color se caracteriza por ser independiente del dispositivo

que se esté usando (Alegre et al, 2016).

2.2.4.4 Segmentaciones

El proceso de segmentacidn segun el que el espacio y los algoritmos de segmentacion
mas conocidos se basan en propiedades basicas de la imagen, como discontinuidad y
similitud, el proceso de segmentacion, solo se utilizaron granos segmentados correctamente,
pero debido a que la clase de defecto fisico contenia una cantidad irregular para cada defecto,
procedié a tener la misma cantidad de granos por defecto, esta cantidad es de 29 granos por
defecto porque esta cantidad era la misma cantidad que el defecto con menos numero de
granos segmentados correctamente, por lo que finalmente la clase de defecto fisico Tiene un
total de 348 granos (Ramirez, 2017).

Figura 10. Segmentacion de frutos.
Fuente: Reconocimiento de granos de café verde ardbiga sin defectos fisicos en
muestras usando vision artificial (Ramirez, 2017).

2.2.4.4.1 Segmentaciones basadas en regiones

Esta es basada en las técnicas de segmentacién que se definen en regiones esto es
directamente un analisis de caracteristicas de los pixeles las cuales siempre toda imagen esta
compuesta, este proceso realiza los valores mismos de la imagen que tiene sin ninguna
necesidad de que la imagen sea transformada ,La prueba de la homogeneidad es

completamente dependiente de la aplicacion en si se sugiere que se tiene que definir
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predicados basados en caracteristicas que resulten similares , una de las caracteristicas
bésica, la varianza se define como base en los tonos de gris de los pixeles de la imagen esta

fuera mejor que un umbral (Chacon, Sandoval & Vega, 2015).

2.2.4.5 Descriptores de imagenes

Los descriptores de imégenes son especificamente para extraer las caracteristicas por
vision del computador es una distribucion de probalidades de la forma que un objeto de va
considerando distorsiones espaciales por el tamafio; también con el objetivo que el
clasificador es analizar los datos obtenidos y de esa manera distinguir entre dos objetos; es
decir que todo esto es con el fin de extraer las caracteristicas necesarias para hacer uso de

esa informacion ene | proceso de reconocer nuevas imagenes (Cuenca, 2008).

2.2.4.6 Operaciones morfoldgicas

La morfologia matematica para extraer elementos de la imagen que son utiles en la
representacion y descripcion de la forma de una region y la morfologia binaria son las
operaciones de deslizamiento de un elemento sobre una imagen en su forma y tamafio y
depende de las caracteristicas seleccionadas de los objetos analizados. Existen dos tipos de
procesamiento morfoldgico que es por dilatacion y erosion; la dilatacion consiste en es
incorporacion de un objeto todos los puntos que se conectan al objeto que esta pueda ser
utilizada para diferencia entre dos objetos, mientras en el otro que es la erosién es eliminar
todos los puntos del contorno es como los pixeles de los objetos esta puede ser utilizada para
eliminar de una imagen los detalles demasiados pequefios (Viera, 2017 p. 65).

» Erosion: Esto consiste en la disminucion de pixeles blancos de una imagen
binaria, esto tiene como base la morfologia estructurante de un elemento, dicho
elemento se representa a través de una matriz cuadrada de 1’a y 0’s que

matematica es expresada de la siguiente manera (Navarrete, 2018).
ABB = {X/(B), S A
Donde A representa a la imagen binaria, y B al elemento estructurante.

> Dilatacidén: Esta consiste en el aumento de pixeles blanco de la imagen binaria

esto es tomado como una base morfologia de un estructurante que representa a
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través por una matriz cuadrada conformada por 1's y 0’s.la matemaética de la

operacion de la dilatacion s expresada de este modo (Navarrete, 2018).
A®B ={/ [(B), n 4] &}
Donde A representa a la imagen binaria, y B al elemento estructurante.

2.2.5 ¢Por qué el procesamiento de imagenes?

La clasificacion o el descarte de la broca en el cafeé trillado se realiza manualmente por
una inspeccion visual la cual tiene una relacién con procesamiento de imagenes, se ve la
posibilidad de utilizar cdmaras no especializadas y de uso comun por ejemplo la camara de

un teléfono movil (Arias y Sierra, 2016).

2.2.6 Aprendizaje de la maquina

Es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo desarrollar métodos para
que las computadoras modifiquen o adapten sus acciones para que estas acciones sean
precisas y aprendan y elijan las acciones mas correctas. El aprendizaje automaético
generalmente se divide en dos tipos: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado

(Barriga y Arrasco, 2018).

2.2.6.1 Aprendizaje supervisado

Este aprendizaje se basa en la experiencia que conforma el conjunto de algoritmos y
técnicas capaces de aprender de obtener los datos de entrenamiento y obtener respuestas
correctas. Estos algoritmos deberian tener la capacidad de generalizar obtener respuestas
para cualquier entrada que no esté en los datos de entrenamiento (Barriga y Arrasco, 2018
p. 25).

2.2.6.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es encontrar conjuntos con datos de entrada eso el objetivo
principal, los subgrupos con caracteristicas similares tener la necesidad y tener la
informacién previa y los datos de entrenamiento y hay una diferencia del aprendizaje
supervisado el algoritmo consiste en que debe hallar similitudes por si mismo y clasificar los

elementos segunda las caracteristicas que se logran se identifican (Barriga y Arrasco, 2018).
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2.2.6.3 Aprendizaje por refuerzo

Se basan en modelos y funcionalidades enfocadas en aprovechar al maximo las
recompensas. Para ello, debe basarse en acciones y tener en cuenta el tipo de entorno en el
que se desarrollard el robot. Este es el algoritmo que mas se aproxima al comportamiento de
los humanos, ya que su modelo se basa en la accién-recompensa. Con ello, se intenta que el
algoritmo se adhiera a la recompensa que otorga el entorno y que las acciones que
emprendera estén sujetas a esas recompensas. Esta claro que es el mas adecuado para
aprender robots. Es importante tener en cuenta que ninguno de estos sistemas es mas
importante que los otros. Su calificacion se mide de acuerdo con lo que se lograra en el

aprendizaje automatico. So6lo en ese caso se elegira el algoritmo (Briega, 2015).

2.2.6.4 Reconocimiento de patrones y clasificaciones

Es un conjunto de caracteristicas y en las imagenes son conocidas como descriptores en
el aprendizaje automatico hace la referencia al problema donde tiene que tener una
automatizacién en la deteccion de hojas y esto se aplico es hojas de café que tienes la

enfermedad de roya y hojas sanas (Barriga y Arrasco, 2018, p. 25).

