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RESUMEN

En la presente investigacion se implemento un sistema de clasificacion con vision e in-
teligencia artificial para la optimizacion del proceso de postcosecha de follaje ornamen-
tal Ruscus en la plantacion GM Familiar. Actualmente, el proceso se lo hace manual-
mente bajo el criterio subjetivo de la persona encargada de la clasificacion, lo cual con-
lleva a un detrimento de la calidad y una amenaza en el nicho de mercado logrado. Con
la finalidad de solventar esta problemadtica se realiz6 una revision sistematica de litera-
tura acerca de la vision e inteligencia artificial; asi mismo, se investig6 las caracteristi-
cas morfologicas intervinientes de la planta para su clasificacion. Para llevar a cabo la
clasificacion, se cred una base de datos de imagenes sobre las cuales se detecta el ta-
mafio del tallo mediante técnicas de vision artificial y se extraen caracteristicas morfolo-
gicas de las plantas mediante el procedimiento Bag of Features. Se realizo el entrena-
miento de 24 modelos con diferentes técnicas de inteligencia artificial que permitieron
la clasificacion entre plantas en buen y mal estado. Los mejores resultados se obtuvieron
con el modelo de Maquina de Soporte Vectorial Lineal, el cual arrojé una precision del
88.6% mediante la validacion cruzada de cinco elementos. Finalmente, el modelo del
algoritmo fue implementado en Matlab, como un aplicativo en tiempo real corriendo en
Windows, y se utiliz6 una cdmara web con condiciones mejoradas de iluminacion para
realizar la clasificacion automatica en tiempo real de los tallos de Ruscus.

Palabras clave: Clasificacion Automatica, Vision Artificial, Inteligencia

Artificial, Aprendizaje Automatico, Clasificacion de Ruscus.
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ABSTRACT

The objective of this research is to implement a classification system with vision
and artificial intelligence for the optimization of the postharvest process of Ruscus
ornamental foliage in the GM Family plantation, which is currently done manually and
in a subjective way according to the criteria of the person who is being classified, which
leads to a loss of quality and a threat to the achieved market niche. To solve this
problem, an investigation of the morphological characteristics of the plant involved in
its classification was carried out, as well as a systematic review of the literature on
vision and artificial intelligence. In this sense, an image database was built on which the
size of the stem is detected by means of artificial vision techniques and morphological
characteristics of the plants are extracted by means of the “Bag of Features” procedure
to then carry out the analysis training of 24 models with different artificial intelligence
techniques that allow the classification between good and bad plants, from this process,
the Linear Vector Support Machine model was selected, which has an accuracy of
88.6% through cross validation of five elements. Finally, the model was then
implemented in a real-time application with Matlab running in Windows, and that
allows automatic classification of Ruscus stems, using a webcam and improved

lighting conditions.

Palabras clave: Automatic classification, Artificial vision, Artificial

Intelligence, Machine Learning, Ruscus.



CAPITULO I
EL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

La exportacion de flores y follaje a lo largo de la historia ha aportado
significativamente en la economia del Ecuador siendo las flores el producto mas
representativo de este nicho; sin embargo, se esta cultivando cada vez mas otros tipos de
plantas ornamentales como es el Ruscus Hypophyllum (Ruscus). La Ruscus es una
planta de follaje cuya principal caracteristica es la resistencia a la degradacion, lo cual la
hace una planta apetecible en el mercado internacional, siendo los principales destinos
EEUU, la Union Europea y Rusia (Diaz, 2019). La mayor produccidén de Ruscus se
encuentra en la Sierra norte (Campaiia et al., 2014). En Imbabura, existen varios
invernaderos que estan cultivando esta planta como es el caso de la plantacion GM
Familiar que se encuentra ubicada en la parroquia de Quiroga en el canton Cotacachi.
La plantaciéon GM Familiar est4 produciendo Ruscus desde el afio 2019 y es la unica de

la parroquia dedicada a esta actividad.

Actualmente, la plantacion posee 7 000 m? cultivados y cuenta con 8 0000 m? en
terrenos disponibles para escalar la produccion. El Sr. Fabian Guerra, productor de
Ruscus en GM Familiar manifiesta que la produccion promedio es de 25 000 tallos
mensuales; sin embargo, se han registrado pedidos de hasta 480 000 tallos mensuales.
La demanda insatisfecha no puede ser suplida debido al deficiente proceso de
clasificacion de tallos, y a los limitados recursos economicos de la plantacion. El factor
econdmico, no permite contratar mas personal para expandir la cosecha debido a que los
miembros de la asociacion se encuentran pagando un crédito por las tierras. La
plantacion se maneja con mano de obra familiar; es decir, las familias de los socios son

quienes prestan su contingente.

La principal actividad econdmica de los trabajadores de la plantacion es la
ganaderia, razon por la cual la produccion de Ruscus la dejan en segundo limitando la
produccion del follaje. La cosecha y postcosecha de esta planta se lleva a cabo
manualmente, dentro de la postcosecha los dos procesos principales son el control de
calidad y la clasificacion de los tallos por sus caracteristicas morfologicas. Estos
procesos toman la mayor cantidad de tiempo dentro del flujo de produccion y es

realizado por distintas personas; razon por la cual, son susceptibles a la subjetividad



contribuyendo al detrimento de la calidad del producto. Si esta situacion persiste, se
podria perder mercado al no cubrir la demanda insatisfecha y no tener un sistema de
clasificacion homogéneo que permita garantizar estandares de calidad. En la actualidad,
esta problemadtica afecta a 25 personas que laboran en este invernadero y a futuro
afectaria a la consecucion de la vision de la asociacion de ser un referente de produccion

local que genere empleo para la zona.

GM Familiar, necesita optimizar el proceso de clasificacion de Ruscus para que sea
mas rapido y deje de lado la subjetividad que tiene el ser humano. La entidad define los

siguientes clusteres de discriminacion:

e Talla pequeiia: de 25 a 35 cm.
e Talla Mediana: de 35 a 45 cm.
e Talla grande: de 45 a 55cm.

e Tallo en buenas condiciones: tallo cargado o medianamente cargado y que esté

maduro segun coloracion.

e Tallo descartable: tallo poco cargado o por madurar segun coloracion del follaje

y follaje enfermo o destruido.

Se propone responder a la necesidad planteada optimizando el proceso de
clasificacion de Ruscus mediante un dispositivo tecnolégico basado en vision e

inteligencia artificial.

1.2. Objetivos de la investigacion

1.2.1. Objetivo general
Implementar un sistema de clasificacion con vision e inteligencia artificial para la

optimizacion del proceso de postcosecha de follaje Ruscus.

1.2.1. Objetivos especificos
e Identificar los pardmetros representativos del proceso de postcosecha, vision e

inteligencia artificial para clasificacion de Ruscus.

e Disefiar un algoritmo de vision e inteligencia artificial para clasificar follaje de

Ruscus segtin los clusteres planteados.

e Probar el algoritmo de clasificacion mediante una base datos fotografica de

validacion.



e Implementar el algoritmo de clasificacion como asistente en tiempo real del

proceso post de cosecha de Ruscus.

1.3. Justificacion

Ecuador ha experimentado un crecimiento continuo en la exportacién de productos
agricolas creciendo de 5 000 millones de ddlares en el afio 2009 a 6 866 millones de
dolares en el afio 2019. La actividad agricola, aporta un 13% del PIB del Ecuador, de
esta actividad un 13% a su vez pertenece a flores y follaje aproximadamente. (Banco
Central del Ecuador, 2020, Expoflores, 2019, Telégrafo, 2020) siendo un elemento de
aporte significativo en la economia del Ecuador. La presente investigacion al estar
relacionada con la optimizacion del proceso agricola adquiere especial relevancia

economica.

Segtn el estudio realizado por (Breilh, 2007), en las poblaciones agricolas del norte
del pais se verifico que en el 31% de las familias al menos un miembro trabaja en el
sector de las flores y el follaje. De estas personas, un 56% se encuentra en estado de
estrés moderado y/o severo y un 43% con malnutricion. Las extendidas jornadas de
trabajo de procedimientos manuales y repetitivos generan estrés y otras enfermedades
(Gonzales et al., 2002). Los aspectos laborales anteriormente mencionados, pueden
solucionarse reduciendo la jornada laboral y mejorando las condiciones ergondmicas.
De igual manera, los sistemas tecnoldgicos que asisten al ser humano en una actividad
repetitiva reduciendo el tiempo de la jornada laboral ayudan a aliviar el estrés y prevenir
enfermedades; por esta razon, el trabajo planteado también es importante desde el punto

de vista social (AEPSAL, 2017).

La agricultura de precision, el uso de aprendizaje de maquinas y la vision artificial
son tendencias en el campo de la mecatronica (Erdélyi & Janosi, s. f.; Hassanien et al.,
2012; Sanchez Calle, 2005). El aporte generado en base a estas tendencias y la
aplicacion en el contexto local, brindan a la presente investigacion relevancia académica
y cientifica que sirven de base para el desarrollo de futuras aplicaciones en diferentes
ambitos. La implementacion del sistema permite optimizar el proceso de postcosecha de
Ruscus en la plantacion GM Familiar, reduciendo el tiempo y mejorando la calidad de
la clasificacion del producto final. Las mejores anteriormente mencionadas, aumentan la
produccion, contratacion de personal y capacidad de cubrir mas pedidos lo que conlleva

a un mayor beneficio econdmico para los participantes de este emprendimiento.






1.4. Alcance

La presente investigacion se realiza con muestras y requerimientos de la plantacion
de Ruscus GM Familiar. Se implemento un sistema de asistencia para la clasificacion de
tallos, el cual utiliza vision artificial mediante una cdmara web, inteligencia artificial y
una red neuronal cuyos parametros de entrada son al menos dos caracteristicas
morfologicas del tallo de Ruscus. Los clusteres de salida son el conjunto de
clasificacion de talla y si el tallo estd en buen estado y/o es descartable. El software
utilizado es Matlab, debido a que la Universidad Técnica del Norte posee la licencia. La
licencia del software es valida para el ambito educativo e investigativo; en
consecuencia, para ser utilizado por la plantacion, tienen que adquirir una licencia
comercial del software y/o migrar a un programa de licencia libre, lo cual no se

contempla en la presente investigacion.

