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RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo de investigacion presenta el desarrollo de un algoritmo basado en vision
artificial de codigo abierto que permite clasificar y estimar el peso de los aguacates Hass en tiempo
real a través de videos. El enfoque principal del algoritmo se basa en analizar las dimensiones
aproximadas de longitud y anchura del fruto. El proceso comienza capturando el video en tiempo
real y luego se aplican técnicas de procesamiento de imagenes para detectar colores, generar

contornos, analizar dimensiones y, en base a estos resultados, clasificar el aguacate.

Para garantizar la precision del algoritmo, se llevaron a cabo diversas pruebas en un entorno
controlado para evitar la interferencia de factores externos, como la luz que podria alterar los
colores captados por la cAmara. Durante las pruebas, se utilizaron 30 frutas y se compararon las
mediciones del algoritmo con los resultados de una balanza digital, siguiendo los criterios
establecidos por la normativa ecuatoriana NTE INEN 1755, 22 Edicion. Los resultados mostraron
un error porcentual promedio de estimacion de peso del 0,06% Yy una eficiencia del algoritmo del

96,97% en las pruebas de clasificacion de aguacates Hass.

Palabras clave: Vision Artificial, Tratamiento de imagenes, Python, Clasificacion del

aguacates, Aguacates tipo Hass, Estimacion de Peso.
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ABSTRACT

This research paper presents the development of an algorithm based on open source
artificial vision that allows classifying and estimating the weight of Hass avocados in real time
through videos. The main focus of the algorithm is based on analyzing the approximate dimensions
of length and width of the fruit. The process begins by capturing the video in real time and then
image processing techniques are applied to detect colors, generate contours, analyze dimensions

and, based on these results, classify the avocado.

To ensure the accuracy of the algorithm, various tests were carried out in a controlled
environment to avoid interference from external factors, such as light that could alter the colors
captured by the camera. During the tests, 30 fruits were used and the measurements of the
algorithm were compared with the results of a digital scale, following the criteria established by
the Ecuadorian regulation NTE INEN 1755, 2nd Edition. The results showed an average
percentage error of weight estimation of 0.06% and an algorithm efficiency of 96.97% in the Hass

avocado grading tests.

Keywords: Artificial vision, Image Processing, Python, Avocado Classification, Hass

Avocados, Weight Estimation.
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INTRODUCCION

En la parte introductoria de este trabajo se presenta la problemaética y la propuesta de

solucion de manera clara y precisa que se desarrollaré en el transcurso del proyecto.
Planteamiento del Problema

La produccién de aguacates en Ecuador ha experimentado un crecimiento significativo en
los altimos afios, seglin un informe publicado por el Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG)
en 2020. El pais se ha convertido en uno de los principales productores de aguacates en la region
gracias a una combinacion de condiciones climaticas favorables, como la temperatura y la
humedad, junto con la diversidad de suelos. En Ecuador, se cultivan dos variedades principales de
aguacate: el Fuerte, que se destina principalmente al consumo nacional, y el Hass, que se exporta.
Estos cultivos se encuentran distribuidos en aproximadamente 800 hectareas ubicadas en
diferentes provincias, incluyendo Carchi, Imbabura, Pichincha, Tungurahua, Azuay, Loja y Santa
Elena. Durante el periodo de enero a mayo del afio 2020, se exportaron alrededor de 232 toneladas

de aguacates [1] .

En el tema de la venta del aguacate el productor ecuatoriano sigue los lineamientos de
tamafo y color que se encuentra en la norma ISO 1755. Esta normativa se instauro para clasificar
y categorizar el aguacate para sus diferentes mercados [2]. Sin embargo, en la industria actual de
produccién y comercializacion de esta fruta es frecuente que la seleccién inicial sea realizada por
los fruticultores y a su vez, esta no sea precisa, lo que implica la necesidad de una segunda
clasificacién. Lamentablemente, este proceso se lleva a cabo manualmente, lo que resulta en una
pérdida considerable de tiempo y depende en gran medida de las habilidades de las personas

encargadas de la separacion.
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Dado que la clasificacién manual puede llevar varias horas y los clasificadores suelen
experimentar fatiga, es comin que se cometan errores en los calculos de costos de cada saquillo
de aguacates. Esta situacion no solo afecta a los comerciantes, quienes pueden incurrir en pérdidas

monetarias, sino también a los agricultores, quienes también sufren las consecuencias financieras.

La implementacion de un sistema de clasificacion mediante vision artificial para los
aguacates seria de gran ayuda tanto para los agricultores como para los comerciantes. Esta solucion
eficiente permitiria establecer de manera objetiva un clasificacion correcta de la fruta en funcion
de su tamafio y peso. Ademas, al eliminar la necesidad de clasificar manualmente, se reducirian
los errores, los retrasos y los costos asociados, brindando beneficios econémicos a todos los

involucrados en la cadena de suministro de los aguacates.
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Objetivos
Objetivo General

Disefiar un sistema para clasificar aguacates segin su forma y tamafio.
Obijetivos Especificos

e Definir los pardmetros necesarios para la clasificacién de aguacates.

e Determinar las herramientas computacionales que conformaran el programa de
clasificacion.

e Implementar el sistema de clasificacion.

e Validar el sistema de clasificacion.

20



Justificacion

En los Gltimos afios el Ecuador ha presentado un potente avance en el cultivo de aguacate
para su exportacion. En la region, Ecuador no destaca por la cantidad de hectéreas cultivadas de

esta fruta sino por su calidad y el detalle en la clasificacion y tratamiento del aguacate [3].

El presente estudio surge a partir de la recopilacion de informacidn, identificando una
oportunidad para desarrollar un sistema de bajo costo que pueda automatizar las tareas de
clasificacion del aguacate Tipo Hass. Este sistema, con un nivel aceptable de precisién, busca
apoyar a los agricultores y proporcionar informacion que actualmente no se recopila debido a la
dificultad y el agotamiento fisico y temporal que implica la clasificacion manual. La
implementacion de este sistema permitiria realizar un conteo preciso en un periodo determinado,
generando un valioso historial de informacion para la produccion y comercializacion, y

estableciendo asi el valor real del producto.
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Alcance

El proyecto que se realizara tiene como objetivo generar un algoritmo de vision artificial
de cddigo abierto que permita clasificar los aguacates, uno a la vez, por su tamafio y forma. Este
algoritmo sera implementado en un ambiente controlado que permita garantizar una calidad
Optima en cada una de las imagenes obtenidas. El medio controlado garantizarg una posicion e
iluminacién adecuada para la obtencion de las imagenes mediante una cAmara. Mediante pruebas
y comparativas se validaran los resultados con la Norma Técnica Ecuatoriana NTE INEN 1755

Segunda Revision 2015-10 [4].

22



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes

Los antecedentes permiten analizar trabajos relacionas para generar un primera perspectiva
e idea del proyecto a realizarse extrayendo las partes de mayor relevancia y sintetizdndolas en una

nueva propuesta.
1.1.1. Maquina Clasificadora de Aguacates Semiautomatica por peso

El sistema descrito en este trabajo detalla la aplicacion de celdas de carga para clasificar
los frutos basandose en varias categorias segun su peso. Estas categorias se establecen al mercado
destino, ademas de adicionar un contador para cada categoria. En la Figura 1, se visualiza el
proceso semiautomatico que empieza con la recoleccion de los aguacates cosechados en costales
para ser colocados en la maquina clasificadora de aguacates por peso. Se enciende el equipo y
finalmente, la maquina clasifica sin intervencién humana los aguacates en canastas con fundas de

diferentes colores como presenta en la figura.

Figura 1 Maquina clasificadora semiautomatica de aguacates segun el peso [5].
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1.1.2. ldentificacion de Madurez de la Granadilla con Tratamiento de Iméagenes

Con el incremento en la demanda de frutas exoticas, la produccién de estos frutos ha
experimentado un aumento constante. Sin embargo, en el proceso de seleccién, la identificacion
de frutas maduras aln se realiza manualmente, lo que conlleva a numerosos errores en el

procedimiento.

Para abordar esta problematica, el autor desarrollé una herramienta computacional portatil
(algoritmo de vision artificial) que utiliza técnicas de segmentacion de iméagenes para llevar a cabo
diversos procesos de identificacion de los frutos utilizando como punto principal la identificacion
del color del fruto con relacion a su porcentaje de madurez. Este sistema ha sido programado en
Python y se algunas pruebas de identificacion de color y utilizacion de filtros se observa en la

Figura 2.

Figura 2 Tratamiento de imagenes para identificar granadillas [6].

1.1.3. Clasificador de huevos

En este proyecto el autor utiliza las dos técnicas vistas en los numerales anteriores

generando un sistema que parte de la identificacion mediante vision artificial para generar una
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clasificacion mediante la aproximacion de su peso. En el algoritmo analiza la forma, color y su
densidad para genera las categorias mediante el peso. En la Figura 3, se observa el resultado que
se observa en la pantalla al correr el algoritmo. En ella muestra un recuadro que estima las medidas

como ancho y altura, su centroide, su peso estimado y su categoria.

Figura 3 Clasificador de huevos mediante vision artificial [7].