2.2.6.5 Técnicas de reconocimiento para la validacion de modelos de clasificacion

e validacion cruzada : Es la prediccion a partir de imagenes o sefiales cerebrales de la
cual requiere una evaluacion empirica de su poder predictivo. En esa evaluacion se
logra también se utiliza para ajustar los hiper-pardametros de los decodificadores la
validacién cruzada para la decodificacién en neuroimagen los aspectos practicos se
resaltan con un extenso estudio empirico de los decodificadores comunes en las
predicciones internas y transversales de los sujetos; la validaciéon cruzada anidada
puede ajustar los pardmetros de los decodificadores mientras evita el sesgo de
circularidad. Sin embargo, encontramos que puede ser favorable utilizar valores
predeterminados sanos, en particular para decodificadores no dispersos ( Varoguauxa
et al, 2017).

e Leave One Out: Este procedimiento es atractivo por dos razones. Primero, la mayor
cantidad posible de datos utilizados para el entrenamiento, en cada caso, aumenta la
probabilidad de que el clasificador sea mas preciso. Segundo, el procedimiento es
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determinista: es decir, no tiene sentido repetir el procedimiento 10 veces, o repetirlo
en absoluto: ya que se obtendra el mismo resultado cada vez. Sin embargo, dejar uno
fuera parece ofrecer la oportunidad de aprovechar al maximo un pequefio conjunto de

datos y llegar lo més preciso posible. (Barriga y Arrasco, 2018).

2.2.6.6 Métricas de evaluacién del rendimiento de un clasificador

En este contexto, es esencial conocer en detalle la precision de las diferentes pruebas de
diagnostico, es decir, la capacidad de clasificar correctamente a los pacientes en categorias
0 estados en relacion con la enfermedad, generalmente dos, por ejemplo: si el café tiene un
tamafo pequefio o no distribuidos a una escala continua, por lo que es necesario elegir un
punto de corte apropiado o un valor limite que permita resumir los resultados de dos
categorias: positivo y negativo. En la presente investigacion, se utilizan las eficiencias de
eficiencia: sensibilidad, productividad especifica, positiva y negativa, asi como la
clasificacion correcta para evaluar el desempefio en la clasificacion. Para un sistema de
clasificacion binario como el umbral de la decision varia. La luz de decision es la que decide
si un caso, en el vector de produccion de la clasificacion, pertenece o no a cada una de las
clases. Los indicadores de eficiencia utilizados en esta investigacion para evaluar las

distancias en la clasificacion son areas bajo la curva (Rodriguez, Martinez, 2016).

2 X (Precision X S,)
Precision + S,

F — measure =

2 X (8, xS,)

H — mean =
Sp+Se

2.2.6.6.1 Matriz de confusién

En una matriz de confusion son resultados de las predicciones acerca de un problema de
clasificaciones en esta realiza las muestras en que el modelo de clasificacion se confunde
cuando realiza las predicciones, brinda informacion sobre los errores cometido, esta es
utilizada con un clasificador binario que so por asignaciones predeterminadas y

determinadas para ver los errores que esta ocurriendo (Brownlee, 2016).
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Descripcion del modelo de la matriz de confusién

>

Prediccion

Positivos Negativos
£ | Positivos Verdaderos Falsos
Tg Positivos (VP) | Negativos (FN)
«
E
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
C Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 11. Modelo de matriz de confusion.
Fuente: https://rpubs.com/chzelada/275494.

VP es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente como positivos

por el modelo.

VN es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente como

negativos por el modelo.

FNes la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente como

negativos.

FPes la cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente como

positivos
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CAPITULO 11l
MATERIALES Y METODOS

3.1 Descripcion del lugar de ejecucion

El lugar donde se ejecuto fue en el Distrito de Ocobamba Provincia La convencion

Departamento de Cusco para los agricultores de café.

3.2 Metodologia de la investigacion

3.2.1 Tipo de investigacion
La investigacion se realizo en el Distrito Ocobamba con los agricultores de café la cual

la investigacion es propositiva y aplicada

3.2.2 Arquitectura de solucion

Arquitectura de Solucion

—— ) " -~

= e

La problematica de la enfermedad de E coopenw "_: 2%

broca en los granos de cafe ene &

Distrito e ocobamba
™

d 9
lha Keras

Construccion del
algoritmo
Realizar la toma de imagenes
por los dos estados de granos
brocay bueno) y formar grupo
labels
Procesamiento de la
imagenes

Entrenamiento del
algoritmo y
aprendizaje

Base de
reconocimiento
Clasificacion

3 Resultados

Figura 12. Arquitectura de solucién.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2.2.1 Fases de la arquitectura de solucion

1)  Los agricultores que se dedica a la produccién del café las cual afecta la enfermedad

de la broca en los granos de café y esta se realiza la seleccion manualmente.
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2)  Toma de fotografias a variedades granos de café con broca y bueno con una camara

microscopica para realizar la digitalizacion de las imagenes.

3)  Construccion del algoritmo utilizando las librerias opencv, Python, anaconda y

algoritmos.
4) Procesar con las imagenes digitalizadas.
5)  Entrenamiento y aprendizaje del Algoritmo
6) Base de reconocimiento de las imagenes de prueba
7)  Clasificacion de la imagenes de prueba

8)  Posteriormente aprenda la maquina y nos den resultados automéaticamente en la

deteccion de imagenes de café.

3.3 Herramientas

A continuacién detallare las herramientas que tuvieron méas relevancias en la ejecucion

del proyecto.

3.3.1 Opencv (libreria)

OpenCV es una libreria o paquete de cddigo abierto, la cual alberga cientos de algoritmos
de vision computacional. Fue disefiada para ser muy eficiente, ya que esta escrita en C/C++
optimizado y toma ventaja del multiprocesamiento. Actualmente, cuenta con una comunidad
de usuarios de mas de 47 mil personas, ha sido adoptada y ampliamente utilizada alrededor
del mundo, ya que soporta plataformas Linux, Windows, Mac OS, 10S, Android; ademas,
brinda interfaces para Python, C y C++; la cual me permitird en mi investigacion realizar
con Python la deteccion de imégenes digitales de café con broca y sin broca (Barriga y
Arrasco, 2018, p. 13).

La libreria Opencv se optd por utilizar por que como se menciona en el anterior parrafo
es una libreria de cddigo abierto, la cual alberga con cientos algoritmos de vision
computacional y es muy eficiente, también brinda interfaces para Python en deteccion de
imagenes y como también mencionados por los anteriores autores, es por ello que se opto

por utilizar esta libreria.
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3.3.2 Scikit-Learn: Machine Learning in Python Library

Scikit-learn se ha convertido en uno de los eventos abiertos mas populares, a cuenta con
bibliotecas de aprendizaje de cddigo fuente para Python. scikit-learn proporciona algoritmos
para realizar tareas de aprendizaje automatico que incluyen clasificacion, regresion,
reduccion de dimensionalidad y agrupamiento. También proporciona moédulos para extraer
caracteristicas, procesar datos. Bibliotecas de Python NumPy y matplotlib, NumPy extiende
Python para soportar eficientemente operaciones en matrices grandes y matrices
multidimensionales, matplotlib proporciona herramientas de visualizacion, y SciPy

proporciona modulos para computacion cientifica (Hackeling, 2014).