Finalmente, la presente investigacion no contempla hardware de clasificacion que
ejecute acciones automaticas de separacion; razon por la cual, esta parte queda para

futuros proyectos los cuales se basen en el algoritmo desarrollado en esta investigacion.



CAPITULO 11
MARCO REFERENCIAL

2.1. Antecedentes

Desde principios del siglo XX se ha estudiado la morfologia del Ruscus
Hypophyllum. En (Arber, 1924), se describen las caracteristicas de las hojas, tallos y
frutos. Algunas paginas webs como (Brusco de hojas anchas, Laurelillo, Laurel de
Alejandria, Planta de la mosquita, Ruscus - Ruscus hypoglossum, s. f.; Laurel de
Alejandria-Laurelillo-Ruscus Hypoglossum — Para Mi Jardin, s. f.) detallan las
caracteristicas fisicas, reproductivas y de cuidado de la planta. En (Ramirez, 2010),

explica la produccion y tratamiento de postcosecha del Ruscus en Colombia.

Multiples autores han aplicado la vision e inteligencia artificial para la clasificacion
de imagenes. En (Mohamed et al., 2015) utilizan un perceptron multicapa para clasificar
imagenes de electrocardiograma, obteniendo robustez en un descriptor tipo Haar-like
(Haar) combinado con una red neuronal artificial. En (LeCun et al., 2010) emplean una
red neuronal convolucional para clasificar etiquetas con letras, consiguieron una buena
efectividad con un gran numero muestras. En (Batioua et al., 2018) comparan la
clasificacion mediante un algoritmo de invariantes de momento discreto cldsico con un
algoritmo de invariantes de momento discreto separable basado en polinomios Racah,
concluyendo que este ultimo expresa un avance significativo en la precision del
reconocimiento. En (Facco et al., 2017) aplican caracterizacién morfoldgica de
imagenes para estimar el tamafio de la particula en productos granulados mediante

vision artificial.

Entre los trabajos relacionadas a la agricultura con vision e inteligencia artificial, se
destacan las aportaciones realizadas por (Al Ohali, 2011), quien utiliza un algoritmo de
propagacion hacia atras (backpropagation) para clasificar de manera binaria datiles
obteniendo un 80% de precision. En (Fuentes et al., 2020) emplean un algoritmo de
aprendizaje profundo (deep learning) para clasificar granos de café consiguiendo una
eficiencia de clasificacion del 97.6%. Por otra parte en (Andrea et al., 2017) hacen uso
de una red neuronal convolucional para discriminar plantas de maiz de maleza
alcanzando un 97.2% de precision en el entrenamiento neuronal. En (Pantazi et al.,
2020) se proporciona una descripcion sobre los antecedentes cientificos de la

clasificacion por maquinas vectoriales de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) y los



algoritmos de aprendizaje activo y su aplicacion en el campo de la agricultura de

precision.

Se puede interpretar a partir de los autores referenciados, que existen multiples
algoritmos de vision e inteligencia artificial que se han utilizado para la clasificacion de
imagenes y especificamente en la agricultura de precision; sin embrago, no se

evidencian trabajos de clasificacion de Ruscus mediante vision e inteligencia artificial.

2.2. Marco Teorico

2.2.1. Ruscus

El nombre cientifico es Ruscus Hypoglossum, cominmente conocido como brusco
de hojas anchas, laurelillo, laurel de Alejandria, planta de mosquita o Ruscus. Pertenece
a la familia Liliaceae y es de origen europeo, es un arbusto con ramas de consistencia
herbécea, rizomatoso, ramificado de hasta un metro de altura. El Rusucs pertenece a las
plantas dioicas con flores en la parte central del tallo aplanado en la axila de la bractea
transparente, si la planta se deja madurar lo suficiente posee frutos en forma de baya
globosa de color rojo de un centimetro de didmetro aproximadamente (Brusco de hojas
anchas, Laurelillo, Laurel de Alejandria, Planta de la mosquita, Ruscus - Ruscus

hypoglossum, s. f.).

El uso del Ruscus es ornamental especialmente como fondo en arreglos florales o
como soluciones para zonas de sombra media en jardineria, debido a que la principal
caracteristica del Ruscus es su resistencia a la degradacion, puede conservarse hasta un

afo luego de ser cortado (Campaiia et al., 2014).

2.2.2. Software Matlab

Segtin la empresa Mathworks “MATLAB es una plataforma de programacion y
calculo numérico utilizada por millones de ingenieros y cientificos para analizar datos,
desarrollar algoritmos y crear modelos” (MATLAB - El lenguaje del cdlculo técnico,
2023). Adicionalmente, este software cuenta con paquetes de herramientas de uso
especifico (Toolbox) de Vision Artificial, Aprendizaje Automatico, Inteligencia
Artificial, entre muchos otros. El Toolbox de Vision por Computador de Matlab
permite trabajar con algoritmos y aplicaciones para probar y disefiar sistemas de
adquisicion y procesamiento de imagenes (Computer Vision Toolbox, s. f.); por su parte,

el Toolbox de Aprendizaje Automatico y Estadistica permite trabajar con algoritmos y



funciones para describir, analizar y modelar datos con diferentes técnicas utilizando

herramientas estadisticas (Statistics and Machine Learning Toolbox, s. f.).

2.2.3. Vision Artificial

En (Maduell, 2012) se indica que la vision artificial es la ciencia y la tecnologia que
permite a las maquinas extraer informacion de las imagenes digitales para que mediante
un procesamiento de esa informacion se puedan resolver tareas o entender la escena que

se estd adquiriendo.

La luz. En (Vélez Serrano, 2003) se considera desde el punto de vista del procesado
de imagenes a la luz como una onda (ver Figura 2.1); en la cual, las caracteristicas del
rayo de luz vienen determinadas por la amplitud y la longitud de onda. El sistema
sensorial humano interpreta diferentes amplitudes y longitudes de onda, lo cual se

percibe como brillo y color respectivamente.

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 2.1. Espectro visible y no visible
Fuente: Tomado de Espectro visible (2021), https://tinyurl.com/2naetrbw

Distribucion espectral de energia. Es un diagrama que representa en el eje
ordenado la energia en vatios y en el eje de las abscisas la longitud de onda. En general,
las radiaciones vienen como una mezcla de diferentes longitudes de ondas, cada una de
ellas con diferente potencia (Vélez Serrano, 2003). De esta manera, se forma una

distribucion espectral como la de la Figura 2.2.

Potencia (w) Potencia (w)

1

520 nm
(a) (b)

Figura 2.2. Luz espectral de: (a) Luz verde. (b) Luz blanca


https://tinyurl.com/2naetrbw

Fuente: Obtenido de Vélez Serrano (2003).

La imagen digital. La imagen digital se compone de una matriz bidimensional de
unidades elementales de color llamados pixeles. Cada pixel puede adquirir valores de
color codificados en base a tres parametros RGB (red, green, blue). Los valores de R, G
y B se suelen expresar en un dato de 8 bits; es decir, valores entre 0 y 255 (Maduell,
2012). Una caracteristica importante a tener en cuenta en una imagen en movimiento, es
la frecuencia de imagen (frame rate) que indica el nimero de imagenes por segundo de

un video.

La camara. Es un dispositivo sensible a la luz que permite el trabajo con vision
artificial. Las cAmaras web y la mayoria de cdmaras de video se pueden conectar
directamente a los ordenadores por medio de los puertos USB, FireWire o Thunderbolt

que permiten la captura de los fotogramas en tiempo real (Maduell, 2012).

Proceso de Vision Artificial. Por lo general, las técnicas de vision artificial siguen
un proceso que inicia con la adquisicion de la imagen, acto seguido se procesa para la
extraccion de datos; por ultimo, se extrae informacion. Este proceso puede ser visto en

la Figura 2.3.

Adquisicion de
la Imagen Procesamiento

Extraccion de Extraccion de
datos informacion

Figura 2.3. Proceso de vision artificial

Fuente: Adaptado de Maduell (2012).

La adquisicion de las imagenes se lleva a cabo por medio de sensores digitales
provistos en las camaras, los cuales generan una matriz bidimensional de M X N
pixeles. Cada posicion de la matriz tiene un arreglo de valores para el color rojo, verde y

azul, la mezcla de los tres colores genera el espectro sensado en ese punto por la matriz.
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El procesamiento se lo hace previo a extraer los datos de la imagen para facilitar el
proceso de extraccion de datos (Maduell, 2012). Los procesamientos mas comunes se

describen a continuacion:

Escala de Grises. Las imagenes normalmente proporcionan tres nimeros enteros en
el rango de 0 a 255 por cada ubicacion de la matriz. Para la mayoria de las aplicaciones,
esta informacion es poco relevante o dificil de extraer; razon por la cual, se procede a
obtener un solo nimero entero que proporciona informacion de la intensidad del pixel
en escala de grises. Este procedimiento reduce la cantidad de memoria ocupada por la
imagen manteniendo la informacién relevante. En la Figura ... se puede observar la

transformacion de una imagen a color a escala de grises.

Figura 2.4. Transformacion de una imagen R.G.B. a Escala de Grises
Fuente: Adaptado de Maduell (2012).

Binarizacion por umbral (Threshold binarization). Esta operacion parte de una
imagen en escala de grises y mediante un nivel de comparacion asigna a cada pixel un
valor binario de pixeles negros o blancos. Esta operacion reduce la memoria ocupada en

disco en comparacion con la imagen de partida (ver Figura 2.5).

Figura 2.5. Imagen binarizada por umbral

Fuente: Tomado de Maduell (2012).
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Sustraccion de fondo (Background substraction). Esta operacion permite restar
una imagen de fondo manteniendo el objeto de interés; de esta manera, mediante la
comparacion de dos imagenes (ver Figura 2.6) se puede determinar si ha existido

movimiento.

Figura 2.6. Sustraccion de fondo

Fuente: Recuperado de Maduell (2012).