1.2. Fundamentos Tedricos

En la seccidn de fundamentos tedricos se agrupan todos los conocimientos fundamentales
requeridos para llevar a cabo el desarrollo del proyecto, asi como la presentacion de las
herramientas e informacién que describen el progreso y el cumplimiento de los objetivos

establecidos.
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1.2.1. Aguacates

El aguacate es considerado como uno de los cultivos mas destacados en los valles
Interandinos de Ecuador. Segun datos del Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG) en 1997,
se estimod que la superficie cultivada alcanzé las 3005 hectareas, con rendimientos promedio de
14.996 kg por hectérea. Las provincias de Pichincha, Imbabura y Tungurahua destacaron por ser
las de mayor extension dedicadas al cultivo de esta fruta. El aguacate es ampliamente consumido
por los ecuatorianos y su demanda en el mercado nacional ha ido en aumento, lo cual ha

incentivado su produccion [8].

1.2.2. Variedades de Aguacates en Ecuador

En Ecuador por lo general se habla de dos tipos de aguacates, la variedad Fuerte y la

variedad Hass.

1.2.2.1. Aguacate Fuerte.

El aguacate Fuerte es reconocido como una de las variedades més deliciosas, Figura 4. Este
aguacate de alta calidad se cosecha desde finales de otofio hasta la primavera. Se origind en
México, especificamente en la zona de Puebla, y obtuvo su hombre debido a su capacidad para
resistir un invierno particularmente severo, lo que lo distingue de otras variedades. Algunas de sus

caracteristicas son:

Fruto: forma aperada y color verde claro
Pulpa: excelente calidad

Piel: fina y lisa, muy facil de pelar.
Hueso: tamafio mediO

Tamario: 125- 500 gramos.

Condiciones de transporte: buenas
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Figura 4 Aguacate variedad Fuerte [9].

1.2.2.2. Aguacate Hass.

El aguacate Hass fue desarrollado en California a través de un proceso de seleccién natural
entre las variedades Guatemalteca y Mejicana, y fue patentado por Rudolf G. Hass en 1920, Figura
5. Esta variedad se ha convertido en la favorita en la mayoria de los paises. Debido a la diversidad
de zonas de cultivo, en algunas areas tempranas se puede encontrar desde otofio, mientras que en
otras areas mas tardias su temporada se extiende hasta el verano. Algunas de sus caracteristicas

son:

Fruto: forma ovoide, de color verde negruzco al madurar.
Piel: medianamente gruesas y rugosa, flexible, facil de pelar.
Pulpa: excelente calidad y coloracion.

Hueso: tamafio medio.

Tamano: 125-350 gramos.

Condiciones de transporte: excelentes
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Figura 5 Aguacate variedad Hass [9].

1.2.3. Clasificacion de Aguacates en el Ecuador

La clasificacion de esta fruta para los diferentes mercados se base en clases o categorias las
cuales se encuentran de talladas en la norma NTE INEN 1755 especificamente para el aguacate.

Este proyecto se centrard en la clasificacion del aguacate tipo Hass.
1.2.4. NTE INEN 1755

En la normativa INEN se describe todas las caracteristicas fisicas y quimicas que un
aguacate debe tener para entrar al proceso de clasificacion, de no ser asi este se descarta
inmediatamente. A continuacion, se presenta una tabla de clasificacion del aguacate segiin su masa,

Tabla 1.

Tabla 1 Clasificacién por masa unitaria [4].

Escala de masa (m), en gramos Grado (Numero de frutos por caja de 5 kg)
461 <m <575 8
366 <m <460 10
306 <m <365 12
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266 <m <305 14

236 <m <2655 16
211 <m <235 18
191 <m <210 20
156 <m <190 22
146 <m <155 24
136 <m< 145 26
125<m<135 28
80<m<125 30

aVariedad Hass exclusivamente. La diferencia entre el fruto mas pequefio y el mas grande no debe exceder los 25 g.

1.2.5. Clasificadores de Aguacates

Dentro del sector de produccion existen algunas maquinas que realizan algun proceso de

clasificacion de aguacates, a continuacion, se describen algunas.

1.2.5.1. Manual.

Por lo general la mayoria de los pequefios productores realizan los procesos de clasificacion
de manera manual, utilizando su perspectiva, siendo un estandar no muy fiable y susceptible para

tener diferentes interpretaciones. Ademas, se estar sujeta al esfuerzo humano, Figura 6.

Figura 6 Clasificacion manual [10].
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Nota: En la imagen se observa al personal realizando una inspeccidn y colocacion correcta de aguacate.

1.2.5.2. UNISORTING.

La empresa UNISORTING disefia y vende maquinaria para el tratado del aguacate. En
estas maquinas que constituyen una linea de produccion se realizan los procesos de limpieza,
cepillado, clasificacion. Por la magnitud, de la maquinaria, por defecto, se estima que este tipo de
equipo se emplean Unicamente en industrias de gran magnitud para poder cubrir el tamafio y costo

de todo este equipo. En la Figura 7 se observa un ejemplo se los equipos que esta empresa ofrece.

Figura 7 Maquinaria de UNISORTING [11].

 AOCADOS SOAT3

Nota: Maquina automética de clasificacion de aguacates de la empresa UNISORTING.
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1.2.5.3. Visién Artificial.

El objetivo de este proyecto es generar un algoritmo que permita potenciar el proceso de
clasificacion de los pequefios productos, y se instaure como una alternativa de bajo costo. Pero a
su vez pueda tener caracteristicas de maquinaria de costos elevador destinado en su mayoria a

grandes industrias.
1.2.6. Python

Es un lenguaje de programacion de alto nivel orientado a objetos que se utiliza cominmente
en el disefio web y desarrollo de aplicaciones. Python destaca por su semantica integrada dindmica,
lo que lo hace atractivo y facil de aprender. Cuenta con una amplia gama de librerias y su
arquitectura se representa en la Figura 8 [12]. En el proceso de programacion y generacion del
algoritmo, se emplean diversas librerias que permiten simplificar y optimizar el codigo. Algunas

de estas librerias son:

Figura 8 Arquitectura Python [13].

@ Arquitectura

Template output

Django Framework : Developer's Code

(3)

Database External Processes
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1.2.7.

Matplotlib: se enfoca en la creacion de graficos y diagramas. En el &mbito de la vision
artificial, es una herramienta valiosa para dibujar, sefialar y seleccionar objetos en iméagenes

0 videos analizados [14].

Numpy: es una libreria disefiada especialmente para el analisis de datos y el célculo
numerico a gran escala. A diferencia de otras librerias, Numpy permite realizar operaciones
en arrays hasta 50 veces mas rapido, siendo ideal para manipular vectores y matrices de

dimensiones amplias [14].

OpenCV: es una libreria orientada al procesamiento de imagenes en tiempo real,

particularmente en el ambito de la vision por computadora [15].
Vision Artificial

Los estudios relacionados con la vision artificial se centran en la simulacion de la capacidad

visual humana utilizando computadoras. Este enfoque implica capturar imagenes o videos con el

objetivo de analizar la informacion y las caracteristicas de los objetos, con el fin de comprender

los factores involucrados en el objeto de estudio.

Para lograr este proposito, se emplean técnicas que permiten adquirir, procesar, analizar y

comprender las imagenes del mundo real, de manera que la informacion pueda ser interpretada por

el ordenador. Esto permite que la computadora actlle de manera similar a una persona en una

situacion especifica [16].

1.2.7.1. Sistema de Vision Artificial

Segun [13], un sistema de vision artificial consiste en la combinacion de elementos que se

unen con el objetivo de obtener informacién del mundo fisico a través de imagenes
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bidimensionales. Para lograr esto, se utiliza un ordenador que, mediante un algoritmo especifico,
es capaz de reconocer, analizar y comprender la escena para la cual ha sido programado. En otras

palabras, el ordenador procesa las imagenes con el fin de extraer informacién relevante.

1.2.7.2. Procesos en un Sistema de Vision Artificial

Cada aplicacion de vision artificial presenta caracteristicas especificas debido a que el
reconocimiento de imagenes se encuentra directamente relacionado con el objetivo que se pretende
alcanzar. Aunque no hay un conjunto de pasos definidos para seguir, existen una serie de etapas

comunes y habituales en el proceso de vision artificial, que se describen a continuacion.

La primera etapa es la adquisicion de imagenes, considerada primordial ya que se busca
obtener una imagen adecuada para el analisis actual y las etapas siguientes. La eleccion del método

de adquisicion depende del objeto de interés y del propdsito del estudio [17].

Posteriormente, se lleva a cabo el preprocesamiento de imagenes, donde se aplican técnicas
para mejorar la calidad de la imagen, eliminando imperfecciones, resaltando caracteristicas,

mejorando la intensidad, entre otros aspectos.

La etapa de segmentacion permite dividir la imagen capturada en diferentes partes, con el
fin de extraer las caracteristicas necesarias. Una segmentacion adecuada garantiza una solucion

correcta y confiable en el sistema desarrollado [18].