Scikit-learn es popular para la investigacion académica porque tiene un bien
documentado, la cual utiliza el API facil de usar y versatil. Los desarrolladores pueden usar
scikit-learn para experimentar con muchos diferentes algoritmos cambiando solo unas pocas
lineas del codigo. scikit-learn wraps en algunas implementaciones populares de algoritmos
de aprendizaje automatico, como LIBSVM y LIBLINEAR. Otras bibliotecas de Python,
incluyendo NLTK, incluyen envoltorios scikit-learn también incluye una variedad de
conjuntos de datos, lo que permite a los desarrolladores centrarse en los algoritmos en lugar
de obtener y limpiar los datos. Esta cuenta con licencia permisiva, scikit-learn puede usarse
en comerciales y aplicaciones sin restricciones. Muchos de los algoritmos de scikit-learn son
rapidos y finalmente, scikit-learn se destaca por su confiabilidad; gran parte de la biblioteca

esta cubierta por pruebas automatizadas (Hackeling, 2014)

Esta es una herramienta utilizada para Python y es gratuito y tiene una compatibilidad
con Numpy y matplotlib. Esta es una biblioteca de aprendizaje es por la cual se opt6 por esta

herramienta.

3.3.3 Keras

Es una libreria de Python que proporciona, de una manera sencilla, la creacién de una
gran gama de modelos de Deep Learning usando como backend otras librerias como
TensorFlow. El codigo ha sido liberado bajo la licencia permisiva la cual permite expresar

redes neuronales de una manera muy modular, considerando un modelo como una secuencia.

Keras esta actualmente conectado a Tensorflow, pero también se puede usar como una

biblioteca de Python. Al principio, creo que la segunda opcién es la més adecuada y, para
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esto, mi sugerencia sera usar Jupyter, porque es un entorno de desarrollo muy extendido y

muy facil de usar, y luego explica por qué uso el jupyter.

Keras es una libreria de alto nivel la cual nos permite un aprendizaje profundo con unos
minimos c6digos y minimos conocimientos esta es muy utilizada para temas de clasificacion

y la cual se opt6 por esta libreria.

Tabla 2.
Tabla comparativa de herramientas
Herramienta caracteristicas
Spider Su entorno es Python es similar al Matlab y no tiene acceso

a muchas bibliotecas y tienes que explorar archivos

Jupyter Es un entorno de Python y R donde tiene varios accesos a
bibliotecas cientificos y numéricos, es juntamente se
instala con anaconda vy al iniciar la sesién se abrira en un
navegador y cada vez al editar el codigo se guarda

automaticamente.

Fuente: Anaconda, Jupyter, Spyder ( Vellayaraj, 2017).

Se lleg6 la conclusion segun la tabla comparativa que se realizé que utilizare el jupyter

porque tienes el acceso a muchas bibliotecas y sea mas factible realizarlo.

3.3.4 Anaconda

Es una coleccién poderosa de paquetes para Python que permite la gestion a gran escala
de datos, analisis y visualizacién para la Inteligencia de Negocios, Andlisis cientifico e
Ingenieria de aprendizaje automatico, también provee un entorno de desarrollo (IDE) de
distribucion libre para Python con el cual se ha desarrollado la programacion en este
proyecto. Este IDE contiene mas de 195 paquetes (librerias) para este lenguaje de

programacion (Barriga y Arrasco, 2018).

Anaconda provee instaladores para versiones de Python 2.7, 3.4, 3.5 y 3.7 la cual se optd
por la version 3.7 y ya viene con algunas librerias incluidas es por esta que se utilizo este

lenguaje de programacion ya que viene agrupado en el anaconda el python.
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3.4 Métodos y procedimientos

Se describen los métodos y procedimientos utilizados en el proyecto.

3.4.1 Descriptor de textura con patrones

El operador LBP puede acceder, ademas de los modelos estadisticos y modelos
estructurales del anélisis de textura. EI modelo de dispositivo LBP descrita por primera vez
en términos Micro-primitivas (Textones) y sus reglas estadisticas; opcionalmente, las
primitivas pueden ser utilizadas como una medida complementaria del contraste local de la
imagen, lo cual mide la fuerza de las primitivas. Al principio el operador LBP de textura fue
introducido como una medida complementaria para medir el contraste local de una imagen.
En esta primera version el LBP trabaja con los 8 vecinos mas cercanos de un pixel y maneja

los conceptos de umbral y pesos (Ojala, 1996).

3.4.2 Descriptor de textura de haralick

Permiten caracteristicas cuantitativas, como la diferencia en los diferentes angulos de los
diferentes angulos, la diferencia, la diferencia segun la cobertura del objeto caracterizar la
textura se ha calculado para cada objeto la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris,
derivando de ella los descriptores definidos por Haralick. Esta informacion se ha
complementado con célculos de coeficientes de curtosis y asimétricos caracterizados por la
distribucion del histograma, y os valores de media desviacion estandar de la intensidad de
bordes, se incluyen las caracteristicas derivadas de la transformada wavelet. (Recio, Fdez.
Sarria, Ruiz & Hermosilla, 2008).

A continuacion mostramos las siguientes ecuaciones que definen las caracteristicas.

P(i,j) es la entrada (i,j) en una dependencia espacial tono-gris con una matriz normalizada

=p (i,j)/R que es la constante de normalizacion.

» Segundo momento angular

=D ) Y
L j

» Contraste: donde i-j es igual an
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Correlacion : Donde: ux,uy,ox y ox significan la desviacion estandar de px y p

_ ZiZj(ij)p(i’j) — UxlUy

Ox0y

f3

Suma de cuadrados: varianza

fo=) ) G- whp(i))
J

i

Momento de diferencia inversa

i = ZZﬁpa.n

Suma promedio:

2Ng
fo= ) iprry(®
i=2
Suma de varianza
2Ng

fr =D = f)Pery @)

Suma de entropia

2Ng

fo= ) PeryD1og(D4y ()}
=2

Entropia
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fo= ) > p(i, Nlogp (i, )
J

i
Diferencia de varianza
fi0o = varianza(py—,)

Diferencia de entropia:

Ng—l

fir =) PrryDlogpey (D)
i=0

Medidas de informacién de correlacion:

HXY — HXY1
max{hx, hy}

1, =
fiz = (1 — exp[-2.0(HXY2 — HXY]'/?
Donde:
o HXY=3,2;p0 Nlog(p(, /)
e HXy HY son entropias de py y p,

o HXY1==%;%;p( Nlog{p.(Dpy (D}

o HXY2= =%, % px(Dpy (Dlog{p, (Dpy, ()}

» Coeficiente de maxima correlacion:

fia = (segundo mayor valor propio de Q)*/?

Donde:

LN p(L.)pU k)
* GD =2 onwm
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3.4.3 Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines) estan
disefiados para resolver problemas de clasificacion binarios, que actualmente se utilizan para
resolver otros tipos de problemas (regresion, agrupacion, clasificacion multiple). También
hay varias areas en las que se han utilizado con éxito, como la visién artificial, el
reconocimiento de caracteres, las categorias de texto e hipertexto, la clasificacion de
proteinas, el procesamiento del lenguaje natural y el andlisis de series de tiempo. De hecho,
desde su introduccion, han sido reconocidos adecuadamente por sus solidos fundamentos
tedricos; optimizaciébn margen geométrica representa un problema de optimizacion
cuadratica con restricciones lineales que puede ser resuelto mediante técnicas de
programacion estandar cuadrados necesaria para resolver una caracteristica curva garantiza
una solucion Gnica, en comparacion con mayo de unicidad de la solucion producida por una

red neuronal artificial entrenada (Suarez, 2014).