Mediana. Este algoritmo divide la imagen en un conjunto de divisiones de radio en
pixeles definible y calcula el valor de luminosidad medio de cada una de las
subdivisiones, acto seguido se sustituye los pixeles que hay dentro de cada division por
una Unica mancha gris con el valor de luminosidad medio de los pixeles iniciales

(Maduell, 2012), como se muestra en la Figura 2.7.

ke

(b)

Figura 2.7. (a)Imagen original, (b) Imagen aplicando Mediana

Fuente: Tomado de Maduell (2012).

Erosion y Dilatacion. Estos algoritmos generalmente se utilizan en serie. La erosion

se sirve para contraer los contornos de las areas blancas de una imagen ruidosa
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configurando el nimero de pixeles de la contraccion. A continuacion, se aplica la
dilatacioén que ayuda a recuperar el tamafio original de las areas erosionadas (Maduell,

2012).

Una vez procesada la imagen, se debe extraer los datos relevantes de la imagen y
con ellos la informacién mediante la aplicacion de algoritmos los cuales pueden, por
ejemplo: detectar un contorno, determinar movimiento, determinar areas, entre otros.

Todo dependera de la aplicacion que se quiera realizar.

Bag of features. Se deriva de la técnica Bag of Words, la cual extrae descriptores
visuales de la imagen mediante un algoritmo K-means que agrupa iterativamente los
descriptores en k grupos mutuamente excluyentes. Los racimos resultantes son
compactos y separados por caracteristicas similares. Cada centro de grupo representa
una caracteristica o palabra visual. El proceso inicia extrayendo puntos estratégicos
diferenciadores, esta informacion se almacena en vectores de caracteristicas que a su
vez se agrupan en conjunto de datos (clusteres). Los clusteres se sintetizan en un grupo
de particularidades llamado “vocabulario bésico”, las cuales son partes de la imagen que
tienen caracteristicas diferenciadoras ttiles para el proceso de clasificacion (Image
Classification with Bag of Visual Words - MATLAB & Simulink - MathWorks América

Latina, s. f.).

extract keypoints feature descriptors clustering wvocabulary visual words

feature detection

- feature vector i,
_____ = - o . ( ¥ :.‘
Em———— Lmnen ..y?' - )
_ : Facfjz Tolo miioe
grid oy d § L
«\f ° d |

Figura 2.8. Proceso de extraccion de caracteristicas mediante “Bag of features”

Fuente: Tomado de MATLAB & Simulink - MathWorks América Latina (s.f.).
2.2.4. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es un amplio campo que puede desagregarse en 16 areas,
las cuales son: razonamiento, programacion, vida artificial, revision de creencias,
mineria de datos, inteligencia artificial distribuida, sistemas expertos, algoritmos

genéticos, sistemas, representacion del conocimiento, aprendizaje automatico,
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comprension del lenguaje natural, redes neuronales, demostracion de teoremas,

satisfaccion de restricciones y teoria de la computacion (Oke, 2004).

La clasificacion de objetos se puede lograr mediante técnicas de aprendizaje

automatico y redes neuronales. A continuacion, se conceptualiza estos dos campos.

El aprendizaje automatico puede ser supervisado o no y se ocupa del disefio de
algoritmos avanzados que a partir de reglas y el andlisis de datos realizan funciones,
estos programas pueden adaptarse y mejorar el desempefio con la experiencia (Blum,
2007). Se diferencia de otras areas debido a que el entrenamiento necesita supervision

humana (Machine Learning vs Neural Networks, 2020).

Redes Neuronales. Es un proceso masivamente distribuido e interconectado en
paralelo que se basa en el funcionamiento sinaptico de las neuronas bioldgicas. Las
redes neuronales tienen una propension natural a almacenar conocimiento experimental
y convertirlo en disponible para su uso. Este tipo de algoritmo no necesita de la
intervencion humana durante el entrenamiento (/BM Docs, 2021), por lo que puede ser
supervisado y no supervisado. El primero se caracteriza por que el entrenamiento es
controlado por un supervisor que guia el ajuste de los pardmetros de la red y conoce las
salidas esperadas; mientras que, en el segundo el vector de salidas esperadas se presenta

directamente a la red, por lo que no se necesita de un supervisor.

Neurona Biologica. Es el elemento base de la actividad sindptica en el cerebro. El
funcionamiento de la neurona comienza con la recepcion de sefiales de entrada, luego
estas son bloqueadas, atenuadas o amplificadas por los pesos sinapticos, siendo la
sinapsis la forma de transmitir informacién entre neuronas mediante neurotransmisores.
A continuacion, los elementos de proceso suman las entradas afectadas por la sinapsis y
el resultado se transmite como salida bajo circunstancias de umbral definidas. La sefial
de salida puede convertirse en la sefial de entrada de otra neurona o llegar a un elemento

final como puede ser un musculo (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2009).

Neurona artificial. Segin Caicedo (2009), el proceso que rige el funcionamiento de
una neurona artificial se basa en el funcionamiento de una neurona biologica; es decir,
esta recibe entradas de estimulo provenientes de elementos sensoriales o de otras
neuronas. La informacidn entrante se define como X = [x4, X5, ..., X,,]. La informacion
recibida se modifica por un vector de pesos sinapticos w , que atenuan o amplifican las

sefales que se desean propagar hacia la salida, la cual se activa dependiendo de un
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parametro de umbral 6;. Los valores que se modifican por los pesos sinapticos se suman
y producen una entrada neta Net;, la cual acompafiada de una funcion de activacion
determinan si la neurona se activa o no. Al activarse la neurona produce una sefal de

salida y; (ver figura 2.9).
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Figura 2.9. Esquema de una neurona artificial
Fuente: Tomado de Perceptron (2021).

En una neurona artificial, la entrada neta se define mediante las ecuaciones

vectoriales 1 a 3:

N

Netj =le-wji +0] (1)
i=1

Net; = wj; X1 + Wipxp+... +wjx+... +wjyxy + 6; (2)
—wT

La funcidén de activacion (Fact) que determina la salida de la neurona, puede ser de

tipo escaldn, lineal o sigmoidal, entre otras (ver Figura 2.10).
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Funcién lineal Funcién escalén
Funcién sigmoide Funcién RelU

Figura 2.10. Tipos de funciones de activacion
Fuente: Tomado de Redes Neuronales y Deep Learning (2021).

Una neurona por si sola tiene baja utilidad y capacidad de procesamiento; por esta
razon, se suelen agrupar en arreglo para que formen una red neuronal. Las redes

neuronales se asemejan a un cerebro bioldgico en:
e Mediante un proceso de aprendizaje, la red neuronal adquiere el conocimiento.

e El conocimiento se almacena en los pesos sindpticos, los cuales se ajustan en

funcion del aprendizaje.

Una red neuronal se compone de las siguientes tres capas: a) capa de entrada, que
recibe directamente la informacion del exterior; b) capa oculta, que corresponde las
neuronas interconectadas entre si y que no tienen contacto con el exterior; y, ¢) capa de
salida, que son el conjunto de neuronas que transfieren la informacion procesada al

exterior (ver Figura 2.11).

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta salida
Entrada 1
@ . N
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Figura 2.11. Arquitectura de una red neuronal

Fuente: Tomado de “;Qué son las redes neuronales y sus funciones?” (2019).
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Dependiendo del nimero de capas o niveles de la red neuronal, esta puede ser
monocapa (tiene una capa oculta con flujo de informacién en un solo sentido),
multicapa (multiples capas ocultas con flujo de informacion en un solo sentido) o
recurrente (la informacién puede realimentarse hacia capas posteriores), como se puede

ver en la figura 2.12.

a)

m \.\ " \_
- ./‘—' p )

Capade Capade Capa de Capas Capade Capade Capas Capade
entrada salida entrada ocultas salida entrada  ocultas salida

43

Figura 2.12. Red neuronal a) Monocapa, b) Multicapa, c) Recurrente

Fuente: Tomado de Manjarrez (2014).

El aprendizaje de una red neuronal artificial es un proceso a través del cual los
parametros son ajustados mediante la estimacion del ambiente en el que esta embebida

la red (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2009).

El modelo de aprendizaje se expresa mediante:

w(t+1) =w(t) +Aw(t) 4)
Donde, w(t + 1) es el nuevo valor del peso sinaptico, w(t) es el valor anterior del

peso sinaptico y Aw(t) es la variacion del peso sinaptico.

Perceptron. Es una red monocapa que posee una capa de procesamiento, la misma
que se utiliza para la salida, cominmente se implementan unidades de umbral que son
utiles en problemas de clasificacion (ver figura 2.13). La funcion de activacion es de

tipo escalon [0, +1].
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Figura 2.13. Red neuronal Perceptron

Fuente: Tomado de (DataScients, 2022)

La expresion de la entrada Neta es:

Neta = x;w; + x,w, + 0 (%)
El perceptron se utiliza generalmente en problemas de clasificacion como la que se

muestra en la Figura 2.14.

25 50 75 10.0)
X1

Figura 2.14. Clasificacion mediante perceptron

Fuente: Adaptado de Algoritmo Perceptron (2021).

La principal limitacion del perceptron es que los datos a clasificar deben ser

linealmente separables; debido a que, la separacion se hace mediante rectas.

Adaline. Es una red monocapa similar al perceptron, a la cual se le implementa una

funcion de activacion lineal. El diagrama de esta red se puede observar en la Figura 14.

El valor de la salida se expresa como:

N
y = le-wl- + 6
i=0

(6)
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La red Adaline puede tener mas de una neurona, por lo que puede disponer de N

entradas y M salidas, como se observa en la figura 2.15.

6,

X1 Y1

Xi — Y
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XN O ym

Figura 2.15. Red neuronal Adaline
Fuente: Tomado de Caicedo (2009).

Perceptron multicapa. Este puede superar la limitacion del perceptron monocapa,
ya que es capaz de separar regiones complejas que no se separan con una sola recta. Las
funciones de activacion de las redes multicapa generalmente es lineal o sigmoidal, y
como se puede apreciar en la figura 2.16. Todas las entradas estan conectadas con las
neuronas de la capa oculta, y estas a su vez con la capa siguiente; es por ello, que se

dice que la red multicapa tiene conectividad total.

Capa Oculta —

. Capa de salida ]

Entradas Salidas

i S
I

L Elem. Proces. —!