Luego, se realiza la extraccion de caracteristicas, donde se busca obtener de manera precisa
las caracteristicas deseadas para su respectivo analisis. Los datos extraidos suelen basarse en

aspectos como color, distancias, areas, angulos, contornos, entre otros.
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Finalmente, se lleva a cabo el analisis y reconocimiento de la imagen, donde los sistemas
de vision artificial tienen diferentes objetivos. Estos incluyen la identificacion de objetos presentes
en la imagen, la clasificacion de objetos segun sus caracteristicas, las mediciones de objetos y el

conteo de objetos en la imagen [19][20].
1.2.8. Componentes de un Sistema de Vision Artificial

Un sistema de vision artificial se puede segmentar en tres partes principales las cuales se

describen a continuacion.
1.2.8.1. Sistema de Procesamiento

La vision artificial se encarga de extraer datos e informacion de imagenes o videos, pero
antes de eso, se realiza un procesamiento para obtener la informacion necesaria de manera mas

sencilla y eficiente. A continuacion, se presentan algunos de los algoritmos mas utilizados:

Escala de grises: En ocasiones, el color de una imagen no facilita la interaccion necesaria
para obtener la informacion requerida. Transformar una imagen a escala de grises permite ahorrar

informacion y optimizar los calculos y procesos en el analisis de imagenes.

Ajuste del contraste: El ajuste del contraste tiene como objetivo aumentar o disminuir la
intensidad general de los pixeles de una imagen. Esto se logra manipulando las partes oscuras y

brillantes.

Segmentacion: La segmentacion implica dividir una imagen en regiones o segmentos,
resaltando areas especificas para un anélisis especializado. Existen diferentes tipos de

segmentacion, como la segmentacion por color, texturas, semantica y Superpixel.
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Umbralizaciéon: La umbralizacién consiste en asignar un valor umbral y, mediante una

comparacion, cambiar el pixel a blanco o negro. Se utilizan diferentes tipos de umbralizacién.

Deteccién de bordes: La deteccién de bordes permite identificar las transiciones entre
diferentes regiones en una imagen, proporcionando informacion sobre las fronteras de objetos,

colores o texturas.

Deteccién de objetos: La deteccion de objetos utilizando la técnica YOLO se basa en el
uso de redes neuronales. Se crea un conjunto de datos (Dataset) y se realiza la deteccion mediante

programacion en Python.
1.2.8.2. Sistema de lluminacion

Las fuentes de iluminacion desempefian un papel fundamental en el control de como las
muestras son capturadas por el sensor o la camara, con el fin de garantizar que se cumplan los
requisitos de adquisicion de informacion [21]. En la Tabla 2 se presentan diversas fuentes de

iluminacion que se utilizan en este contexto.

Tabla 2 Fuentes de iluminacién [21].

Tipo de Fuente de Luz Ventajas Desventajas

Hal6genas Alta luminosidad ajustable No es posible emplearla como luz
estroboscopica.
Caliente.

Se degrada con el tiempo.

Incandescencia Bajo costo No es posible emplearla como luz
estroboscopica.
Alta temperatura.

Alta degradacion.
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Fluorescentes  Variedad de formas y
tamafios.

Minimiza los reflejos.

No es posible emplearla como luz
estroboscopica.

Parpadeo.

Alta dificultad para atenuar.

Alta degradacion.

Laser Es posible emplearla como

luz estroboscépica.

Costo elevado.

Textura granulos.

Util en 3D. Alta fragilidad.
Atenta con la salud ocular para los
trabajadores.
Xendn Es posible emplearla como

luz estroboscdpica.

Se puede emplear con alta

intensidad en periodos cortos

(flash).

Alta degradacion.

LED Se puede emplear con alta

intensidad en periodos largos

(10.000 hora 0 mas)
Es posible emplearla como
luz estroboscépica.

Posee un bajo consumo

Costo elevado.

Con el objetivo de capturar detalles especificos de una imagen a analizar, se emplean

diferentes técnicas de iluminacién que involucran la variacion del &ngulo de incidencia, la posicion

de la iluminacion e incluso la fuente de iluminacion utilizada [21]. En la Tabla 3 se presentan una

serie de técnicas de iluminacion utilizadas con este propdsito.
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Tabla 3 Técnicas de iluminacion [21].

Iluminacion Aplicaciones Ventajas Inconvenientes
Permite analizar Permite eliminar Altos reflejos sobre
superficies con pocos sombras, se puede superficies

Frontal reflejos: papel, tela. utilizar a grandes reflectantes.
Detectar de marcas. distancias
Detectar de colores y camara/objeto.
caracteres.
Permite resaltar La luz con angulos
Permite resaltar bordes, relieves muy respecto a la
Lateral rayas y fisuras conuna  pequefios, resultando  horizontal producira
direccién determinada.  una sombra muy relieves y contornos
definida. en las piezas.
Permite resaltar Destaca los detallesen  No es posible

Campo Oscuro

incrustaciones y
codigos alfanuméricos
con poco contraste en
metal sobre metal o gris
sobre gris.

superficies con muy
poco contraste.

reconocer detalles
superficies que
absorban la luz.

Indicado para

Permite inspeccionar

No permite reconocer
detalles superficiales

Contraste inspeccionar la silueta  siluetas e impurezas. del objeto, codigos,
del objeto. inscripciones, etc.
Axial difusa Permite inspeccionar Permite inspeccionar ~ No puede reconocer

superficies planas
reflectantes.

materiales altamente
reflectantes.

relieves.

Difusa tipo domo

Aplicaciones en
inspecciones con uso
médico, espejos,
compact disk, latas, etc.

Aplicaciones para
eliminar sombras y
minimizar arrugas,
polvos y relieves

Alto costo.

Laser

Ajuste en procesos de
corte.

Anaélisis de profundidad
de objetos.

No le influye la
iluminacion.

Para conseguir una
linea es necesario
lentes cilindricos.

37



1.2.8.3. Sistema de Captacion

La camara es un dispositivo que captura informacion en forma de iméagenes digitales al ser
sensible a la luz. Al elegir una camara, es importante considerar aspectos relacionados con el

entorno, la interaccion y la variacién de la iluminacion.

Obtencion de la imagen: La captura de una fotografia digital se puede describir como un
proceso en el que un sensor fotosensible captura la luz en una camara oscura. El sensor esta
compuesto por unidades fotosensibles que detectan la luz en tres componentes de color: rojo (R),
verde (G) y azul (B). Cada pixel de la imagen se completa con una combinacion de colores basada

en la luz captada por el sensor.

El color: Para el ojo humano, todos los colores se perciben como combinaciones de tres
colores primarios: azul, verde y rojo. La mezcla adecuada de estos colores resulta en el color
blanco. En las imagenes digitales, los colores se representan en la gama RGB, donde el matiz, la
saturacion y la intensidad se analizan en una escala de 0 a 255. Los componentes rojo (red), verde

(green) y azul (blue) se pueden visualizar en un sistema tridimensional.

Reflejo: Cuando observamos un objeto, nuestra vision humana puede mantener la
precision de la imagen a pesar de las variaciones en la luminosidad. Todas las superficies tienen
la capacidad de reflejar la luz segun la incidencia de esta sobre el objeto. Las superficies pueden
ser brillantes, mate, translcidas u opacas. Por lo tanto, es importante conocer los angulos de
incidencia de la luz para colocar adecuadamente la iluminacién sobre el objeto y obtener la mayor

cantidad de informacidén con la calidad necesaria [22].

En la Figura 9, se presenta cada uno de los angulos de incidencia de un haz de luz el cual

es importante para definir su colocacion en el ambiente controlado.
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Figura 9 Angulos de incidencia de la luz [22].

M

e s representa el &ngulo no especular.

e g representa el &ngulo de fase.

e N es lanormal de la superficie.

e eeselangulo de salida.

e Ves ladireccion de observacion.

e Jes la direccidn de reflexion especular.
e ieselangulo de incidencia.

| es la direccion de iluminacién.
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CAPITULO II: MATERIALES Y METODOS

Este capitulo proporciona una descripcion detallada de la metodologia empleada para
desarrollar el disefio del algoritmo de vision artificial enfocado en la clasificacion del aguacate
tipo Hass. Ademas, se explica el procedimiento para verificar los objetivos especificos

establecidos en este documento.
2.1. Modelo de Investigacion

El presente proyecto utiliza diferentes métodos de investigacion para abordar un problema
que surge en el proceso de seleccion de botones de rosas maduras para su posterior recorte y
transporte. La investigacion documental se lleva a cabo de manera sistematica, revisando libros,
catalogos, entre otros recursos, con el objetivo de recopilar la informacion necesaria para
establecer las bases tedricas del proyecto. En cuanto a la aplicacion practica del proyecto, se enfoca

en la implementacion y pruebas en el campo [23].
2.1.1. Metodologia de Desarrollo

En términos de la metodologia de investigacion, es importante mencionar y seguir un
enfoque de desarrollo como el modelo de cascada, que consta de cinco fases secuenciales que
describen las etapas y actividades para llevar a cabo el proyecto. Estas fases son: analisis de
requerimientos, disefio, implementacion, verificacion y mantenimiento [24]. Cada una de estas

etapas implica realizar actividades que deben ser completadas antes de pasar a la siguiente.
2.2. Disefio de Investigacion
Tomando en cuenta lo expuesto previamente, es posible organizar las etapas segun los

objetivos establecidos y las actividades correspondientes para cada proceso.
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2.2.1. Fase 1: Requerimientos

En esta primera fase se definen los requerimientos en base al tipo de aguacate orientada
con la ayuda de la normativa INEN. Para la obtencién de informacion se sintetiza datos
encontrados mediante investigacién y entrevistas a beneficiarios o técnicos en el cultivo y

procesamiento del aguacate tipo Hass.