Las cuales se optd por el SVM es por los resultados de una investigacion que a

continuacion se detalla:

Entrenamienio Prueha

METODD Diferencia
% error {d.e) % error (d.e)
Naive Bayes 753 (55) 689 (307) 6.3
Bayes Informativo b3 B (6,15) 64,7 (250) 210
k-yecinos 916 (184) 544 (284) 72
Athol de decision 919 (2,7 537 {189) B2
Red Meuranal 97 3(184) BB 5 (317) 28 8
Maguina de Soporte de Vectores 849 (143 b6 4 (363) 185

Figura 13. El resultado final de tasa de errores en modelos de clasificacion.

Fuente: Comparacion de modelos de clasificacion automatica de patrones texturales de minerales
presentes en los carbones colombianos (Carvajal, 2004).

Enla Figura 13. El resultado final de tasa de errores en modelos de muestra los
resultados donde el error de entrenamiento de diferentes métodos como se puede observar,
en las cuales est4 el método el SVM data de un 84,9 % del error de entrenamiento, en cambio

observamos que la red neuronal data de un 97,3 por ciento la cual es muy alto es un indice
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de error muy alto en la red neuronal, en el error de prueba que se realiza en el SVM data de
un 66,4 % y la red neuronal tiene un 68,5 % por el cual se opt6 por utilizar el método de
SVM.

3.4.4 K means

El K -means es un algoritmo de agrupamiento utiliza el refinamiento iterativo para
producir un resultado final. Las entradas del algoritmo son el nimero de grupos K vy el
conjunto de datos. El conjunto de datos es una coleccion de caracteristicas para cada punto
de datos. Los algoritmos se inicia con estimaciones iniciales para los kappa centroides,

que o bien se pueden generar aleatoriamente o se selecciona entre el conjunto de datos al
azar (Trevino, 2016).

3.4.5 Thresholding:

Es también conocia como un método umbral la cual utilizan como limites que permiten
decidir qué conjunto de tonos de gris pertenece a una determinada regién u objeto, también
define un rango de valor de intensidad de una imagen original. En una segmentacion se
puede escoger uno 0 mas umbrales, consiguiendo, en el primer caso, una imagen binaria y,
en el segundo, una imagen clasificada. Las principales ventajas de esta técnica son que se
trata de una técnica de segmentacién rapida, tiene un coste computacional bajo y puede

desarrollarse durante la captura de la imagen (Viera, 2017).

La imagen segmentada (x,) por umbralizacion viene dada por:

(L iffx,y)>T
g(x’y)_{o,iff(x.y)ST}
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Cuando la variable T se puede aplicar a una toda una imagen, la variable se conoce como
umbral global, pero cuando el valor de T cambia segun areas en la imagen, la variable se

conoce como umbral variable.

Figura 14. Imagen de la umbralizacion.
Fuente: Obtenida de Opencv documentacién(opencv, 2018).

3.4.6 Método otsu
Es un método muy importante debido a que se debe conocer el umbral de cada imagen

para ellos es necesario las siguientes formulas
Umbral optimo T = max(c?)
T es igual a maximos de sigma al cuadrado
Donde Varianzaes o2 = Wy(ug — pn)? + We(Wr — U)?

Sigma al cuadrado es igual w sub B por mu sub B — mu todo al cuadrado mas W sub

por W sub F menos mu todo al cuadrado
Probabilidad acumulada Wy = X, Pi
Sumatoria de la pi donde i baria de 0 a k
Media acumulada px = YX i. Pi

Sumatoria de los i por pi donde i varia desde 0 hasta k
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3.5 Procedimiento para la clasificacion de broca

3.5.1 Estructura del modelo algoritmico

A continuacion describiremos la evaluacion y parametrizacion de métodos para la

elaboracion del modelo del algoritmo final

3.5.2 Principales modulos

El algoritmo desarrollado estd compuesto por métodos y funciones adecuadamente

parametrizadas en la experimentacion realizada de tal forma solucione el problema planteado

MODELO
ALGORITMICO
PARA EL
DIAGNOSTICO
DE LA BRACO
EN GRANOS DE
CAFE TRILLADO

Figura 15. Modelo del proceso del algoritmo para el diagnostico.

Fuente: Elaboracion propia.

CARACTERIZACION
DE REGIONES SANAS
E INFECTADAS POR
LA BROCA

CLASIFICACION
AUTOMATIZA DE
REGIONES SANAS E
INFECTADAS

¢

DETERMINACION DE
CADA GRANO

En la Figura 15. Modelo del proceso del algoritmo para el diagndstico nos muestra una

estructura del proceso del modelo del algoritmo la cual funcionara las cuales se optd por

realizar en 4 fases para realizar el proceso del diagndstico, es en donde consiste en la

caracterizacion para llegar al final a la determinacion de cada grano que si esta o no infectado

por la broca.
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3.6 Detalles de los médulos del modelo algoritmico

3.6.1 Caracterizacion de regiones sanas e infectadas
En este modulo se realiza con dos objetivos principales que son conformar banco de
imagenes e implementar los descriptores que sean necesarios para extraer caracteres de este

banco de imégenes que se toman.

D — EXTRACCION DE

CARACTERIZACION SELECCION Y MUESTRAS DE
DE REGIONES SANAS ESTANDARIZACION BANCO DE REGIONES SANAS E
E INFECADAS |:> DE IMAGENES IMAGENES INFECTADAS EN EL

GRANO DE CAFE

&

GENERACION DE
VECTORES DE MUESTRA DE

Vectores de <: :
caracteristicas CARACTERISTICAS RESOLUCION 96 X 96

Figura 16. Caracterizacion de granos de café con resolucién 96.
Fuente: Elaboracion propia.

Segun la Figura 16.Caracterizacion de cafés de las muestras de detalla sobre la seleccion
de estandarizacion las cuales son realizadas con el banco de iméagenes que fueron tomadas,
las imégenes tuvieron una resolucion de 96 x 96 la cual culmina con la caracterizacion de

vectores.

Las cuales las imagenes fueron guardadas con el siguiente esquema de carpetas para un
mejor entrenamiento de las imagenes la cual fue de la siguiente manera como se muestra en

la Figura 17.

Este equipo » Muevovol (E) » proyectotesisfinal » tesisHaralick » dataset

S

~ Mombre Fecha de medifica..  Tipo Tamafio
test 8/04/2019 14:52 Carpeta de archivos
train 2/04/2019 23:16 Carpeta de archivos

Figura 17. Esquema de carpetas.
Fuente: Elaboracion propia.
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A continuacién observamos el proceso de generacion de los vectores y sus caracteristicas,
la cual se implementaron diferentes descriptores que son métodos encontrados en literatura,

uno es basado en textura y el otro netamente en el color de la imagen.