Pesos Sinapticos —

Figura 2.16. Red neuronal Perceptron multicapa
Fuente: Tomado de Caicedo (2009).

Red neuronal Backpropragation. Es un algoritmo multicapa que propone calcular
el error de salida de las neuronas de la capa o capas ocultas a partir del error de la capa
de salida, que es un dato conocido, esto con el fin de calibrar los pesos sinapticos en la

capa oculta.
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Sea el vector de entrada x,, = [Xp1Xpz,-- ) Xpis-++, xpN‘]T, la entrada neta de la j —
ésima neuroma de la capa oculta se define por:
N (7
Neta;}j = Z Wﬁxpi + Hj-h
i
Siendo: h el nimero de neuronas de la capa oculta, Wj}} el peso de interconexion

entre la neurona i — ésima de la entrada y la j — ésima de la capa oculta, 9jh el termino

de tendencia de la neurona j — ésima de la capa oculta.

La salida de la neurona j — ésima se calcula en funcion de la entrada neta y de la

funcidn de activacion fjh.

ir; = f*(Neta},) 8)

La entrada neta de la neurona k — ésima de la capa de salida o, viene dada por:

L )
Netay, = ) wg;id; + 07
=1

Siendo: wy; el peso de interconexion entre la neurona j — ésima de la capa oculta y

la k — ésima de la capa de salida, i;, salida de j — ésima neurona de la capa de la

O .
pj>
capa oculta, 87, termino de tendencia de la k — ésima neurona de la capa de salida.

La salida de la red neuronal ante un estimulo de entrada se calcula en base a la

funcion de activacion k — esima definida como f;:

Yok = fii (Netayy,) (10)
Los ajustes de los pesos dependen del error en las capas ocultas y de salida e, se
basa en la regla delta o en los minimos cuadrados promedio, y depende de la tasa de

aprendizaje a:

wi(t+ 1) = wi(t) + 2aepx; (11)
El ajuste del error minimo se fundamenta en el calculo de su gradiente descendente
VE,. Uno de los limitantes del algoritmo Backpropagation es el tiempo de aprendizaje,
esto se debe entre otras cosas a que la tasa de aprendizaje a es fija. Para superar este
limitante se puede variar la tasa de aprendizaje, esto acelera el proceso de aprendizaje o
ajuste de los pesos. El algoritmo de Backpropagation con tasa de aprendizaje variables,

para algunas aplicaciones aun es lento, para ello existen algunas variantes del algoritmo
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como son: los algoritmos de aprendizaje de Gradiente Conjugado y de Levenberg

(Marquardt. , 2009).

Pardametros de una red neuronal. Para medir el desempefio de una red neuronal se

tiene los siguientes parametros:

Dimension de la red neuronal. Es el nimero de capas y neuronas que se utilizan,
ya que a mayor numero de capas y neuronas aumenta el tiempo de entrenamiento
y a menor nimero de capas y neuronas se puede generar un menor desempeio. Es
por ello por lo que autores como (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2009), reco-
miendan el uso de una sola capa oculta para la mayoria de las aplicaciones.
Velocidad de convergencia del algoritmo. Este parametro depende de la tasa de
aprendizaje a. En (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2009) sugieren que sea un
valor pequefio de entre 0.05 a 0.25. Con valores mas pequefios se puede asegurar
el entrenamiento, pero se aumenta el tiempo de aprendizaje.

Funciones de activacion. En (Caicedo, 2009) recomienda usar una técnica de
preprocesamiento, adaptando los rangos de las variables de entrada como de salida
al intervalo [—1,+1]. Este procedimiento ayuda a la prueba de las diferentes
funciones de activacion.

Regularizacion. En (Caicedo, 2009), indica que esta técnica se emplea para
eliminar errores de sobre entrenamiento; es decir, que la red neuronal responda
precisamente a los valores de entrenamiento, y si existe un ruido en los mismos
se vera afectada por dicho ruido. Por ejemplo, una red neuronal de dos capas
entrenada para ajustar los puntos de una funcioén cuadratica, al tener dos capas,
sus ajustes son muy precisos, tanto que son susceptibles al ruido, por lo cual se
puede decir que la rede neuronal estd sobre entrenada (ver figura 2.17). La

solucién es quitarle precision al entrenamiento.

1.2
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Figura 2.17. Sobre entrenamiento de una rede neuronal

Fuente: Adaptado Caicedo (2009).

Red Neuronal de Hopfield. Formulada por Jhon Hopfield en 1982, se considera
como una red neuronal dindmica auto asociativa; es decir, que el conocimiento se asocia
dependiendo del entrenamiento. En este tipo de red se utiliza neuronas BAM, que es un
tipo de arquitectura de memoria asociativa bidireccional, en donde el flujo de
informacion va desde la entrada hacia la salida y viceversa, con la peculiaridad de que
Hopfield usa una sola capa de neuronas BAM, donde la salida se lleva a la entrada

(Caicedo, 2009). La arquitectura se puede ver en la figura 2.18.

*Yl Wi 4 h Wan g Yi  [wan 4 ¥n
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Figura 2.18. Red neuronal Hopfield

Fuente: Adaptado Caicedo (2009).

Red neuronal de Kohonen. Introducido por Teuvo Kohonen en 1982, es una
peculiar rede neuronal que auto-organiza la topologia de las neuronas, de manera que la
distancia entre los datos se conservan (Caicedo, 2009). Esto permite realizar una
proyeccion del espacio n — dimensional de entrada en un espacio m — dimensional
a la salida, reduciendo la dimension y conservando las caracteristicas de los datos, como

se puede observar en la figura 2.19.
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Entradas

Transformacion Neuronas

<

Figura 2.19. Red neuronal Kohonen
Fuente: Tomado de (Gamez et al., 2016)

Red de base radial. Es una red unidireccional multicapa de aprendizaje hibrido que
se basa en el principio de regularizacion y que sigue un entrenamiento no supervisado
en la capa oculta y en la capa de salida el aprendizaje es supervisado. Esta red es simple
y veloz, porque se utiliza en aplicaciones de clasificacion de patrones, modelado de

sistemas no lineales y aplicaciones de reconocimiento. La arquitectura de este tipo de

red se puede ver en la figura 2.20.

NN
S N

WL

Figura 2.20. Red neuronal de base radial

Fuente: Adaptado de Caicedo (2009).

Aprendizaje automatico supervisado. En estos algoritmos se proporciona un
conjunto de datos de entrenamiento formado por caracteristicas de entrada y salida
esperados (ver Figura 2.21). A partir de esta informacion, el agente puede corregir sus
parametros para reducir la magnitud de una funcidon de pérdida global mediante un

procesos iterativo de entrenamiento (Bonaccorso, 2017).
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CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Vectores de

@ caracteristicas

Algoritmo de
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Figura 2.21. Aprendizaje supervisado

Fuente: Recuperado de (Calvo, 2019). https://tinyurl.com/20kt2xx7

Este tipo de aprendizaje es usado comunmente en:

e Analisis predictivo basado en regresion o clasificacion categorica.
e Deteccion de correo basura.

e Procesamiento natural del lenguaje.

e Andlisis de sentimientos.

e C(lasificacion automatica de iméagenes.

e Procesamiento secuencial automatico de audio.

Mas conocido como Machine Learning, se compone de una serie de técnicas que
permiten que el software aprenda sin estar explicitamente programado para hacerlo, con
su rendimiento optimizado a medida que estan expuestos a mas muestras de datos
(Shinde & Shah, 2018). A continuacion, se analiza los principales algoritmos de

aprendizaje automatico:

Regresion Lineal. Considerando un conjunto de datos referentes a una o varias

variables (dataset) de vectores reales:
x = {X,,X%,, ..., X, },donde x; € R"

Donde cada vector X;, se relaciona con un valor y;, que se expresa como

sigue:

y ={J1, V2 ., Vn}, donde y; € R


https://tinyurl.com/2okt2xx7
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El modelo lineal se basa en la suposicion de que la variable y se puede expresar a

través de un proceso de regresion de la siguiente manera:

m
y=ay+ Z a;x;,donde A = {ay, a4, ..., Ay}
i=1
El modelo se basa en la suposicion es que el dataset y todos los demés puntos

desconocidos se encuentran en un hiperplano y el error maximo es proporcional tanto a
la calidad del entrenamiento como a la adaptabilidad del conjunto de datos original. Uno
de los problemas mas comunes surge cuando el conjunto de datos es evidentemente no

lineal y otros modelos deben ser considerados (Bonaccorso, 2017).

Regresion Logistica. En este clasificador se debe encontrar un hiperplano 6ptimo
que separe dos clases. En problemas de més de dos clases, se adopta la estrategia uno
contra todos (Bonaccorso, 2017). Para un clasificador binario se parte del siguiente

conjunto de datos:
x = {X;,X,,...,%X,},donde x; € R"

Este conjunto de datos se asocia al conjunto de objetivo y, de Fuentedo

como:
Yy = {1, Y2 -, ¥u}, donde y; € [0,1]

Se dispone de un vector de pesos representado de la siguiente manera:
w = {w;, W, ...,w, },donde w; € R

Se define el cuantificador z como:

m
Z=9Z-W=Zfi-v_vi,‘v’f € R"
i=1
Donde, z es el valor determinado por la ecuacion del hiperplano; en consecuencia, si
los pesos w son los correctos se comprueba que:
+1,si x € clase 1

sign(z) {—1, si x € clase 2
Siendo las clases los conjuntos del problema de clasificacion binaria. El problema

entonces es optimizar w para minimizar el error, si la separacion de clases se la puede
realizar con una funcién lineal se dice que es linealmente separable, caso contrario es no

linealmente separable.
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Cuando la separacion de clases se la realiza con una funcion sigmoidal (ver figura

2.9) la regresion toma el nombre de logistica, la cual se representa como sigue:

_ 1
o) = e T W =

La probabilidad de que una muestra pertenezca a una clase es:
P(ylx) = a(x; w)
Se maximiza la probabilidad logaritmica para optimizar los pardmetros y se

minimiza la entropia cruzada entre una distribucion objetivo y una aproximada, de este

proceso se obtiene la ecuacion de la Regresion Logistica:

HOO = = ) p)log,a()
x€X

Naive Bayes. Son una familia de clasificadores potentes y faciles de entrenar que
determinan la probabilidad de un resultado dado un conjunto de condiciones utilizando
el teorema de Bayes, cuyo objetivo de aprendizaje es construir un clasificador dado un
conjunto de ejemplos de entrenamiento con etiquetas de clase (Zhang, 2004). El
desempefio es particularmente bueno en todas aquellas situaciones donde la
probabilidad de una clase est4d determinada por las probabilidades de algunos factores

causales (Bonaccorso, 2017).