Actividad 1: Con la informacién revisada previamente se constituye una entrevista concreta

buscando identificar los requerimientos del proyecto.
Actividad 2: El andlisis de la informacidn recolectada para sintetizarlos en requerimientos.

Actividad 3: Se realiza un proceso de seleccion e identificacion de procesos para determinar
las especificaciones y los parametros que permitan identificar y seleccionar los aguacates tipo

Hass.

Actividad 4: Se plantea la propuesta de un algoritmo de vision artificial que tenga como

funcionalidad principal la identificacion y clasificar huevos por el peso aproximado.

2.2.2. Fase 2: Disefio

A partir de la primera fases se continua con las actividades en el disefio.

Actividad 1: Planteamiento de la propuesta del algoritmo con sus funcionalidades y

cumplimiento de requerimientos.

Actividad 2: Seleccion de software, librerias y métodos para desarrollar el algoritmo.

Actividad 3: Seleccidn del hardware para obtencion de las imagenes con la mejor calidad

para su procesamiento.
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Actividad 4: Desarrollo del algoritmo mediante la vision artificial.

2.2.3. Fase 3: Implementacion

Actividad 1: Prueba y seleccion de librerias y métodos de procesamiento de imagenes en

tiempo real.

Actividad 2: Constitucién del algoritmo mediante vision artificial con el procesamiento de

imégenes en tiempo real.

2.2.4. Fase 4: Verificacion

La penaltima fase se centra en poner a prueba el trabajo realizado, en esta fase se verifica

y se realiza cambios en caso de ser necesarios.

Actividad 1: Ajuste de los rangos de colores en la escala HSV.

Actividad 2: Ajuste de filtros y ajustes de imagen.

Actividad 3: Ajuste y calibracion de la escala en relacion entre cm y pixel.

Actividad 4: Pruebas de funcionamiento.

Actividad 5: Comparativa de magnitudes con elementos de medicidn.

2.2.5. Fase 5: Mantenimiento

La ultima fase en resumen contiene a las actividades de calibracién final y mantenimiento
0 ajustes que necesite el algoritmo después de un tiempo de funcionamiento o ajuste nuevos bajo

nuevas circunstancias o condiciones.
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CAPITULO I11: RESULTADOS Y DISCUSION

En el tercer capitulo, se procede a avanzar desde el disefio previo hacia la materializacion
de un algoritmo funcional. Se verifica el funcionamiento del software a traves de pruebas bajo

diversas condiciones, se realizan correcciones y ajustes finales para asegurar su total operatividad.
3.1. Levantamiento de Requerimientos

Para el levantamiento de los requerimientos se procedié a analizar la informacion
presentada en la NTE INEN 1755 acerca de la clasificacion del aguacate para la exportacion.
Ademas, mediante una entrevista a un productor de aguacates se extrae la informacion para

estructurar los siguientes requerimientos.
3.1.1. Requerimientos del Usuario

Mediante la entrevista se puede sintetizar la Tabla 4 con los requerimientos de quien seria

uno de los beneficiarios para el desarrollo de este algoritmo.

Tabla 4 Tabla de requerimientos de usuario.

Requerimientos Descripcion
Precision Alta precision
Procesamiento Rapides en la clasificacion
Facilidad de uso Sencillez en usar y calibrar

Su construccidn y realizacion tengo un
Economia
valor accesible

Adaptabilidad Sea utilizable en diferentes lugares
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3.1.2. Requerimientos Técnicos

Obtenidos los requerimientos de usuario por parte de productor se genera la equivalencia

con aspectos técnicos como se observa en la Tabla 5.

Tabla 5 Tabla de requerimientos de técnicos.

Requerimientos Descripcion
Procesamiento Capacidad Computacional media-alta
Software de programacion Libre de alto nivel
Precision Alta precision
Luminosidad Ambiente controlado
Adquisicion de video Resolucion alta del periférico
Ambiente controlado Econdmico

3.2. Analisis de Requerimientos

A partir de la informacion obtenida y las tablas generadas con anterioridad se procede a

realizar la Tabla 6, la cual resume de manera mas clara los requisitos.

Tabla 6 Tabla de requerimientos analizados.

Elementos que permite cumplir el

Nomenclatura Requerimientos o
requerimiento
Rel Lenguaje de alto nivel Python
Re2 Precisién Vision Artificial OpenCV
Re3 Procesamiento Computo medio-alto
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Re4 Adquisicion de imagen Camara de resolucion alta

Reb5 Luminosidad lluminacion led ajustable

Re6 Medio controlado Estructura con fondo

Mediante la Tabla se realiza una nueva tabla que permite visualizar las ventajas y

desventajas de emplear los diferentes elementos para cumplir los requerimientos, Tabla 7.

Tabla 7 Tabla de descripcion de los requerimientos y sus elementos para cumplirlos.

Elemento que permite
Ventajas
cumplir el requerimiento

Desventajas

Lenguaje de alto nivel

Lenguaje de codigo abierto

Lenguaje Python
Maodulos y Librerias libres
Enfoque automatico
iVCam Resolucion media-alta del celular
Luminosidad y color ajustable
Aro luces leds Portabilidad

Econdmico
Ambiente controlado
Materiales de casa

Necesita alto computo

Ralentiza los equipos

Tamario y resolucion
variable

Conexién a PC

Temperatura alta

Costo

Acabados y presentacion

variable
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3.3. Propuesta de Algoritmo: Software

Como punto de partida para la propuesta del algoritmo se detalla el programa y el método

que se aplica para el desarrollo del proyecto.
3.3.1. Software para Clasificacion con Vision Artificial

Para el tema del software que se puede utilizar para generar y probar el algoritmo es
importante conocer que el lenguaje de programacion Python puede ser ejecutado de manera nativa
en sistemas operativos basados en Linux o utilizar librerias, entornos virtuales o ecosistemas que

puedan correr este lenguaje de programacion.

Figura 10 Entorno de Anaconda Navigator.

J Anaconda Navigator

File Help

) ANACONDA NAVIGATOR © Urorse v

‘ All applications V| on | WA A "l Channels e
‘ Environments % % % %
o
L
. & AW,
N8 Lcorning ¢ Py
% Q
DataSpell CMD.exe Prompt t Console Spyder
an Community P P Q Py
011 532 533
DataSpell is an IDE For exploratory data Run a cmd.exe terminal with your current PwQt GUI that supports inline figures, Scientific Pvthon Development
analysis and prototyping machine learning envirenmenk Froem Mawvigater activated proper multiline editing with syntax EnviRenment. Powerful Python IDE with
models. It combines the interactivity of highlighting, graphical calltips, and more. advanced editing, interactive testing,
Jupyter notebooks with the intelligent debugging and introspection Features

Python and R coding assistance of PyCharm
in one user-friendly environment

| Install | | Launeh | | Launeh | | Launeh |
vy
~ - ORACLE
Cloud Infrastructure
Documentation
Datalore Deepnote IBM Watson Studio Cloud Oracle Data Science Service
Anaconda Bleg
Kick-start your data science projects in Deepnote is a new kind of data notebook IBM Watson Studio Cloud prowides you the OCI Data Science offers a machine learning
seconds in a pre-configured environment. build for collaboration - Jupiter tools to analyze and visualize data, to platForm to build, train, manage, and
" ﬂ" @ Enjoy coding assiskance For Python, SQL, compatible, in the cloud and sharing is easy cleanse and shape data, to create and train deploy your machine learning medels on
o

En el SO de Windows se emplea la aplicacion Anaconda Navigator, Figura 10, el cual es

una aplicacién que permite gestionar diferentes ecosistemas entre ellos Spyder. Este editor y
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ejecutor de Python permite utilizar las librerias previamente instaladas y trabajar infinidad de

proyectos en Python, Figura 11.

Figura 11 Entorno de Spyder.

File Edit Search So
B & 0

Object

Usage

Here you can get help of any
object by pressing Ctrl+l in
front of it, either on the Editor
or the Console.

Help can also be shown
automatically after writing a left
parenthesis next to an object.
You can ac hi

in Preferences

J Connecting to kernel...

color_oscure = np.array([Tmin, Pmin, Lmin])
color_brilla = np.array([Tmax, Pmax, Lmax])

mascara = cv2.1nRange(hsv, color_oscuro, coler_brilla)

3.3.2. Métodos de Clasificacion con Vision Artificial.

Existen diferentes métodos para poder generar un codigo de clasificacion de aguacates. En
este proyecto se usard el tratamiento de imagenes, el cual, se centra en utilizar imagenes o videos
(en tiempo real), aplicar diferentes filtros y ajustes a las imagenes para identificar ciertas

caracteristicas.