NORMALIZACION DE APLICACION DEL VECTORES DE
HISTOGRAMAS |::> DESCRIPTOR RGB |:> CARACTERISTICAS

APLICACION DEL

. CAMBIOS DE LOS h T
DESCRIPTOR LBP- APLICACION DEL DESCRIPTOR DE
HARALICK EERACTORIDH,COLOR OPERADOR LBP ::> TEXTURAS DE
:: HSV YRGB HARALICK

<

VECTORES DE
CARACTERISTICAS

Figura 18. Generacion de los vectores de caracteristica

Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 18. Generacion de los vectores de caracteristica se realiza el esquema de
caracterizacion de texturas de las imagenes con el modelo de LBP, la cual con las
histogramas se realizacion la aplicacion del descriptor RGB las cuales se obtienen resultados
después de aplicar los modelos de LBP y la textura de haralick se obtienen vectores de

caracteristica.

» La generacion del algoritmo lbp para los histogramas: la cual se importa la
libreria cv2, también el numpy la cual es utilizado para matrices se construye una
biblioteca de matematicas de alto nivel para matrices y operaciones la cual es una
libreria; también se importa el matplotlib esta sirve para generar los graficos es
decir donde nos muestra el histograma. Tal como se muestra en la siguiente linea

de cddigo.
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import cv2
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as

plt

def get_pixel(img, center, X, y):
new_value =0
try:
if img[x][y] >= center:
new_value =1
except:
pass
return new_value

def Ibp_calculated_pixel(img, X,
y):

1(2] 4
8/ 0| 16
32| 64| 128

center = img[x][y]

val_ar =]
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x-1, y+1))  # top_right
val_ar.append(get_pixel(img,
center, X, y+1))  #right
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x+1, y+1)) #
bottom_right
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x+1,y))  # bottom
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x+1, y-1)) #
bottom_left
val_ar.append(get_pixel(img,
center, X, y-1))  #left
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x-1, y-1))  #top_left
val_ar.append(get_pixel(img,
center, x-1,y))  #top

51

power_val = [1, 16,128,64,
32,8,1,2]
val =0
for i in range(len(val_ar)):
val +=val_ar[i] *
power_valli]
return val

def show_output(output_list):
output_list_len =
len(output_list)
figure = plt.figure()
for i in range(output_list_len):
current_dict = output_list[i]
current_img =
current_dict["img"]
current_xlabel =
current_dict["xlabel"]
current_ylabel =
current_dict["ylabel"]
current_xtick =
current_dict["xtick"]
current_ytick =
current_dict["ytick"]
current_title =
current_dict["title"]
current_type =
current_dict["type"]
current_plot =
figure.add_subplot(1,
output_list_len, i+1)
if current_type == "gray":

current_plot.imshow(current_img
, cmap = plt.get_cmap(‘gray’))

current_plot.set_title(current_title

)

current_plot.set_xticks(current_x
tick)

current_plot.set_yticks(current_y
tick)



current_plot.set_xlabel(current_x
label)

current_plot.set_ylabel(current_y
label)

elif current_type ==
"histogram":

current_plot.plot(current_img,
color = "black™)

current_plot.set_xlim([0,260])

current_plot.set_title(current _title

)

current_plot.set_xlabel(current_x
label)

current_plot.set_ylabel(current_y
label)

ytick_list = [int(i) for i in
current_plot.get_yticks()]

current_plot.set_yticklabels(ytick
_list,rotation = 90)

plt.show()

def main():
image_file = 'broca.jpg’
img_bgr =
cv2.imread(image_file)
height, width, channel =
img_bgr.shape
img_gray =
cv2.cvtColor(img_bagr,
cv2.COLOR_BGR2GRAY)

img_Ibp = np.zeros((height,
width,3), np.uint8)
for i in range(0, height):
for j in range(0, width):
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img_lbp[i, j] =

Ibp_calculated_pixel(img_gray, i,
)

hist_lbp =
cv2.calcHist([img_lbp], [0],
None, [256], [0, 256])

output_list =[]

output_list.append({

"img": img_gray,

"xtick™: [],
“ytick™: [],
"title™: "Gray Image",
"type": "gray"

b))

output_list.append({
"img": img_lbp,
"xlabel": "™,
"ylabel": "™,
"xtick™: [],
"ytick™: [],
"title™: "LBP Image",

by,
output_list.append({

"img": hist_Ibp,

"xlabel": "Bins",

"ylabel™: "Number of
pixels",

"xtick": None,

"ytick": None,

"title": "Histogram(LBP)",

"type": "histogram"

by,
show_output(output_list)

cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows()

print("LBP Program is
finished™)

if _name_ ==' main_"
main()



. También se muestra la imagen del resultado del lbp

% Figure 1 O *

a € > P Q = |~

Histogram(LBP)

80000

Gray Image LBP Image

60000

40000

20000

TN

0o 100 200
Bins

0

Figura 19. Histograma LBP.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 19 nos muestra el resultado del histograma Segin LBP de una imagen con
broca, para realizar el histograma primeramente se realizd la importaciéon de la libreria
numpy, la biblioteca Matplotlib se import6é el modulo pyplot después se realizo el pixel de
la imagen en las ejes x , y desde el centro de la imagen, para luego calcular los pixeles en
una matriz de 3 x 3 seguidamente se tuvo que dar la ruta de la imagen la cual la imagen
estaba con el nombre de broca.jpg donde después se dice que i es altura y j es ancho de la
imagen y las respuestas nos muestren en la escala gris, después nos dio un resultado que nos
muestra en la imagen las cual nos muestra que llega hasta un numero de pixeles a mas de
80000 es el pixel que realiza el algoritmo y también nos muestra el niUmero de contenedores

la cual fue el limite en el eje x fue de 260 y es respecto a los bordes de las imagenes.

3.6.2 Clasificacion automatica de regiones sanas e infectadas

En este proceso se muestra la construccion de diferentes modelos de clasificacion es
construido a partir del algoritmo de aprendizaje de la maquina que es mas conocido como
SVM.
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6 APLICACION DEL I > EVALUACION DE :> SELECCION DE LOS

DESCRIPTOR RGB 1LOS MODELOS GRANOS DE CAFE

VECTORES DE
CARACTERISTICAS ﬁ

! ; CONSTRUCCION
% DATOS DE I:> CALIBRACION DE I:> Ry

ENTRENAMIENTO PARAMETROS CLASIFICACION

Figura 20. Clasificacion automatica de regiones sanas e infectadas por broca.