El teorema de Bayes considera dos eventos probabilisticos A y B, con
probabilidades P(A) y P(B), en donde la probabilidad condicional P(A|B) y P(B|A),

siguen la siguiente regla:

{P(A N B) = P(A|B)P(B)
P(B nA) = P(B|A)P(A)

Se amplia la definicion introduciendo un factor o de normalizacién y eventos

concurrentes ¢ independientes, de la siguiente manera:

P(AIC; N C, N C3N ...n Cpy) = aP(Cy|A)P(C,|A)P(C5]A) ... P(C,|A)P(A)

Se considera un conjunto de datos de caracteristicas definidos como vectores de la

siguiente forma:

X == {fl,fz,f3, "'Jlel fl € Rm}



26

También se considera el conjunto de datos objetivo o de salida de la forma:

Y ={y1,y2, Y3 ., Vp}

Los valores de la probabilidad marginal a priori P(y) y de las probabilidades
condicionales P(x;|y) se obtienen mediante un conteo de frecuencias; es asi que, dado
un vector de entrada x, la clase predicha es aquella para la que la probabilidad a

posteriori es maxima (Bonaccorso, 2017), lo cual se puede escribir como sigue:

P(yly, g, 33, -, 30) = PO | [ PCsly)
i

Magquinas de soporte vectorial. Considerando un conjunto de datos de

caracteristicas tipo vector, defino como:
X = {.721, fz,fg, "'Jf‘l’ll fi € Rm}

Se considera un conjunto de datos objetivo para una clasificacion binaria,

donde:
Y ={y1,¥2,¥3 ..., ¥u}, donde y, € {=1,1}
El objetivo es encontrar el hiper plano que satisface la siguiente ecuacion:
w'% + b = 0,donde w,x € R"
Segun (Bonaccorso, 2017) en un escenario realista, las dos clases normalmente
estan separadas por un margen con dos limites donde se encuentran algunos elementos.
Esos elementos se llaman vectores de soporte. Para una expresion matematica mas

genérica, es preferible volver a normalizar nuestro conjunto de datos para que los

vectores de soporte se encuentren en dos hiperplanos con ecuaciones:

{\/T/Tf+b=—1
wix+b=1

Un ejemplo de clasificador mediante una maquina de soporte vectorial se muestra en

la figura 2.22.
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wi+b=1

Figura 2.22. Ejemplo de clasificador SVM

Fuente: Adaptado de Bonaccorso (2017).

Arboles de decision. El clasificador mas simple de esta familia es el Binario, el cuél
es una estructura basada en un proceso secuencial de decision. A partir de la raiz, se
evalua una caracteristica y se selecciona una de las dos ramas. Este procedimiento se
repite hasta llegar a una rama final, que normalmente representa el objetivo de

clasificacion que se busca (Bonaccorso, 2017).

En la figura 2.22, se muestra un conjunto de datos bidimensionales no normalizados
y las puntuaciones de validacion cruzada obtenidas mediante una regresion logistica y
un arbol de decision, se observa que el resultado de precision de la aplicacion del Arbol

de Decision es mayor que de la Regresion Logistica.
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Figura 2.23. Comparacién de precisién entre una Regresesion Logistica y un Arbol de Desicion

Fuente: Adaptado de Bonaccorso (2017).
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Clasificador KNN1. El clasificador KNN o de K vecinos cercanos estd basado en la
idea de que los patrones mas cercanos a un patrén objetivo x’, para ello KNN asigna la
clase de la mayoria de los K-patrones mas cercanos en el espacio de datos en funcion de
los datos vecinos (Kramer, 2013). En consecuencia, se define una medida de similitud

en el espacio R? y se emplea la métrica de Minkowski (p-norm), como sigue:

1/p

q
Il =" = (D160 = G lP
i=1

Donde la distancia euclidiana para p = 2, y con la funcién de salida Y = {—1,1}, se

define como:

L st Xienp(x!y Yiz0

N—
KNN(x )_ -1, si ZiENK(x’)yi<0

Donde se considera tamafio de vecindad K y con el conjunto de indices Vg (x") de
los K patrones mas cercanos, en la figura 2.23 se puede observar la comparacion de dos

clasificadores KNN con tamafio de vecindad diferente.

KNN, K =1 KNN, K =20
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Figura 2.24. Comparacion de clasificadores KNN con tamafio a) K=1 y b) K=20

Fuente: Adaptado de Bonaccorso (2017).

El fundamento del clasificador KNN de dos clases se puede extender hacia el

clasificador multiclase donde la funcién es la siguiente:
fKNN(x’):arg r)r/zg};cZieNK(x/)ﬂ(yFy)

Donde el indicador J retorna uno si el argumento es verdadero y cero si es falso.

I KNN son las siglas de K-nearest neighbors
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Aprendizaje no supervisado. Para (Bodenhofer, 2002) este enfoque se basa en la
ausencia de cualquier supervisor y por lo tanto de medidas de error absoluto. Es
utilizado cuando se requiere agrupar un conjunto de elementos segin su similitud, este

proceso se puede observar en la figura 2.24.

CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Vectores de

caracteristicas

Algoritmo de
@ aprendizaje
automético

RESULTADO

Vector de

CONJUNTO DE TEST caracteristicas
.. 4
z,; Modelo
o 1 predictivo
’ay ol
T @ @
&)

Figura 2.25. Aprendizaje no supervisado

Fuente: Recuperado de (Calvo, 2019). https://tinyurl.com/20kt2xx7

Algoritmos Genéticos. Son algoritmos no supervisados avanzados de aproximacion
probabilistica basados en la evolucion bioldgico con el fin de generar un refinamiento y
mejoramiento continuo en una poblacion (Bodenhofer, 2002), como se aprecia en la

figura 2.25.

=

new generation
-~ ~

// \\ Wl b
/ e o
&l N
/ A 172N
! }‘mﬁ%
mutation evaluatibn of

|
|
\

each ind:ividual
i

\ @ !
v \ /’. =
. X s YAV
reproduction selecticn

Figura 2.26. Pasos de un algoritmo genético

Fuente: Tomado de (What Is a Genetic Algorithm?, s. f.). https:/tinyurl.com/2Imxnu3f

Clustering. Segin Sancho Caparrini (2020), un algoritmo de clustering tiene como

objetivo agrupar los objetos de un dataset segiin su similaridad, de forma que los objetos


https://tinyurl.com/2okt2xx7
https://tinyurl.com/2lmxnu3f

que hay dentro de un grupo (cluster) sean mas similares que aquellos que caen en

grupos distintos.

°
°
e 4 ® o
° °
Figura 2.27. Reduccion en 2 o 4 clusters

Fuente: Tomado de (Sancho Caparrini, 2020). https:/tinyurl.com/y21r337r
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Reduccion de dimensionalidad. Son técnicas estadisticas que mapean un conjunto

de los datos a subespacios derivados del espacio original, de menor dimension (Ayala,

2020), un ejemplo de este tipo de técnicas es el Analisis de Componentes Principales.

Groups

E| setosa

versicalor

E| virginica

Dirn2 (22.9%)

2

Figura 2.28. Ejemplo de Andlisis de Componentes Principales

Fuente: Tomado de Ayala (2020), https:/tinyurl.com/2znpv8va


https://tinyurl.com/y2lr337r
https://tinyurl.com/2znpv8va
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2.3. Marco Legal

El disefio del sistema de clasificacion con Vision e Inteligencia Artificial, con el
proposito de optimizar el proceso de postcosecha de follaje Ruscus, se desarrolla con

base a los siguientes fundamentos legales:

La constitucion del Ecuador, articulo 328, numeral 5, establece que: “Toda persona
tendra derecho a desarrollar sus labores en un ambiente adecuado y propicio, que
garantice su salud, integridad, seguridad, higiene y bienestar” (Constitucion de la
Republica del Ecuador, 2008). Por lo expuesto y sabiendo que los trabajos repetitivos
aumentan el riesgo de contraer una enfermedad laboral, el presente trabajo aporta al

cumplimiento de la carta magna del Ecuador.

En el Reglamento de Seguridad y Salud de los Trabajadores, en el articulo 2, literal
2, se establece que: “Adoptar las medidas necesarias para la prevencion de los
riesgos que puedan afectar a la salud y el bienestar de los trabajadores en los
lugares de trabajo de su responsabilidad” (Reglamento de Seguridad y Salud de los
Trabajadores, 2003).

La Organizacion Internacional del Trabajo, en su convenio C184, sobre la
seguridad y la salud en la agricultura, establece en su articulo 7, sobre las obligaciones
del empleador, en el numeral c, qué: “El empleador tome medidas inmediatas para
suspender cualquier operacion que suponga un peligro inminente y grave para la
seguridad y salud, y para evacuar a los trabajadores como convenga.”(Convenio C184 -

Convenio sobre la seguridad y la salud en la agricultura, (num. 184),2001).

Por otro lado, segtin Sein (2019), en su articulo “Innovaciones tecnoldgicas,
inteligencia artificial y derechos humanos en el trabajo”, establece que existen
preocupaciones y desafios en cuanto a la interaccion de la Inteligencia Artificial y los
derechos del trabajador, en ese sentido propone un marco ético y juridico inspirado en
las directrices éticas aprobadas en el seno de la Union Europea por el Grupo de

Expertos de Alto Nivel en Inteligencia Artificial.
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CAPITULO III
MARCO METODOLOGIO

3.1. Descripcion del area de estudio

La presente investigacion se realizé en la plantacion GM Familiar, emprendimiento
que pertenece al Sr. Fabian Guerra socio de la Asociacién de Desarrollo Integral el Viejo
San Martin. La plantacion se encuentra ubicada en la Provincia de Imbabura, canton
Cotacachi, parroquia Quiroga, en la via Quiroga — Otavalo km 5 (coordenadas geograficas
0.2693180, -78.2827140). En la Figura ... se puede ver la localizacion de la plantacion
respecto a la Universidad Técnica del Norte. La Asociacion comenzd su actividad
productiva en el afio 2011, actualmente producen tomate rifidon, pimiento, cebolla, maiz,
alfalfa y Ruscus. La produccién de comestibles abastece al mercado local y el Ruscus por

medio de intermediarios se exporta a diferentes mercados internacionales.