En este caso el algoritmo tendrd como base dos caracteristicas fisicas del aguacate: su color
y su area (tamafio). A partir de esto, se emplean filtro de deteccién de colores los cuales solo

funcionaran con los colores del aguacate tipo Hass y después se realizaran los siguientes calculos.
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3.4. Propuesta de Algoritmo: Hardware

En esta seccion se describe el hardware necesario para dar vida y funcionamiento al

algoritmo de vision artificial para la clasificacion de aguacates.

3.4.1. Equipo de Computo

Para la programacién es necesario un equipo de computo de caracteristicas medias-altas
para evitar fallos o que el sistema deje de responder. En la Tabla 8 se observan algunas
caracteristicas que se puede tener en cuenta para poder programar y ejecutar un codigo de vision

artificial con Python.

Tabla 8 Caracteristicas promedio de un equipo para correr vision artificial.

ESPECIFICACIONES DEL DISPOSITIVO

Intel(R) Core (TM) i5 0 mayor

Procesador CPU @ 2.80GHz 2.80 GHz o mayor

RAM instalada 8.0 GB o mayor

Sistema operativo de 64 bits, procesador

Tipo de sistema
P X64

oS Windows 10 Pro

3.4.2. Ambiente Controlado

Para asegurar las mejores condiciones de iluminacién y posicién al momento de clasificar

los aguacates, se construye una estacion o caja cuadrada de las dimensiones 20cm x 20 cm x 20
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cm la cual esta constituida de madera para evitar costos elevados. Adicionalmente en la parte

superior cuenta con un acople especifico para colocar la cAmara y la iluminacion, Figura 12.

Figura 12 Estructura para ambiente controlado.

3.4.3. lluminacion

En el apartado de la iluminacidn existe gran cantidad de elementos. Sin embargo, se emplea
una iluminacién blanca de bajo consumo que a su vez permita ser ajustable. Con estas necesidades
la iluminacion Led permite cumplir todas estas prestaciones. En la Figura 13, se observa un anillo
luminoso con una conexién mediante USB, un didmetro de 12 pulgadas y un control de intensidad
de iluminacion. Por lo general, un aro de luz presenta una eficiencia luminica de 80 a 100 limenes
por vatio. Segun [25], 70 lumenes por vatio es el valor mas comun. Si el aro de luz utilizado tiene

una potencia de 12W, su potencia luminica es aproximadamente 840 Im.
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Figura 13 Anillo de iluminacién Led.

3.4.4. Periférico para obtener imagen o video

La camara sera uno de los elementos esenciales para poner a funcionar el algoritmo de
clasificacion. Para esto se recomienda una camara con altas prestaciones como: resolucion 720 a
1080 pixeles, mayor a 8 megapixeles, autoenfoque. Sin embargo, comercialmente este tipo de
equipos tienen un costo relativamente elevado. Partiendo del requerimiento de bajo costo se busco
una alternativa mejor empleando la aplicacion iVCam, Figura 14, permitiendo enlazar la cAmara
de los dispositivos méviles con el computador y a su vez permitiendo utilizar la versatilidad de las

camaras de celular que actualmente la mayoria de los equipos tiene media-altas prestaciones.

Figura 14 Entorno de la aplicacion mévil iVvCam.
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3.5. Desarrollo del Algoritmo

El desarrollo del algoritmo comienza desde la conceptualizacion de las funciones y las
interacciones de los procesos que conlleva el funcionamiento del sistema. En la Figura 15, se
presenta un diagrama funcional que resume el proceso general del algoritmo con sus entradas y

salidas.

Figura 15 Diagrama funcional del algoritmo.

ENTRADA PROCESO RESULTADO
Captacion de Tratamiento de Visualizacién de
Imagen/Video Imagen/Video la Clasificacion

A continuacion, es posible detallar de manera mas precisa todos los procesos que realizara

el algoritmo de manera secuencial. Para realizar esta contextualizacion es recomendable utilizar
herramientas que faciliten estructuras y presentar toda esta informacion de la mejor manera, en la

Figura 16 se observa un diagrama de flujo con los procesos del algoritmo de clasificacion.
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Figura 16 Diagrama de flujo del algoritmo de clasificacion de aguacates Hass.
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3.6. Funcionamiento del Algoritmo

Esta seccidn presenta de manera segmentada los procesos y acciones que se ejecutar en la
parte de software y hardware de maneja independiente y su trabajo como un sistema integral. Es

importante detallar estos procesos para comprender el funcionamiento del algoritmo.
3.7. Funcionamiento del Algoritmo: Software
La clasificacion del algoritmo se divide en algunos subprocesos:

3.7.1. Deteccion de color

Para el caso del aguacate tipo Hass predomina dos tonalidades del color verde para ser
detectado. Para que el algoritmo puedo detectar cierto color o colores necesita de valores
correspondiente al color en formato HSV. Para esto se utilizé un codigo adicional el cual permite
detectar el rango de color de una manera mucho mas exacto, se ajustan los sliders de manera

manual hasta ajustarlo al color necesario, Figura 17.

Figura 17 Cddigo de identificacion de rangos de color.

e
e« 5 ¢+ $@BELLHO

e+ BB LLHO

i

¥ Parametros

* =+ 3v@BELLHDO

Tonalidad Minima (000/179) (_1

Tonalidad Maxima (179/175) (N

Pureza Minima (000/255) (_

Pureza Maxima (072/255) (S |

Luminosidad Minima (014/255) @1

£x=380.y=3:0) = LU —_— _J Luminosidad Maxima (072/255) (| T 5 oy <
T ( abs_74oeeuevib\croots\recipe\opencv-
% - 0 - X2
EY2:dravtogtoliz= (hrane Scontomos. L R (0170 NN (01/30) @1 suite_1664548340488\work\modules\videoio\src\cap_g
7 g, " i treamer.cpp (862)
z:gﬂ:tg:g nf.,:,:igial f;:z‘sira) Kernel Y (01/30) @I cv::GStreamerCapture: :isPipelinePlaying OpencV |
i i 2 (x=60, y=26) ~ GStreamer warning: GStreamer: pipeline have not
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Listo los valores en HSV se genera una méascara de color el cual permitird al algoritmo
identificar el &rea del color necesario. Para esto se genera una array con el limite inferior y superior,

Figura 18.

Figura 18 Array con los valores HSV del color a detectar.

& np uints)

sSupe -"-.-1-" de

np.arrayi[l?@, 2, 72],np.uint8g)

Dentro del codigo, se utiliza unas lineas de la Figura 19 donde se convierte la imagen de
colores RGB a HSV. A continuacion, con los valores HSV obtenidos se aplica la funcion

cv2.inRange para diferenciar la parte de color que se necesita de los demas colores.

Figura 19 Conversion a HSV y deteccidn de color.

rue:
" ectura de
ret,frame =
1t re
TCanversion BGR :

frameHSY = cv2. cvtlu1uriframe cvg COLOR_ BuRde”]

' b
sMiccara de Color nara T E ...:I.r,_._'l. ate”

mask cv2.1nRange( 'FFEJITIE!Hb , 1, ra]l

3.7.2. Preprocesamiento y Segmentacion de la Imagen

Dentro del procesamiento se emplean diferentes lineas de programacién para mejorar la
deteccién aplicando Morfologias con un kernel. Estas Morfologias permiten eliminar zonas
pequefias detectadas, unir zonas que se encuentras separadas ligeramente y que permita generar

mejor un area, Figura 20.
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Figura 20 Aplicacion de morfologias con kernel.

while True:
"l ectura de la Camra”
ret,frame = cap.read()
1f ret=True:
"Conversidn BGR a HSK*
HSV = cv2.cvtColor(frame,cv2.COLOR_BGRZHSV)

cara de Color para Identificar el Aguacate”

cv2.1nRange(frameHsSV,ri,rs)
as morfologias”
cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
= cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
<« = cv2.dilate(fmask, None, 1terations = 2)
weda de Contornos con la Miscara de Color”
contornos, = cv2.findContours(fmask, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_ APPROX_SIMPLE]

“Cicle para Identificar Contornos”

De esta manera se realiza la deteccién de color aplicando las morfologias como se observa

en la Figura 21y 22.

Figura 21 Aplicacion de la deteccion de color y area.

']

*s ¢+ $EEPLPLPLPHO
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Figura 22 Aplicacion de morfologias con kernel.

s T+t EBEPLPLPHO 1

3.7.3. Estimacion de Peso

Para la estimacion del peso es importante tener en cuenta que el algoritmo genera areas a
partir de la deteccion de color en magnitud de pixeles, para este mediante pruebas se realiza
diferentes calculos los cuales relacionan un area conocida en cm con el valor en pixeles detectada

por el algoritmo. En la Figura 23 se observa en detalle el codigo.
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Figura 23 Cadigos de conversion y estimacion del peso.

contornos:

y), l(an, al), angulo
rint(an)

alLtura = F
alturaR = s
ancho = (an#*:
anchoR

En la Figura 24 se puede observar una comparativa del peso obtenido en una balanza digital

en gramos en relacion con el valor presentado por el algoritmo.

Figura 24 Comparativa de valores de peso.

B iss767 o

CAPACITY:
10000gX 19/35302X0. 102

X: 5.840 cm ~

Nota: En la ventana de la izquierda se observa la generacion del peso estimado y en la venta de la derecha el peso en

una balanza digital.
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3.7.4. Aplicacion de etiquetas

Mediante las lineas de programacion de la Figura 25 se generan todas las etiquetas que

brindan informacion.