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 20 Clasificacion automatica de regiones sanas e infectadas por broca nos
muestra los pasos que después de haber realizado la obtencion de los vectores de
caracteristicas se realiza los datos de entrenamiento con el algoritmo y la calibracion de los
parametros y luego se construye el modelo de clasificacion de SVM la cual se realiza una
evaluacion de los modelos que fueron realizados y se realiza la seleccion de la seleccion de
cafés para continuar con el proceso en donde a continuacion de muestra una imagenes de las

fotos de prueba.

quipo > Nuevovol (E) > svm > tesisHaralick > dataset > test

QQQ%@“O@?Q
&

b AT LA A 4 1 2

test_12 test_13 test_14 test_15 test_16 test_17 test_18 test_19 test 20 test 21

..0“ QoSO

test 23 test 24 test 25 test 26 test 27 test_28 test 29 test_30 test_31 test 32 test 33

L A 1 4 A ¥ 4 40 B

test 35 test_36 test 37 test 39 test 41 test 42

O RD

test 45 test 46 test 47 test 49

Figura 21. Imagenes de prueba.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 21 Imégenes de prueba, se muestra las fotos que fueron tomadas para realizar

las pruebas de los algoritmos para que de esta manera se obtengan unos resultados mas
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optimas ya que las iméagenes de pruebas seran muy aparte de las base de datos de
entrenamiento que se tiene.

Este proceso a continuacion nos dara a conocer segun el algoritmo de haralick la
clasificacion de las imagenes de los granos de café las cuales se tienen que aplicar los

métodos que son segmentaciones en el grano de café y comparacion de color.

%> 640 x 480 %

BANCO DE REDIMENSIONDE i COMPARACION DE |:> CALIBRACION DEL [> SEGMENTACION DE
IMAGENES LAS IMAGENES LOs Egg?%IROS DE CONTRASTE MAI\%%%E RE LA

v

——

. U. "ACIO
CLASIFICACION DE <:| (‘BI?LN égi%g:[l)%N
IMAGENES

SEVERIDAD

Figura 22. Determinacion automatica de la clasificacion.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 22, la clasificacion muestra el proceso continuo de la anterior figura la cual
se decido la utilizacion svm la cual aqui toma el banco de imagenes tomadas con las camara
microscopica la cual cuentan con 3000 imégenes por muestra luego de esto de realiza el
cambio que son los espacios de color y luego la segmentacion de la broca, para luego obtener
la precision de los resultados segun el pixel de 480 por 640.
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3.6.3 Muestra del proceso de segmentacién de las manchas de broca en el grano de

café

ECUALIZACION DE CALCULO |::> APLICACION DE |:> APLICACION DEL
LAS IMAGENES AUTOMATICO DEL OPERADORES METODO
UMBRAL OPTIMO THRESHOLD

APLICACION DEL
METODO K-MEANS

Figura 23. Segmentacién de manchas de broca.
Fuente: Elaboracion propia.

En Figura 23.Segmentacion de manchas de broca se muestra después de haber realizado
la ecualizacion de iméagenes a todo el banco que se tenia se realiz6 un calculo del umbral
Optimo que se tiene para luego aplicar los operadores morfoldgicos y también la aplicacion

de threshold y como también se tiene la aplicacion del método k-means.

3.7 Caracterizacion de regiones sanas e infectadas

3.7.1 Sobre el conjunto de imégenes a utilizarse

Las imagenes fueron tomadas en un ambiente no controlada se tomd con una camara
microscopica que son de 2MP (mega-pixeles) con una ampliacion de 50x a 500x, la cual se
consiguid tomar 3000 fotografias de cada muestra con un formato jpg con un pixel de 480 x
640.

COP900VP2™P9D OBOIOJPITDAP

80000 R00E GgoveIREeR P
LTI TYITIET) ‘ LA S B .
Pooecavoooe VESFascoBES
Y222 8H0090 SeSBheooQCceO
09920000990 i cacccsamrm
Figura 24. Fotografia tomada de café bueno  Figura 25. Fotografia tomada de café con broca
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia
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3.7.2 Sobre la resolucion y estandarizacion de las imagenes
Para este aspecto para la fase experimental de pruebas experimentales se realizd
redimensionamiento de imagenes las cuales constaron de 2 grupos que son de 480 pixeles la

cual cada uno esta compuesto por 3000 imagenes de granos de imagenes.

3.7.3 Sobre la resolucion y estandarizacion de las imagenes

Del conjunto de imégenes que se tomaron se separaron en dos grupos las cuales fueron
Ilamadas café bueno y café con broca esto se realizo con la finalidad para que en el proceso
de clasificacion por esto bueno contar con una cantidad buena de tomas de imagenes para
un buen entrenamiento y su posterior clasificacion. La cuales las iméagenes cuantas con una

resolucion de 96 x 96 las cuales son por cada grupo que son café bueno y café con broca.

Tabla 3.

Numero de muestras tomadas para las resoluciones.
RESOLUCION BUENO BROCA TOTAL
96 X 96 3000 3000 6000

Fuente: Elaboracion propia.

3.7.4 Implementacion del descriptor de textura de Haralick

En esta implementacion se permite cuantificar la frecuencia con el cual de diferentes
combinaciones de niveles de gris ocurren en las iméagenes, las cuales las imagenes fueron
procesadas teniendo un nivel de 640 en escala gris que esta se realiza de 0 a 639 la cual la

matriz es de la siguiente forma.

» Matriz GLCMfreq["x, y]ag0 x 640 EN esta matriz se almacena el nimero de
ocurrencias de cada pixel con un pixel vecino que esta la cual se detalla de la

siguiente manera.
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Nivel 0 Nivel 1 Nivel 639

Nivel o F2(0,0) FZ(0,1) F$(0,639)
Nivel 1 Fg(1,1)
Nivel 479 F{(639,479)

En esta tabla nos indica que se tiene F5 (0,0) que esto nos quiere decir que F es frecuencia
de pixeles de las x, y con una direccion 8 con una separacion de §.este método recibe como
pardmetros de la direccidn en 6 y la separacion entre los pixeles &, las cuales toma solo las

direcciones que son 8=45°, 6 = 90 y 6 135.

» Matriz GLCMpij[x, y]4g0 x 640 €N €Sta matriz se define para el almacenamiento
de la frecuencia relativa o probabilidad de courrencia desde un pixel de referencia

que sea un pixel vecino.

Nivel 0 Nivel 1 Nivel 639
Nivel o P2(0,0) Pg(0,1) P£(0,639)
Nivel 1 pg(1,1)
Nivel 479 P£(639,479)

Esta tabla se define como P§ (x, y)=Fg (x,y)/S esta es igual a la frecuencia relativa o
probabilidad de ocurrencia de pixeles de x, y donde tienen una direcciobn 6 con una
separacion de §; en donde la S es la suma total de ocurrencia. Las caracteristicas extraidas

por cada matriz generada fueron las siguientes:

» Contraste: donde:|i — j| =n
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Ng-1  Ng Ng

fi= ) ) > p))

n=0 i=1j=1

Desimilaridad: donde |i — j| =n

fo = Z nz{zgzgpa,f)}
n=0 i=1 j=1

Homogeneidad:
1 -
fs = Z Z mﬂ(w)
Segundo momento angular:
fo= D > )Y
i

Energia:

i

fs = jz > i
J

Maéxima probabilidad:

fe = max_prob(p(i, j))

Entropia:

fy == > pli.Dlog(p(i,))
J

i

Suma de promedio:
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2Ng

fo= ) iy (®

=2

» Suma de cuadrados: varianza

fo= ) > (i-wp(i.))
J

i

» Desviacion estandar

fo= ) ) G- W)
J

i
» Correlacion:

Yi Zj(ij)p(i:j) — UxUy

Ox0y

fin =

3.7.5 Generacion de los vectores de caracteristicas

3.7.5.1 En esta generacion se consideraron dos propiedades las cuales son:

» El espacio de color sobre lo que extraerian las caracteristicas de las imagenes las
cuales son el RGB la cual se de determinar dos espacios de color las cuales se

obtienen mejor para ver la region que tiene broca en el café.