Universidad Tecnica

I'V‘ <gl‘lel Norte "UTN"

n

Cotacachi f

llgman

Cerro
Via Otavalo QuirugagE / Imbabura Q

- Otavalo opuruue Condor

Figura 3.29. Localizacion de la plantacion de Ruscus GM Familiar

Angochagua

Fuente: Google Maps (2023).

3.2. Enfoque y tipo de investigacion

La presente investigacion tiene un enfoque de disefio de ingenieria, ya que el objetivo
esta orientado a la solucidon de un problema particular. Para la solucion del problema se
parte de los requerimientos y especificaciones de los interesados y se plantea una solucion

concreta a través de la implementacion de un sistema tecnologico.

La metodologia utilizada comprende de cinco etapas: a) identificacion y formulacion
del problema, b) analisis del problema, c) bisqueda de soluciones, d) evaluacion de
alternativas y seleccion de la solucion Optima; y e) la especificacion de la solucion

escogida (Ortiz & Rozo, 2013).
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La investigacion es de tipo aplicada, debido a que se cred una solucion tecnologica a
la problematica planteada de un invernadero en particular; sin embargo, la solucion
propuesta puede generalizarse a otras plantaciones de Ruscus. Antes de proponer la
solucidn, se realizo una investigacion documental sistematica con la finalidad de conocer
los aspectos agricolas y del proceso de postcosecha del Ruscus, asi como de los
algoritmos de vision e inteligencia artificial utilizados para la clasificacion de imagenes.
De igual manera, se llevo a cabo una investigacion de campo, debido a que fue necesario
realizar entrevistas al personal encargado de la plantacion y realizacion de una base de
datos fotografica. Finalmente, se realiz6 una investigacion experimental, ya que se realizo
pruebas de los diferentes algoritmos de vision e inteligencia artificial y el entrenamiento

de los modelos de clasificadores automaticos.

Por otra parte; la investigacion contempla también aspectos descriptivos, debido a que
se describid el proceso de postcosecha para entender las peculiaridades de éste y aspectos
explicativos, puesto que se fue necesario dar a conocer las consecuencias de la
problematica, los impactos y, los posibles trabajos futuros asociados a la solucién

planteada.

3.3. Procedimiento

Fasel: Identificacion

Se investigo los parametros relevantes de la morfologia del Ruscus y su proceso de
postcosecha; asimismo, los algoritmos de vision e inteligencia artificial mas utilizados en

identificacion de caracteristicas morfologicas.

Actividad 1: Identificacion de parametros relevantes del Ruscus. En esta actividad se
identifico los parametros morfoldgicos relevantes del follaje; para ello, se realiz6 una
blusqueda sistematica de literatura identificando la teoria relevante sobre las

caracteristicas morfologicas del Ruscus (ver seccion 2.2.1).

Actividad 2: Identificacion de los pardmetros importantes en postcosecha de Ruscus.
Se detalld el proceso de postcosecha manual existente, con el fin de seleccionar los
parametros morfoldgicos més convenientes a utilizarse posteriormente. Se consiguid
identificar los parametros importantes en postcosecha de Ruscus mediante la
investigacion documental y una entrevista al Sr. Fabian Guerra propietario de la

plantacion GM Familiar.
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Actividad 3: Identificacion de algoritmos de vision artificial. Se indagd sobre los
algoritmos y/o técnicas relevantes de identificacion de caracteristicas morfoldgicas en

imagenes. Esto puede ser apreciado en la seccion 2.2.3.

Actividad 4: Identificacion de algoritmos de inteligencia artificial. Se investigé los

algoritmos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico aplicados a la clasificacion.

Actividad 5: Identificacion de software. Se analizé el software disponible, sus
caracteristicas y licencias. Posteriormente se selecciond el software en base a un analisis

comparativo del programa a utilizarse.
Fase 2: Diseiio

Se disend el sistema de vision e inteligencia artificial mediante el procesamiento y
transformacion de una base de datos de imagenes de Ruscus tomadas en campo de manera

aleatoria.

Actividad 1: Recopilacion de base de datos. En esta actividad se tomo 500 fotografias

de Ruscus con diferentes caracteristicas morfoldgicas.

Actividad 2: Disefo del algoritmo de vision artificial. En esta actividad se disefié un
algoritmo de vision artificial que extraiga las caracteristicas morfoldgicas de la planta
Ruscus previamente establecidas. Con esta actividad, se obtiene una base de datos

refinada que posteriormente sera procesada.

Actividad 3: Diseflo de los algoritmos de clasificacion. Se desarroll6 24 algoritmos

de clasificacion mediante redes neuronales y clasificadores automaticos.

Actividad 4: Entrenamiento de los algoritmos. Con los algoritmos ya disefiados se

entreno utilizando la base de datos resultante de la Actividad 2 de la Fase 2.
Fase 3: Realizacion de pruebas

Para el andlisis del rendimiento de los algoritmos de clasificacion empleados se utilizd

el método de validacion cruzada.

Actividad 1: Tabulacion de los algoritmos. Se tabularon los resultados de la

validacion de los algoritmos con la base de datos obtenida en la Actividad 2 de la Fase 2.

Actividad 2: Seleccion del algoritmo. Se empleo el analisis comparativo de exactitud

para seleccionar el mejor algoritmo en base a las tablas obtenidas en la actividad anterior.
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Fase 4: Implementacion del algoritmo

Se implement¢ el clasificador en tiempo real, mediante el uso de una camara web y

un espacio de trabajo con condiciones mejoradas de iluminacion.
3.4. Consideraciones Bioéticas

El presente trabajo no causa afectaciones al ser humano ni al ambiente, debido a que
la tecnologia utilizada en esta aplicacion es inofensiva; al contrario, mejora la salud
laboral de los trabajadores al evitar procesos repetitivos por largar jornadas de trabajo en

el proceso de clasificacion de Ruscus.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUCION

Los resultados se organizan de acorde a las fases estipuladas en el marco

metodoldgico.
4.1. Fasel: Identificacion

De la investigacion documental y la entrevista realizada (Anexo 1), se obtuvo la

siguiente informacion:
Los tallos se ordenan en tres conjuntos por sus tamafos:

e Pequeiios: [25, 35] cm.
e Medianos: ]35, 45] cm.
e Grandes: |45, 55] cm.

El Ruscus se clasifica en dos conjuntos por su estado:

e Bueno: Ruscus con hojas verdes oscuras y abundantes. Las hojas no tienen
huecos, lineas ni pigmentaciones de color blanco, amarillo y/o café. La base del
tallo posee un color blanco indicativo de madurez, el contorno de las hojas es
regular sin dafios por la cosecha o por plagas.

e Malo: Ruscus descartable con hojas verdes claras. Base de tallo completamente
verde, que es indicativo de falta de madurez. Las hojas presentan huecos,
pigmentaciones o irregularidades. Poco follaje debido a maltrato en cosecha o por

plagas.

En relacion con el software empleado, se realiz6 una tabla comparativa entre los

softwares Matlab y Python (ver Tabla 1).
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Tabla 1

Comparativa de posible software a utilizar

Caracteristicas Matlab  Python

Soporta funciones matematicas avanzadas Si Si
Soporta matrices y arreglos Si Si
Soporta vision artificial Si Si
Soporta Aprendizaje Automatico Si Si
Soporta Redes Neuronales Si Si
Informacion disponible en la red Si Si
Soporte Si Limitado
Licencia Si Libre

Se eligio el software Matlab debido a las licencias que dispone la Universidad Técnica
del Norte, las cuales incluyen soporte en vivo gratuito. “Los usuarios pueden llamar por
teléfono o enviar un email para obtener ayuda del equipo experto de Matlab sobre su
proyecto concreto” (MATLAB vs. Python ;Cudl se adapta mejor a sus necesidades?,
s. f.), y por el grado de experticia del autor en el manejo de éste, el utilizar un software
nuevo implicaba tiempo de entrenamiento que no se disponia, al final se decant6 por el

software dominado.
4.2. Fase 2: Diseno

De las 500 fotografias tomadas a las plantas Ruscus con diferentes caracteristicas
morfoldgicas. La base de datos creada consta de 411 fotografias (Anexo 2); ya que, 89
fueron descartadas debidos a que presentaron datos atipicos por defectos en la
recopilacion. Posteriormente, se disefid una funciéon en Matlab que mediante vision
artificial permite detectar el tamano del tallo. El flujograma de la funcion creada se
presenta en la Figura 4.1. La compilacion del cddigo arroja como resultado 233 plantas

estan en buen estado y 178 en mal estado.
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Lectura de
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Binarizacion
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Reconocimiento de tallo

Deteccién de angulo de
inclinacion

Medicdn de tallo

Figura 4.30. Algoritmo de medicion de tallo

Adicional se indago sobre los algoritmos y/o técnicas relevantes de identificacion de
caracteristicas morfologicas en imagenes, se decant6 por la técnica Bag of features. Esta
técnica permite extraer las caracteristicas morfologicas del Ruscus mediante una
deteccion automatica de particularidades de una imagen obtenida del conjunto de

entrenamiento. El fundamento tedrico de esta técnica se present6 en la seccion 2.2.3.