Figura 25 Cddigo para la generacion de etiquetas informativas.

1T areaV = 500:
Ncontorno
"Crear
rect =
rect

ame, [Ncentormesl, -1, (255,255,255), 2)

.putTexttframe,' ' (18,70), font, 1,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
/2. putText(frame,are: ,78), font, ©.7,(255,0,8),1,cv2.LINE_AA)
.putTextEframe, 5,70), font, ©.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)

.putTex%Eframe 18,108), font, 1,(8,8,8),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame, volumenR,(45,180), font, ©.7,(255,0,8),1,cv2.LINE_AA)
: (175,180), font, 0.7,(0,0,08),1,cv2.LINE_AA)

30), font, 1,(8,8,8),1,cv2.LINE_AA)
t4= 13&) font, 8.7,(255,8,0),1,cv2.LINE_AA)
t1?F,130) font, 0.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)

:',(10,160), font, 1,(8,0,0),1,cv2.LINE_AA)
putTextEframe soR, (45,168), font, 0.7,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)
putTextEframe 5 ¢ font, 6.7,(0,0,0),1,cvZ.LINE_AA)

re /5 ! Al trira v Ar o

. .format(anchoR}, (int(x-48),int(y+108)),font, 8.5,(0,0,d
cv2.putText(frame, ‘¥: { .format(alturaR), (int(x+60),1nt(y)),font, 0.5,(0,0,0),

Finalmente, en la ventana principal al ejecutarse el algoritmo de clasificacion se puede
visualizar una ventana interactiva con los gréaficos y lineas de dimensionamiento en relaciéon cmy

pixeles como se observa en la Figura 26.

Figura 26 Ventana con el algoritmo funcional y presentacion de etiquetas.

e« s ¢ 3 EBEPLALPHQOTY

iV.@Galm
A:29.317 cm?2
V:101.470 cm3 A
D:0.630 9/cm3 o
P:63.926 g '

- 5.547 cm
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3.8. Funcionamiento del Algoritmo: Hardware

Para el funcionamiento del hardware se presenta varias procesos y aspectos que se

describen a continuacion.

3.8.1. Ambiente Controlado

En la clasificacién mediante vision artificial contar con un ambiente controlado puede ser
un factor crucial al momento de obtener la imagen real. EI ambiente controlado construido consta
de la estructura de madera, el teléfono celular que es equivalente a una cdmara, la iluminacion Led,
y finalmente el computador que ejecuta el algoritmo. En la Figura 27 se observan las conexiones

de los equipos a utilizarse.

Figura 27 Diagrama de conexiones hardware.

3.8.2. lluminacion

En la estructura del ambiente controlado se encuentra un acople donde el aro de luz se
coloca de manera exacta fijdndose para iluminar el area de trabajo. En la Figura 28 se observa el
funcionamiento del aro led, el cual, cuenta con un control de intensidad independiente.
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Figura 28 Colocacion y funcionamiento del aro de luz led en el ambiente controlado.

Nota: En las imagenes se observa la colocacion y funcionamiento del aro led en la estructura de ambiente

controlado.

3.8.3. Periférico de imagen

Para el caso de la camara la estructura cuenta con una estructura donde el celular se coloca
para ser empleado como el ingreso de imagen mediante la aplicacion iVCam. Esta conexidn se
efectia mediante la red WiFi. En la Figura 29 se observa la interfaz cuando se encuentra enlazada

a la aplicacion.

Figura 29 Entorno de iVCam conectado con el computador.

e2eSoft iVCam - o X ﬁ‘

IV Cam
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Nota: En la ventana de la izquierda esta interfaz de la aplicacion de iVCam en la computadora y en la ventana

derecha se observa la interfaz de la aplicacion de iVCam en el dispositivo movil, cuando esta generado la conexion.

3.9. Pruebas y Calibracién

Con el algoritmo funcionando se empieza con la fase de pruebas para verificar que todos
los procesos se encuentren funcionando en armonia y observar pequefios errores que fueron

obviados y pequefios ajustes o calibraciones que permitan un mejor funcionamiento.
3.9.1. Pruebas

Para las primeras pruebas de funcionamiento como se visualiza en la Figura 30. Se verifico

mediante tres pruebas esenciales.

Figura 30 Funcionamiento del algoritmo de clasificacion de aguacates.
8

« s+t $EBEPLPPLPHO B P PLPHDO

cm2
cm3
g/cm3

X: 7.497 cm

Nota: En la ventana de la izquierda se observa la ventana de deteccion de color y en la venta de la derecha el

funcionamiento de la generacién contornos y dimensiones.
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3.9.2. ldentificacion de Aguacates Hass

La primera prueba realizada pone a prueba el funcionamiento de la deteccion de color para

esto se colocan diferentes aguacates de la variante Hass como se observa en la Figura 31.

Figura 31 Deteccion de Aguacates de la Variedad Hass.

« 5t @B LALHO

* S+ @B LALHOY

IVACam

Nota: En la ventana de la izquierda se observa la ventana de deteccion de color con el aguacate tipo Fuerte y en la

ventana derecha la usencia de deteccion de contornos y presentacion de informacién de clasificacion.

A continuacion, se realizan pruebas colocando la variedad Fuerte y otro tipo de frutas,

Figura 32.

Figura 32 Deteccion de aguacates y ausencia de deteccion en otras frutas.

* 5 ¢+ 3@ LLHOY

* S+ I@BBELLHOY

A:30.512 g cm?2

851 cm3 \
D:o0.650: a8 g/c \

X: 5.997 cm

6.482 cm
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Nota: En la ventana de la izquierda se observa la ventana de deteccion de color con el aguacate tipo Fuerte, tomate
rifion, platano, manzana y el aguacate tipo Hass y en la ventana derecha la presentacion de deteccion de contornos y

presentacion de informacion de clasificacion para el aguacate Hass.

En el caso de encontrar un aguacate de variante Hass se visualizan las etiquetas con los

valores e informacidn, ademas de los trazos y figuras que encierran al aguacate.
3.9.3. Peso Estimado

En esta prueba se verifica el analisis del area que se detecta a partir del color y el célculo
matematico para generar un valor de peso en gramos. En esta prueba se comparan los valores

presentados por el algoritmo con una medicion realizada en una balanza digital, Figura 33.

Figura 33 Pesos estimado por el algoritmo y la medicion en balanza digital.

:8.111 cm

CAPACITY.
100009X19/35302X0 for

X: 6.050 cm

Nota: En la ventana de la izquierda se observa una nueva prueba de la generacion del peso estimado y en la venta de

la derecha el peso en una balanza digital.

3.9.4. Clasificacion de Aguacates

En esta seccion es importante recordar la categoria que se coloca a los aguacates segun la
normativa NTE INEN 1755 2° Edicién. En la Tabla 1 previa se presenta el peso en gramos y el

grado de clasificacion.
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En la Figura 34 se observa el algoritmo en funcionamiento.

Figura 34 Clasificacion de aguacates con el algoritmo de clasificacion.

W3 Clasificadora de Aguacates — O X

* 5+ $E@BEPLPLPHOSY

~

(x=84, y=182) ~ R:190 G:188 B:189

3.9.5. Calibracion

En el aspecto de calibracién se pudo evidenciar que se debe realizar un ajuste en los valores
de colores en formato HSV utilizando el cddigo independiente de deteccion de rangos de color
cuando se cambie de teléfono celular o en caso de aplicar una cdAmara web. En caso de sustituir el

celular se debe colocar el nuevo dispositivo en el soporte del ambiente controlado y ser ajustado
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con un aguacate o varios de prueba. En caso de ser reemplazada por una camara se recomienda

una resolucion minima de 720 pixeles, 2 Megapixeles y autoenfoque.

3.10. Resultados

De manera consecutiva a las pruebas realizadas anteriormente se presentan los resultados

de cada prueba con su anélisis.

3.10.1. Identificaciéon de Aguacate Hass.

Para la prueba de identificacion del aguacate de variedad Hass se utilizaron 30 frutas donde
se registra la coincidencia de la deteccion como se observa en la Tabla 9. En esta prueba se

utilizaron los dos tipos de aguacate y frutas adicionales constituyendo 30 elementos.

Tabla 9 Registro de la identificacion de Aguacates de la Variantes Hass.

o TIPO DE CLASIFICACION POR EL
N AGUACATE ALGORITMO COINCIDENCIA
1 HASS HASS Sl
2 HASS HASS Sl
3 HASS HASS Sl
4 HASS HASS Sl
5 HASS HASS Sl
6 FUERTE / NO
7 FUERTE / NO
8 FUERTE / NO
9 FUERTE / NO
10 FUERTE / NO
11 FUERTE / NO
12 TOMATE / NO
13 HASS HASS Sl
14 FUERTE / NO
15 HASS HASS Sl
16 FUERTE / NO
17 BANANO / NO
18 HASS HASS Sl
19 HASS HASS Sl
20 TOMATE / NO
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

TOMATE
BANANO
HASS
FUERTE
FUERTE
HASS
FUERTE
HASS
HASS
HASS

NO
NO
Sl
NO
NO
Sl
NO
Sl
Sl
Sl

3.10.2. Analisis de Resultados de Identificacion de Aguacate Hass

Finalizada la primera prueba se puede verificar que la deteccion de color es correcta, en la

Tabla 10 se encuentra una cuantificacion de esta prueba.