» Ladistancia entre el pixel de diferencia y pixeles vecinos para calcular la matriz
de co-ocurrencia en la cual se tomd una decisién de disminuir el nimero de

distancias finalmente lo que se obtiene son cuatro vectores

3.7.6 Extraccion de caracteristicas mediante el uso de histogramas RGB

Para la realizacion de histogramas es que las imagenes sean convertidas en escalas grises,
esto proporciona una informacion acerca del origen de los pixeles que resulta desde el
proceso de ecualizacion del histograma basicamente es la redistribucion de los niveles de
gris de la imagen por la reasignacion de los valores de brillo de los pixeles, sin embargo el

ruido surge como un problema para la ecualizacion, debido a que este aumenta el contraste
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y distorsiona los distintos objetos que forman la imagen La suma de todos los componentes
de un histograma normalizado es igual a 1 y la dispersion del histograma resulta en un mayor
rango dentro del intervalo [0, L — 1]. Donde L es el nimero total de posibles niveles de gris

en la imagen (Viera, 2017). Tal como se muestra en la siguiente linea de cédigo.

import cv2
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread('test_2.jpg’)
cv2.imshow('test_2.jpg’, img)

color = ('b','g','r")

for i, ¢ in enumerate(color):
hist = cv2.calcHist([img], [i], None, [256], [0, 256])
plt.plot(hist, color = c)
plt.xlim([0,256])

plt.show()

cv2.destroyAllWindows()

e Resultado de histograma de RGB.

Extraccion de histogramas segin RGB: para esto se instalé opencv y matplolib se importd
posteriormente se pone la ruta de imagen se convierte en escala gris y se muestra en rgb la

imagen en histogramas y el rango esté hiendo de 0 a 256.

10000

8000

6000

4000

2000

Figura 26. Histograma del café bueno.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 26 nos muestra el histograma en RGB del café bueno en el histograma segun

la imagen se observa que el café bueno esta el rango de 4000.
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» El eje x esta los valores de la luminosidad de que se es claro u oscuro que desde
el 0 al 256 el cero representa el negro absoluto al 255 que es el blanco absoluto.

> El eje y son los porcentajes donde nos muestra los valores repetidos de forma

relativa y la cantidad de pixeles.

50000
40000
30000

20000

10000
0 .J_

Figura 27. Histogramas en RGB del café con broca.
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 27 nos muestra el histograma en RGB del café broca en el histograma segin la
imagen se observa que el café con broca alcanza hasta el rango de 0 inicia hasta un 2500
inicia desde cero y es casi el mismo nivel por el café tiene mucho la parte oscura o sea la
broca es oscura es por ese motivo que se mantiene casi en el mismo nivel y hasta llegar en

un nivel 50000 en pixeles de la imagen.

3.7.7 Implementacion del operador LBP

Esta fase se implement6 el operador LBP la cual nos permite tomar en cuenta variaciones
locales de color para las imagenes, la cual se utilizaron tres estructuras; la primera fase es
una matriz la cual consiste en mascara de pesos que son del 1 al 128; la segunda fase la
matriz es donde se almacenan los valores que se obtienen a partir de la umbralizacion y la

tercera matriz almacena los valores finales obtenidos de la codificacion de LBP.
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» Weightmask de una matriz de 3 x 3.

1 2 4
8 16
32 64 128

» lbpMatriz de 3 x 3 esta matriz es la que la almacena los valores obtenidos luego

de la umbralizacion.

0 1 0
0 1
0 0 0

» ImageLbp de una m x m la cual esta matriz almacena la intensidad de los pixeles

luego aplica la matriz sobre la imagen.

PL [ P2 | P3
P4 [ P5 | P6
P7 [ P8 | P9
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» En esta imagen que a continuacion se muestra de que manera realiza el pixel

matematicamente en el procesamiento de imagenes.

85 |255(221) O

17 [170]119] 68

238|136 0 | 255

B5 [170|136(238

221|868 |119| 255
M9 221117 (136

Figura 28. Matriz de pixeles.
Fuente: Blog de divulgacion cientifica de la Asociacion Con/Ciencia (Yanguas, 2017).
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultado N° 1

En esta parte se tomo fotografia en un lugar no controlado a los granos de café en estado
trillado en sus dos condiciones (bueno y broca) con una cdmara microscopica de 2Mp y se

logré formar el banco de imagenes.

equipo » Nuevovol (E) » svm » tesisHaralick » dataset » train

Fa

Nombre Fecha de modifica.. Tipo Tamario
broca §/04/2019 22:35 Carpeta de archivos
bueno 8/04/2019 22:35 Carpeta de archivos

Figura 29. Banco de imagenes tomada.
Fuente: Elaboracién propia.

Segun la Figura 29, los labels que se muestran en sus dos estados de granos de café (bueno
y broca) las cuales cuentan en cada carpeta 3000 iméagenes con pixeles de 480 x 640, al
formar esos labels de iméagenes fueron muy eficientes en el entrenamiento y un aprendizaje

del algoritmo al 96 % Gptimo por cada grupo de imagenes.

4.2 Resultado N° 2

Se realizd que los algoritmos validen la toma de fotos, se entrend con diferentes
parametros mejorando el modelo para no tener errores posteriores. Se probd con imagenes
de pixeles de 480 x 640, en las cuales se realizd los entrenamientos del algoritmo CNN, para
ello se necesitaron de redes neuronales convulsidnales las cual importan las librerias y
paquetes de keras, luego se preparé los datos de entrenamiento y pruebas, en seguida se
inicié con el calculo y al final se realiz6 las predicciones tal como se muestra en la siguiente
tabla.
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Tabla 4.
Resultados de errores segun cada modelo.

Modelo Datos de Datos de prueba Resultados Error
entrenamiento optimos
SVM 6000 50 48 2
CNN 6000 50 45 5
50
pasos
CNN 6000 50 45 5
100
pasos

Fuente: Elaboracién Propia.

Segun la Tabla 4 se obtuvo los resultados segun los datos de prueba el primer resultado
segun el modelo de SVM de las 50 fotos de prueba hubo 48 fotos optimas y 2 fotos de error
la cual 2 fotos equivale al 4% de error de la data que hubo esto fue con el modelo de SVM
y la cual también se tuvo resultados con el CNN con 50 pasos de validacién se realizd con
prueba de 50 imégenes y tuvo 45 imégenes con un resultado éptimo y 5 imagenes de error y
este error equivale a un 10% de la data y también el CNN con 100 pasos las cuales es el
mismo margen de error que los de 50 pasos. La diferencia con el modelo de SVM es de un

6 % segun se detalla en la tabla.