Se realizd un programa en Matlab (scipt) que permite extraer las caracteristicas
comunes del conjunto de 411 imagenes de entrenamiento, las cuales previamente se han
clasificado como “buenas” y/o “malas”. Como resultado de esta operacion se obtiene una
matriz de 411 X 201, una fila por imagen con 201 columnas; de las cuales 200 son de
los clusteres resultado de codificar 63 650 caracteristicas, y una columna adicional que
identifica el estado objetivo de la imagen (buena o descartable). La compilacion se
procesa en aproximadamente 2.7 segundos en un computador con procesador AMD

Ryzen 9 con 16GB de memoria RAM, corriendo sobre Matlab 2023A.
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Posteriormente, se utilizo6 el paquete Classification Learner de Matlab, en el cual se

probaron los 24 modelos de clasificacion que a continuacion se detalla:

e Arboles de decision

Arbol de decision fina. Muchas hojas para hacer muchas distinciones finas
entre clases, con un nimero maximo de 100.

Arbol de decision media. Nimero medio de hojas para decisiones mas
finas entre clases, con nimero maximo de 20.

Arbol de decision gruesa. Pocas hojas para hacer decisiones gruesas, con

un numero maximo de 4.

e Regresion Logistica

Regresion logistica binaria. No se puede cambiar los parametros del
modelo.
Regresion logistica eficiente. Se puede cambiar los hiperparameteros, la

tolerancia de alfa y beta.

e Naive Bayes

e SVM

Naive Bayes Gaussiano. Bajo el supuesto de una distribucion normal.
Kernel Naive Bayes. Utiliza una funcion de estimacion de densidad de

suavizado de kernel.

SVM Lineal. Usa coeficientes de prediccion lineal.

SVM Cuadratica. Usa coeficientes de prediccion cuadraticos.

SVM Chubica. Usa coeficientes de prediccion cubicos.

SVM Gaussiano fino. Permite variaciones rapidas en la funcion de
respuesta.

SVM Gaussiano medio. Brinda una funcién de respuesta menos flexible
que el SVM Gaussiano fino.

SVM Gaussiano grueso. Brinda una funcion de respuesta rigida.

KNN Fino. Se establece el numero de vecinos en 1.

KNN Medio. Se establece el nimero de vecinos en 10.

KNN Grueso. Se establece el nimero de vecinos en 100.

KNN Coseno. Usa distinciones medias entre clases, usando una métrica

de distancia Coseno.



40

=  KNN Chubico. Distinciones medias entre clases, usando una métrica de
distancia Cubica.

= KNN Ponderado. Usa distinciones medias entre clases, utilizando un peso
de distancia.

e Redes Neuronales

* Red neuronal estrecha. Aumenta con la configuracion del tamafio de la
primera capa.

* Red neuronal media. Aumenta con la configuracion del tamafio de la
primera capa.

* Red neuronal amplia. Aumenta con la configuracién del tamano de la
primera capa.

* Red neuronal bicapa. Aumenta con la configuracion del tamafio de la
primera y segunda capa.

* Red neuronal con tres capas. Aumenta con la configuracion del tamafio de

la primera, segunda y tercera capa.
4.3. Fase 3: Realizacion de pruebas

Para la validacion no se dividi6 el dataset en dos conjuntos (entrenamiento y
validacion), sino se lo hizo mediante validacion cruzada de cinco elementos debido a la

limitada cantidad del dataset, los resultados fueron:

4.3.1. Arbol de decision fina. La figura 4.2 representa la matriz de confusion en la que
se puede observar que existen una cantidad considerable de Ruscus mal clasificadas, de
la interseccion de las filas que representan las clases reales y las columnas que representan
las clases de prediccion se puede observar que 45 tallos buenos se predicen como malos

y 40 tallos buenos se predicen como buenos.
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Model 1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.31. Matriz de confusion del modelo: Arbol de decision fina

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.2. Arbol de decisién media. En la matriz de confusion se puede observar que existen
una cantidad considerable de Ruscus mal clasificados, al igual que en modelo anterior
(ver figura 4.3).

Model 2.2

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.32. Matriz de confusion del modelo: Arbol de decision medio

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.3. Arbol de decision gruesa. En la matriz de confusion se puede observar una mejora

ante los dos modelos anteriores, como se puede observar en la figura 4.4.
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Model 2.3

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.33. Matriz de confusion del modelo: Arbol de decision gruesa

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.
4.3.4. Regresion Logistica Binaria. En la matriz de confusion se puede observar un
detrimento en la exactitud en comparacion a los modelos de Arbol de decision (ver figura

4.5).

Model 3.1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.34. Matriz de confusion del modelo: Regresion logistica binaria

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.5. Regresion Logistica Eficiente. En la figura 4.6 se puede visualizar la matriz de

confusion, donde se puede observar una mejora en la exactitud en comparacion al modelo

anterior.
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Model 3.2

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.35. Matriz de confusion del modelo: Regresion logistica eficiente

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.6. Naive Bayes Gaussina. En la matriz de confusion se puede observar una mejora
en la exactitud en comparacion al modelo anterior (ver figura 4.7).

Model 4.1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.36. Matriz de confusion del modelo: Naive Bayes Gaussina

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.7. Kernel Naive Bayes. En la matriz de confusion se puede observar un detrimento

en la exactitud en comparacion al modelo anterior, como se parecia en la figura 4.8.
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Model 4.2

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.37. Matriz de confusion del modelo: Naive Bayes Kernel

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.8. SVM Lineal. En la matriz de confusion se puede observar un aumento

significativo en la exactitud en comparacion a todos los modelos (ver figura 4.9).

Model 5.1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.38. Matriz de confusion del modelo: SVM Lineal

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.9. SVM Cuadrdtica. En la figura 4.10 se observa la matriz de confusion, en la cual

se puede observar un ligero detrimento o en la exactitud en comparacion al anterior

modelo.
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Model 5.2

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.39. Matriz de confusion del modelo: SVM Cuadratica

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.10. SVM Cubica. En la matriz de confusion se puede observar un ligero detrimento
o en la exactitud en comparacion al anterior modelo (ver figura 4.11).

Model 5.3

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.40. Matriz de confusion del modelo: SVM Cubica

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.11. SVM Gaussiana Fina. En la matriz de confusion se puede observar un total

detrimento en la exactitud en comparacion a todos los anteriores modelos, como se

muestra en la figura 4.12.



46

Model 5.4

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.41. Matriz de confusion del modelo: SVM Gaussiana Fina

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.12. SVM Gaussiana Media. En la figura 4.13. se muestra la matriz de confusion,

donde se puede observar un incremento en la exactitud en comparacioén al anterior

modelo.

Model 5.5

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.42. Matriz de confusion del modelo: SVM Gaussiana Media

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.13. SVM Gaussiana Gruesa. En la matriz de confusion se puede observar un

incremento en la exactitud en comparacion al anterior modelo (ver figura 4.14).
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Model 5.6

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.43. Matriz de confusion del modelo: SVM Gaussiana Gruesa

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.14. KNN Fina. En la figura 4.15 se observa la matriz de confusion, donde se aprecia

una baja exactitud en la clasificacion de plantas buenas.

Model 6.1

BUENAS 65
v
wn
s
o
[
=
=

MALAS 1

BUENAS MALAS

Predicted Class

Figura 4.44. Matriz de confusion del modelo: KNN Fina

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.15. KNN Media. En la matriz de confusion se pudo observar una leve mejora en

comparacion al modelo anterior, no obstante, se evidencido una baja exactitud en la

clasificacion de plantas buenas (ver figura 4.16).
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Model 6.2

BUENAS 17
w
w
o
o
@
2
=

MALAS 1

BUENAS MALAS

Predicted Class

Figura 4.45. Matriz de confusion del modelo: KNN media

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.16. KNN Gruesa. En la matriz de confusion se pudo observar un detrimento en la

exactitud en comparacion al modelo anterior, como se muestra en la figura 4.17.

Model 6.3

BUENAS 4

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.46. Matriz de confusion del modelo: KNN gruesa

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.17. KNN Coseno. En la matriz de confusion se pudo observar un aumento

significativo en la exactitud en comparacion al modelo anterior (ver figura 4.18).
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Model 6.4

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.47. Matriz de confusion del modelo: KNN Coseno

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.18. KNN Cubico. En la figura 4.19 se muestra la matriz de confusion, donde se pudo

observar un detrimento leve en la exactitud en comparacion al modelo anterior.

Model 6.5

BUENAS 31
w
w
©
[&]
[«
=
=

MALAS 3

BUENAS MALAS

Predicted Class
Figura 4.48. Matriz de confusion del modelo: KNN Cubico

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.19. KNN Ponderado. En la matriz de confusion se pudo observar un leve detrimento

significativo en la exactitud en comparacion al modelo anterior (ver figura 4.20).
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Model 6.6

BUENAS 24

True Class

MALAS 1

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.49. Matriz de confusion del modelo: KNN Ponderado

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.20. Red Neuronal Estrecha. En la matriz de confusion se pudo observar un aumento

significativo en la exactitud en comparacion al modelo anterior, como se observa en la

figura 4.21.

Model 7.1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.50. Matriz de confusion del modelo: Red Neuronal Estrecha

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.21. Red Neuronal Media. En la matriz de confusiéon se pudo observar un leve

aumento en la exactitud en comparacion al modelo anterior (ver figura 4.22).
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Model 7.2

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.51. Matriz de confusion del modelo: Red Neuronal Media

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.22. Red Neuronal Amplia. En la figura 4.23 se muestra la matriz de confusion con un
leve detrimento en la exactitud en comparacion al modelo anterior.

Model 7.1

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.52. Matriz de confusion del modelo: Red Neuronal Amplia

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.23. Red Neuronal Bicapa. En la matriz de confusion se pudo observar un leve

detrimento en la exactitud en comparacion al modelo anterior (ver figura 4.24).
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Model 7.4

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.53. Matriz de confusion del modelo: Red Neuronal Bicapa

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.3.24. Red Neuronal de tres capas. En la matriz de confusion se pudo observar un leve

detrimento en la exactitud en comparacion al modelo anterior, como se muestra en la

figura 4.25.

Model 7.5

BUENAS

True Class

MALAS

BUENAS MALAS
Predicted Class

Figura 4.54. Matriz de confusion del modelo: Red Neuronal de tres capas

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

Actividad 10: Tabulacién de los algoritmos; se tabul6 los resultados de la validacion

de los algoritmos descritos en la actividad 7 (ver tabla 2).