Tabla 10 Eficiencia de la deteccién de color.

Muestra 30
Coincidencias 30
Error 0

Eficiencia de la deteccion de color 100.00%

3.10.3. Peso Estimado.

Para la prueba de estimacién de peso del aguacate de variedad Hass se utilizaron 30

muestras comparando la medicidn estimada del algoritmo con la medicién de la balanza digital.

Esta informacion se presenta en la Tabla 11.

Tabla 11 Registro de la comparativa de mediciones de peso.

N° PESO POR ALGORITMO (g) PESO BALANZA DIGITAL (g)
1 80,25 80,50
2 82,06 82,20

66



90,82
92,63
125,55
95,41
102,09
100,46
102,44
90,47
93,54
93,49
95,64
99,02
99,28
95,28
127,04
125,05
110,48
109,89
89,35
88,30
89,39
127,03
95,32
106,62
107,30
108,44
100,01
99,47

90,50
92,60
125,50
95,40
102,30
100,50
102,40
90,50
93,50
93,50
95,60
99,00
99,30
95,30
127,00
125,00
110,50
109,90
89,40
88,30
89,40
127,00
95,30
106,60
107,30
108,40
99,90
99,40

El siguiente paso es calcular el error porcentual el cual se describe mediante la siguiente

formula;

Error Porcentual = (Valor Real — Valor Medido) / VValor Real * 100%

De esta manera se obtiene la siguiente Tabla 12 con los errores porcentuales individuales.

Tabla 12 Errores porcentuales de las mediciones.

NO

PESO POR ALGORITMO

ERROR PORCENTUAL

1

80,25

0,31%
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2 82,06 0,17%
3 90,82 0,35%
4 92,63 0,03%
5 125,55 0,04%
6 95,41 0,01%
7 102,09 0,21%
8 100,46 0,04%
9 102,44 0,04%
10 90,47 0,03%
11 93,54 0,04%
12 93,49 0,01%
13 95,64 0,04%
14 99,02 0,02%
15 99,28 0,02%
16 95,28 0,02%
17 127,04 0,03%
18 125,05 0,04%
19 110,48 0,02%
20 109,89 0,01%
21 89,35 0,06%
22 88,30 0,00%
23 89,39 0,01%
24 127,03 0,02%
25 95,32 0,02%
26 106,62 0,02%
27 107,30 0,00%
28 108,44 0,04%
29 100,01 0,11%
30 99,47 0,07%

Adicionalmente, en esta prueba donde se comparan los valores de pesos del algoritmo con
la balanza digital, se calculd el coeficiente de correlacién de Pearson. A continuacion, de manera

secuencial se describen los pasos consecutivos que se deben realizar para calcular el coeficiente.

Organizacion de los datos en dos conjuntos, los valores que corresponden a X y los
valores que corresponden a Y. en este proyecto X son los valores medidos por el algoritmo y Y

los valores medidos por la balanza digital
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Calculo de la media, se realiza la suma de totas las mediciones (30) y se divide para el

total de mediciones. Esto se realiza para cada conjunto de datos.

Calculo de la desviacion estandar, mediante este calculo se detona la desviacion de los

pesos estimados y los pesos medidos.

Calculo de la covarianza, en este calculo se conoce cuanto varian las mediciones con

respecto a sus medias aritméticas.

Calculo del coeficiente de correlacion Pearson, se utiliza la covarianza y las desviaciones

estandar para obtener el valor de -1, 0, 1. Este coeficiente se calcula mediante la siguiente ecuacion:

Coeficiente Pearson = Covarianza/ (Desviacion Estandar Algoritmo * Desviacion Estandar

Balanza)

Utilizando la herramienta de [26], una calculadora para el coeficiente de correlacion

Pearson se obtiene el siguiente valor, Figura 35 :

Figura 35 Calculadora de coeficiente de Pearson.

Los datos deben separase por un espacio e introducirse usando el punto como
separador decimal.

* Variable aleatoria X:
80.25 82.06 90.82 92.63 125.55 9541 102.09 100.46 102.44 90.47 93.54 -

93.49 95.64 99.02 99.28 95.28 127.04 125.05 110.48 109.89 89.35 88.30
89.39 127.03 95.32 106.62 107.30 108.44 100.01 99.47

s Variable aleatoria Y:

80.50 82.20 90.50 92.60 125.50 95.40 102.30 100.50 102.40 90.50 93.50 -
93.50 95.60 99.00 99.30 95.30 127.00 125.00 110.50 109.90 89.40 88.30
89.40 127.00 95.30 106.60 107.30 108.40 99.90 99.40

Calcular
= Coeficiente de correlacion de Pearson =
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Con este valor obtenido por la calculadora online, valor de 1. Sin embargo, para ser mas
exacto utilizando las funciones y propiedades de Excel se obtiene el valor de 0,966 lo cual permite
deducir que existe una alta correlacion entre los valores de peso estimados del algoritmo y los
pesos medidos por la balanza digital, permitiendo enunciar que el algoritmo presenta una alta

exactitud en sus estimaciones de peso.

Adicionalmente, generando el coeficiente de determinacion (R?), R? = 0,966 * 0.996 =
0.9331, significa que el 93,33% de la mediciones son semejantes (variabilidad) entre los pesos de

los aguacates estimados por el algoritmo y los pesos estimados por la balanza.
3.10.4. Analisis de Resultados de Peso Estimado

Finalizada la segunda prueba se realiza un promedio del error porcentual para ver su

eficiencia el cual debe ser mayor a 10% para concluir como funcional el algoritmo [27].
Promedio = Sumatoria de Datos a Promediar / Cantidad de Datos Sumados
Promedio de errores con respecto a la balanza digital: 0,06%

3.10.5. Clasificacion de Aguacates.

Para la prueba de clasificacion del aguacate de variedad Hass se utilizaron 30 muestras
obteniendo la siguiente informacion, Tabla 14. Es importante mencionar que en base a la masa del

aguacate Hass de tiene la siguiente categorizacion, Tabla 13.

Tabla 13 Categorias del aguacate Hass seglin su masa.

PESO (g) CAETGORIA
>125 A+
120<m< 125 A
100<m< 120 B
80<m< 100 C
<80 C-
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Tabla 14 Categorias del aguacate Hass segiin su masa.

o CLASIFICACION POR CLASIFICACION POR
N ALGORITMO PRODUCTOR COINCIDENCIA
! ¢ C S
2 ¢ C S
3 ¢ C S
. ¢ C S
5 A+ A+ S|
° c C S
! B B Sl
8 B B Sl
y B B Sl
10 C c S|
11 C C S|
12 C c S|
13 C c S|
14 C C S|
15 C C S|
16 C C S|
17 A+ A+ S|
18 A+ A+ S|
19 B B S|
20 B B S|
21 C C S|
22 C C S|
23 C C S|
24 A+ A+ S|
25 C C S|
26 B B S|
27 B B S|
28 B B S|
29 C B NO
30 C C S|

3.10.6. Analisis de Resultados de Clasificacion de Aguacates

Finalizada la tercera prueba se puede verificar que clasificacion es correcta, en la Tabla 15
se encuentra una cuantificacion de esta prueba.
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Tabla 15 Eficiencia de la clasificacion de aguacates por su masa.

Muestra 30
Coincidencias 29
Error 1

Eficiencia de la deteccion de color 96.67%

Trabajos anteriores y de los cuales se han servido de punto de partida en los antecedentes
trabajan la aplicacion de sistemas electronicos, de control o de programacién que permita
introducirse en la agricultura de precision para buscar una optimizacion de sus recursos y con ello
generar un menor impacto en el ambiente y mantener o aumentar su utilidad en el aspecto

comercial.

En el aspecto electrénico y mecanico se propone sistemas que constituyen maquinaria de
unos tamarios y costos considerables donde su funcionalidad permite generar una clasificacion
automatica o semiautomatica de la fruta, en este caso el aguacate. La sensorica, los actuadores

permiten dar funcionamiento a estos sistemas.

Este proyecto que se desarroll6 basado en la programacion mediante vision artificial la cual
busco presentarse como una alternativa para la clasificacion de aguacates. Después de realizar las
tres pruebas que evalta el funcionamiento y la capacidad del algoritmo es importante recalcar sus
resultados ya que estos sistemas no necesitan de un gran tamafio o equipo para su funcionamiento,

ademas, su versatilidad permitiria que este sistema se adapte a otro tipo de frutas o verduras.
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Un error porcentual promedio de 0,06% y una eficiencia en la deteccion y anélisis de peso
del 96,67% muestra esta alternativa factible para ayudar a optimizar los procesos de seleccion en

el caso de pequefios y medianos productores sin repercutir como una inversién de gran costo.
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CONCLUSIONES

El andlisis de informacidn realizado en este proyecto acerca del aguacate y sus dos
variedades, Fuerte y Hass, revel6 que las caracteristicas fisicas son los indicadores clave que el
algoritmo debe identificar y poder clasificarlos. Estas caracteristicas incluyen el color, tamafio,

largo y forma.