4.3 Resultado N° 3.

En esta fase se logré realizar de acuerdo a los labels de las imagenes la automatizacion
del algoritmo la cual esta con un error de 04 % en los resultados ya con imagenes que no
estan dentro de los bancos de imégenes entrenadas.

Este algoritmo importa el cv2 y numpy que son librerias de Opencv. Después de haber
realizado la importacion se procede con la funcion de extraer texturas haralick de las
imagenes, luego calcular la textura de los 4 adyacentes, es decir de los 4 lados, y empieza a
cargar los 3000 datos por cada muestra y a entrenar el algoritmo. Internamente convierte la

imagen en escala gris, agrega al vector caracteristicas y etiquetas, crea un clasificador, evalta
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el modelo, predice la etiqueta, y al final muestra la imagen de salida es decir las imagenes
clasificadas.

BN C:\VWindows\systerm32hcmd.exe - python train_test. Bl C\Windows\system32\cmd.exe - python train_t

Figura 30. Muestra de entrenamiento del algoritmo.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 30, muestra de entrenamiento del algoritmo es donde empieza a procesar
todas las imagenes para su aprendizaje automatico y de esa manera aprende el algoritmo
para que a continuacion ya clasifiqué o reconozca las imagenes de prueba que son 50
imégenes que son muy aparte de las iméagenes de entrenamiento. El entrenamiento tarda 11

minutos en el entrenamiento de las 6000 imagenes.

o
o

8 Test_image >,

Figura 31. Resultado de la clasificacién de café broca.
Fuente: Elaboracion Propia.

67



En la Figura 31 en donde se tiene ya la clasificacion por imagen es donde nos muestra el
resultado con el nombre que es broca esta fue realizado segun el modelo SVM la cual es un
resultado 6ptimo esta se realizé con 50 imagenes de muestra la cual tuvo 4 % margen de

error.

7 Test_Image - a X

Figura 32. Resultado de clasificacidon de café bueno.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 32 nos muestra el resultado de con un nombre que es grano de café bueno
las cual es el resultado de las 50 imagenes de prueba la cual fue optimo el resultado con un
0% de error en iméagenes de granos de café bueno.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

En la siguiente investigacion se logro diagnosticar automaticamente con 4 % y 10% de
error de la clasificacion de café trillado con broca mediante procesamiento de imagenes con

Deep Learning y cumpliendo con el objetivo trazado segln se comprueba.

El modelo SVM clasificd las imagenes de granos café en sus dos estados, se obtuvo
resultados optimos, porgue el entrenamiento se realizd con 3000 imagenes por cada estado
del grano y con una muestra de 50 imagenes que es aparte de las imagenes de entrenamiento

las cuales al tener los resultados fue del 96% de la data correcta de los resultados.

El modelo de CNN obtuvo resultados con un margen de error un poco mas elevado que
el modelo SVM, la diferencia del error fue el 6% con los dos procedimientos que se realizd
de 50 y 100 pasos las cuales se realizo la prueba con las 50 imagenes que se tomo fueron las
imagenes de prueba muy aparte de las imagenes de entrenamiento y se obtuvo un 90 % de

datos correctos de los resultados.

5.2 Recomendaciones

e Se recomienda continuar con el proceso del algoritmo hasta una implementacion

con una maquina procesadora y sea muy util para los agricultores de café.

¢ Se recomienda implementar a un aplicativo movil y una pagina web con el algoritmo

de clasificacion para que sea mas Util ya que todas las personas.

¢ Se recomienda el uso del algoritmo de haralick y LBP con el modelo SVM ya que es

muy 6ptimo para realizar clasificaciones y el algoritmo de redes convulsionales.
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¢ Se recomienda a futuro continuar con el algoritmo e implementar mas herramientas
para que pueda reconocer los granos en cantidad para de esa manera facilitar el

proceso.

e Se recomienda utilizar el algoritmo por que disminuira la pérdida de economia y
generaria un buen ingreso econémico para los agricultores y la cooperativa. También
mejorara en las cooperativas en la parte administrativa y no habra una demora en la

seleccidn con el personal porque todo serd automatizado.
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import os

img_folder = 'images'

Anexo B. CNN redes convulcionales

from IPython.display import Image

from _ future_  import print function, division

import numpy as np

import random

import os
import glob
import cv2

import date

time

import pandas as pd

import time
import h5py

import csv

from scipy.misc import imresize, imsave

from sklearn.cross_validation import KFold, train test split

from sklearn.metrics import log loss, confusion matrix

from sklearn.utils import shuffle

from PIL import Image, ImageChops, ImageOps

import matplotlib.pyplot as plt

from keras
from keras.
from keras.
from keras
o_array

from keras
from keras
from keras.

vation, Dro

from keras
from keras.
from keras.
from keras.

from keras.

import backend as K

callbacks import EarlyStopping, Callback

utils import np utils

import

.models

layers
pout,

.models

layers
layers
layers
layers

optimizers
import Sequential, model from json

import Convolution2D, MaxPooling2D,

Flatten, Dense

import Sequential
import Conv2D
import MaxPooling2D
import Flatten

import Dense
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# Initialising the CNN

classifier = Sequential ()

classifier.add(Conv2D (32, (3, 3), input shape=(64, 64, 3), activation="re

lu"))

classifier.add(MaxPooling2D (pool size = (2, 2)))
classifier.add (Conv2D (32, (3, 3), activation = 'relu'))
classifier.add(MaxPooling2D (pool size = (2, 2)))

classifier.add(Flatten())

classifier.add(Dense (activation="relu", units=128))

classifier.add (Dense (activation="sigmoid", units=1))

classifier.compile (optimizer = 'adam', loss = 'binary crossentropy', metr
ics = ['accuracy'])
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
train datagen = ImageDataGenerator (rescale = 1./255,
shear range = 0.2,
zoom_ range = 0.2,
horizontal flip = True)
test datagen = ImageDataGenerator (rescale = 1./255)
training data = train datagen.flow from directory('./images/train',
target size = (64, 64),
batch size = 32,
class mode = 'binary')

test data = test datagen.flow from directory('./images/test',
target size = (64, 64),
batch size = 32,
class mode = 'binary')
classifier.fit generator (training data,
steps per epoch = (50),
epochs = 1,
validation data = test data,
validation steps = 30)
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from IPython.display import Image

Image("./newimages/test4.jpg")

import numpy as np
from keras.preprocessing import image
test_image = image.load_img('./newimages/test4.jpg', target_size = (64, 64))
test_image = image.img_to_array(test_image)
test_image = np.expand_dims(test_image, axis = 0)
result = classifier.predict(test_image)
# training_set.class_indices
if result[0][0] == 1:
prediction = 'bueno’
else:

prediction = 'broca’

print(result)

print(prediction)
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