Después de examinar las caracteristicas del aguacate tipo Hass, se determinaron los
aspectos mas relevantes para su clasificacion. Especificamente, dos tonos de color verdes
permitieron generar el area identificada y generar una forma casi esférica para aplicar la
matematica y generar una relacién cm/pixel estimando un peso aproximado siendo estos los
fundamentos sobre los cuales se disefié el algoritmo propuesto, el cual emplea técnicas de vision

artificial.

El algoritmo propuesto se establecidé como una herramienta que mejora el proceso de
clasificacion de aguacate Hass en el sector de produccién agricola homogeneizando los tamafos,
ademas, demostrd del 96,66% de eficiencia en su identificacion resultando ser ideal como punto
de partida para la implementacion de este y otros sistemas en la optimizacién de la produccion

orientada hacia la agricultura de precision.

Se realizaron diversas pruebas de validacion del algoritmo con la colaboracion de
productores de aguacates, basandose en los estandares de la normativa NTE INEN 1755 2da
Edicion, abarcando la identificacion de diferentes tipos, tamafios y formas. Estas pruebas
demostraron el funcionamiento total del algoritmo para el aguacate tipo Hass, lo que sugiere la

posibilidad de adaptarlo para su aplicacién en su otro tipo, Fuerte.
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RECOMENDACIONES

Para obtener resultados precisos y consistentes, es beneficioso contar con un entorno
controlado o un medio que permita aplicar la vision artificial de manera uniforme a un gran nimero
de muestras. Esto facilita la recoleccion de informacion en las mismas condiciones y la generacion

de una base de datos para satisfacer diferentes necesidades.

Es recomendable vincular la aplicacidn de un algoritmo de vision artificial con sistemas de
actuadores u otros sistemas adicionales que utilicen la informacion obtenida a través de la
identificacion de la madurez u otras caracteristicas. De esta manera, se puede aprovechar al
méaximo la informacion recopilada y utilizarla para la toma de decisiones o la implementacion de

acciones especificas.

El uso de hardware de alto rendimiento, como una cdmara de excelente calidad y alta

resolucién, potencia los resultados al aplicar cualquier algoritmo de vision artificial.
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ANEXOS

ANEXO 1 Cddigo en Deteccion de Rangos en HSV

import numpy as np

import cv2

def nada(X):

pass

cv2.namedWindow('Parametros’)

cv2.createTrackbar(‘Tonalidad Minima', 'Parametros’, 0, 179, nada)
cv2.createTrackbar(‘Tonalidad Maxima', 'Parametros’, 0, 179, nada) #H
cv2.createTrackbar('Pureza Minima', 'Parametros’, 0, 255, nada)
cv2.createTrackbar('Pureza Maxima', 'Parametros’, 0, 255, nada) #S
cv2.createTrackbar('Luminosidad Minima', 'Parametros', 0, 255, nada)
cv2.createTrackbar('Luminosidad Maxima', '‘Parametros', 0, 255, nada) #V
cv2.createTrackbar('Kernel X', 'Parametros’, 1, 30, nada)

cv2.createTrackbar('Kernel Y', 'Parametros', 1, 30, nada) #Filtro Kernel

#Crear el video

cap = cv2.VideoCapture(0)

while(1):

ret,frame = cap.read()

if ret:
hsv = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2HSV)
Tmin = cv2.getTrackbarPos(‘Tonalidad Minima','Parametros’)
Tmax = cv2.getTrackbarPos('Tonalidad Maxima','Parametros’)
Pmin = cv2.getTrackbarPos('Pureza Minima','Parametros’)
Pmax = cv2.getTrackbarPos('Pureza Maxima','Parametros’)

Lmin = cv2.getTrackbarPos('Luminosidad Minima','Parametros’)
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Lmax = cv2.getTrackbarPos('Luminosidad Maxima','Parametros’)

color_oscuro = np.array([Tmin, Pmin, Lmin])

color_brilla = np.array([Tmax, Pmax, Lmax])

mascara = cv2.inRange(hsv, color_oscuro, color_brilla)

kernelx = cv2.getTrackbarPos('Kernel X', 'Parametros’)

kernely = cv2.getTrackbarPos('Kernel Y', '‘Parametros’)

kernel = np.ones((kernelx, kernely), np.uint8)
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cv2.MORPH_OPEN, kernel)

contornos, _ = cv2.findContours(mascara, cv2.RETR_LIST, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

cv2.drawContours(frame, contornos, -1, (0, 0, 0), 2)

cv2.imshow("Camara", frame)

cv2.imshow("Mascara", mascara)

if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s"):
break
cap.release()

cv2.destroyAllWindows()
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ANEXO 2 Cddigo en Lenguaje Python

"Libreria Opencv"
import cv2

"Libreria Numpy"
import numpy as np
"Libreria Matematica"
import math

"Lectura Camara"

cap = cv2.VideoCapture(0)

#cap.set(10,160)
#cap.set(3,1280)
#cap.set(4,720)

kernel = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_ELLIPSE, (3,3))

"Limite Inferior de Color"
ri = np.array([11, 46, 0],np.uint8)
"Limite Superior de Color"
rs = np.array([44, 232, 120],np.uint8)
"Tipo Fuente Texto"
font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX #Tipo de Letra
"Inicio del Ciclo"
while True:
"Lectura de la Camra”
ret,frame = cap.read()
if ret==True:
"Conversion BGR a HSV*"
frameHSV = cv2.cvtColor(frame,cv2. COLOR_BGR2HSV)
"Maéscara de Color para Identificar el Aguacate"
mask = cv2.inRange(frameHSV,ri,rs)

"Aplicamos morfologias"

82



fmask = cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
fmask = cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
fmask = cv2.dilate(fmask, None, iterations = 2)
"Blsqueda de Contornos con la Méascara de Color™
contornos,_ = cv2.findContours(fmask, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
"Ciclo para Identificar Contornos"
for c in contornos:

"A Partir de los Contornos Generar un Rectangulo”

Rectangulo = cv2.minAreaRect(c)

"Extraer Valores del Rectangulo"

(x, y), (an, al), angulo = Rectangulo

#print(an)

#print(al)

"Sacar Area de Contornos en Pixeles"

areaV = cv2.contourArea(c)

"Convertir Area en cm"

areaR = ((area\VV*10.081)/5465.5)

areaR = str("{0:.3f}".format(areaR))

"Convertir Altura y Ancho en cm"

altura = (al*3.175)/72

alturaR = str("{0:.3f}".format(altura))

ancho = (an*3.175)/72

anchoR = str("{0:.3f}".format(ancho))

"Calcular el Volumen del Agucate"

volumen = ((math.pi*altura*pow(ancho,2))/6)*0.7

volumenR = str("{0:.3f}".format(volumen))

"Calcular el Peso del Agucate"

peso = (volumen*0.630)

pesoR = str("{0:.3f}".format(peso))

if areaV > 500:

Ncontornos = cv2.convexHull(c)
"Crear Rectangulo que Contiene al Aguacate"

rect = cv2.boxPoints(Rectangulo)
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rect = np.intO(rect)

"Dibujar Rectangulo que Contiene al Aguacate”

cv2.polylines(frame, [rect], True,(0,255,0),2)

"Dibujar Centro de Rectangulo que Contiene al Aguacate”

cv2.circle(frame, (int(x),int(y)),5,(0,0,255),-1)

"Dibujar los contornos"

cv2.drawContours(frame, [Ncontornos], -1, (255,255,255), 2)

"Colocar Texto de Area"

cv2.putText(frame,'A:',(10,70), font, 1,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,areaR,(45,70), font, 0.7,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,'cm2',(175,70), font, 0.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
"Colocar Texto de Volumen"

cv2.putText(frame,'V:',(10,100), font, 1,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame, volumenR,(45,100), font, 0.7,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,'cm3',(175,100), font, 0.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
"Colocar Texto de Densidad"

cv2.putText(frame,'D:',(10,130), font, 1,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,"0.630",(45,130), font, 0.7,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,'g/cm3',(175,130), font, 0.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
"Colocar Texto de Peso”

cv2.putText(frame,'P:',(10,160), font, 1,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame, pesoR,(45,160), font, 0.7,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame,'d’,(175,160), font, 0.7,(0,0,0),1,cv2.LINE_AA)

"Colocar Valores de Alturay Ancho"

cv2.putText(frame, 'X: {3} cm'.format(anchoR),(int(x-40),int(y+100)),font, 0.5,(0,0,0), 1,cv2.LINE_AA)
cv2.putText(frame, "Y: {} cm'.format(alturaR),(int(x+60),int(y)),font, 0.5,(0,0,0), 1,cv2.LINE_AA)
#pritn(AreaV)

"Mostrar"

#cv2.imshow('Clasificadora de Aguacates',frame)
#cv2.imshow('Clasificadora de Aguacates',mask)
cv2.imshow('Clasificadora de Aguacates',fmask)

"Tecla de salida™



if cv2.waitKey(1) & OxXFF == ord('s’):
break
"Finalizar cdmara”
cap.release()
"Salida"
cv2.destroyAllWindows()
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