53

Tabla 2
Resultados de exactitud de modelos
Modelo Exactitud
Arbol de decision fina 79,3 %
Arbol de decision media 79,3 %
Arbol de decision gruesa 83,7 %
Regresion logistica binaria 78,3 %
Regresion logistica eficiente 85,6 %
Naive Bayes Gaussiano 86,1 %
Kernel Naive Bayes 67,9 %
SVM Lineal 88,6 %
SVM Cuadratico 87,6 %
SVM Cibico 86,9 %
SVM Gaussiano Fino 56,7 %
SVM Gaussiano Medio 86,1 %
SVM Gaussiano Grueso 87,3 %
KNN Fino 56,4 %
KNN Medio 47,2 %
KNN Grueso 44,3 %
KNN Coseno 87.8 %
KNN Cubico 50,1 %
KNN Ponderado 48,9 %
Red Neuronal Estrecha 84,9 %
Red Neuronal Media 87,3 %
Red Neuronal Amplia 86,6 %
Red Neuronal Bicapa 86,1 %
Red Neuronal con tres capas 80,8 %

El algoritmo se seleccion6 en base al andlisis comparativo presentado en la tabla 2,
los clasificadores con mayor precision en validacion cruzada se encuentran marcados en
negrita. El algoritmo que presenta el mejor rendimiento es el SVM Lineal, el cual presenta
una exactitud del 88.6%. La figura 4.26 es el diagrama de dispersion de este algoritmo,
en el cual las “x” indican los elementos mal clasificados, en funcion de dos caracteristicas

diferentes.
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Predictions: model 5.1
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Figura 4.55. Diagrama de dispersion entre dos caracteristicas del modelo Lineal SVM

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.

4.4. Fase 4: Implementacion del algoritmo

Se implement¢ el clasificador SVM Lineal en tiempo real utilizando una cdmara web
emulada mediante la cdmara de un celular Xiami Redmi Note 9 Pro conectado a la
aplicaciéon Iriun cam, con resolucion de fotografia 3472x4640 pixeles. El flujograma
comparativo entre el entrenamiento y la prediccion en tiempo real puede ser vistos en la

Figura 4.27. El script empleado se presenta en el Anexo 3.
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Crea el dataset de
imagenes

Crea "figure"

Extrae caracteristicas
"Bag of Featrures"

Inicializa la webcam

Decofica en funcion ) o
delas caracteristicas Disponibilidad

deimagen?

Crea el dataset de

caracteristicas )
Crea "figure"

Se exporta modelo del
Classification Learner

Binarizacion de
Imagen

Clasificacién en

tiempo real Clasificacion con KNN

Lineal

o

Muestra video y barras
de probabilidad

Incrusta prediccion en
video

Figura 4.56. Flujograma de entrenamiento y clasificacion en tiempo real

En la figura 4.28, se puede observar el aplicativo en tiempo real, que se compone
de una ventana donde se muestra el video y un grafico que indica la probabilidad de ser

clasificado como tallo bueno o malo.
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(a) (b)
Figura 4.57. Aplicativo en tiempo real: (a) Tallo bueno (b)Tallo malo

Fuente: Imagen realizada por el autor en Matlab 2023A.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Los parametros adecuados para la clasificacion del Ruscus dentro del contexto de
la plantacion GM Familiar son el tamafio y el estado de los tallos, que pueden ser
buenos o malos, entre las plantas malas o descartables se encuentran las plantas
tiernas, con imperfecciones, poco follaje y atacadas por plagas o enfermedades,
en ese sentido las redes neuronales o los clasificadores automaticos son métodos

apropiados para la clasificacion de las plantas.

Es pertinente realizar la medicion del tamafio mediante técnicas de vision artificial
y mediante comparacion de elementos de imagen, para la clasificacion es valido

utilizar técnicas de inteligencia artificial.

Debido a la heterogeneidad de las caracteristicas de las imagenes es pertinente
utilizar la técnica Bag of features de extraccion de caracteristicas morfoldogicas de
las iméagenes, de esta forma se extraen 63 650 particularidades diferenciadoras

agrupados en 200 clusteres.

La comparacion con un amplio abanico de técnicas de redes neuronales y
clasificadores automaticos soportados por el software Matlab enriquece el estudio
y sustenta la seleccion del modelo de Maquina de Soporte Vectorial Lineal, el cual
tiene una precision del 88,6% aprobada mediante validacion cruzada de cinco

elementos.

La implementacion del sistema de clasificacion en tiempo real requiere de una
camara web de calidad y condiciones mejoradas de iluminacion que permiten

estandarizar las condiciones de captura de imagen.
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Recomendaciones

Se recomienda para futuras investigaciones contactar con exportadores nacionales
e importadores en el extranjero que permitan conocer los requerimientos en
cuanto a caracteristicas morfologicas de los diferentes actores de la cadena de

comercializacion.

Contrastar la extraccion de las caracteristicas morfoldgicas de la técnica utilizada

Bag of features con otras técnicas de vision artificial y en otros softwares.

Se recomienda ejecutar los algoritmos planteados con un dataset de imagenes

ampliado para mejorar la precision de los modelos generados.

Se recomienda utilizar los avances planteados en la presente investigacion para
generar un proyecto integral de automatizacion industrial que permita generar

maquinaria especializada en clasificacion de Ruscus y otros productos.
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ANEXOS
Anexo 1. Guion de la Entrevista

Tema: Caracteristicas morfoldgicas deseables y proceso postcosecha.

Entrevistado: Sr. Fabian Guerra (Dueno de la Plantacion de Ruscus GM

Familiar)

Objetivo: Recolectar informacion sobre las caracteristicas morfoldgicas
deseables, plagas y enfermedades para la postcosecha y la comercializacion del Ruscus,

en base a la experiencia del productor.
Estimador 1. Pardmetros de cosecha de Ruscus.

Respuesta. “Los cosechadores observan los tamafios y follaje de los tallos, asi
mismo que no tengan enfermedades ni ninguna imperfeccion, pero siempre se pasan

algunos tallos malos”.
Estimador 2. Parametros de postcosecha.

Repuesta. “En la postcosecha tenemos una tabla con medidas donde se coloca el
tallo para verificar su tamafo, también se hace la limpieza de las hojas al mismo tiempo
que se verifica si las hojas no tienen imperfecciones de plagas, de lancha o de cualquier

enfermedad”.
Estimador 3. Conjuntos de clasificacion.

Repuesta. “Bueno primero en la limpieza se desecha todo lo malo y quedan solo
tallos buenos, y luego pasa a medicion y se clasifican en tallo pequefios de entre 25cm a

35 cm, tallos medianos de 35cm a 45 cm y tallos grandes de 45 cm o mas”.
Estimador 4. Tiempo y ergonomia.

Respuesta. “Pues si es demoroso el tener que estar midiendo los tallos, o a veces
llegan nuevas personas a la postcosecha y clasifican mal y toca volver a clasificar o toca
estarles guiando a que lo hagan bien y eso nos quita tiempo, a veces hacemos jornadas

de postcosecha de ocho horas seguidas o mas”.
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Anexo 2. Muestra Fotografica

Buenas:

i

Malas:

—— gl
. e
4%

Allx

El dataset completo esta disponible en el siguiente enlace: https://tinyurl.com/2qstpekz



https://tinyurl.com/2qsfpekz
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Anexo 3. Script de Medicion

clear;clc;
%% Medicidén del tallo
I=imread('3.9pg");
imshow (I)
whos I;
Igray= rgb2gray(I); imshow(Igray)
Ibin= imcomplement (imbinarize (Igray));
imshow (Ibin)
cc = bwconncomp (Ibin)
%% Deteccion de Elementos
ruscus = false(size (Ibin));
referencia = false(size(Ibin));
inicio = false(size (Ibin));
numPixels = cellfun (@numel,cc.PixelldxList) ;<
[biggest,idx] = max(numPixels); BW(cc./
PixelIdxList{idx}) = 0;
C = size(cc.PixelIdxList) ;
Cl=[0];
for k = 1:C(2)
Cl(k) = bwarea( cc.PixelIdxList{k});
end
C2=sort (Cl);
Rl=find (C1l==C2(C(2)))
R2=find (Cl==C2 (C(2)-3))
R3=find (Cl==C2(C(2)-4))
ruscus (cc.PixelIdxList{R1l}) = true;
inicio(cc.PixelIdxList{R2}) = true;
referencia(cc.PixelIdxList{R3})=true;
imshow (ruscus+referencia)
hold on



%% Creacidén de recuadros de deteccidn
ini=regionprops (inicio, 'BoundingBox")

ref= regionprops (referencia, 'BoundingBox"')

med = regionprops (ruscus, 'BoundingBox")
ang=regionprops (ruscus, 'Orientation')

%% Medicidédn del tamafio

tam=( (med.BoundingBox (3) + (med.BoundingBox (1) -«
ini.BoundingBox (1)))*10.1/137) /cosd(ang.s
Orientation)

rectangle ('Position', [ini.BoundingBox (1) ,med.”
BoundingBox (2) ,med.BoundingBox (3) + (med. v
BoundingBox (1) —ini.BoundingBox (1)) ,med.
BoundingBox (4) ], 'EdgeColor', 'r', "LineWidth',2 )
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Anexo 4. Script de Entrenamiento y Ejecucion

clear all;

clc;
%% 1. Se carga la data como un conjunto devs
imset =

$% 2. Se caracteriza las imagenes mediante bag/

of features
bagOfFeatures (imset, 'VocabularySize',

imagenes
imageSet ('TRAIN', 'recursive');

bag =
200, ...
'"PointSelection', 'Detector');

5% Decodifica las imagenes en funcion de lasv
extraidas anteriormente

encode (bag, imset) ;

caracteristoicas
las caracteristicasv

imagefeatures =
Crea una tabla usando

%%

decodificadas

RuscusData = arrayZ2table (imagefeatures);
= getImagelabels (imset) ;

RuscusData.Estado
3% Se utiliza las caracteristicas para generars

un modelo apropiado
classificationLearner

%% Prueba del modelo entrado
RuscusZFinderLive (trainedClassifier,baqg)



Anexo 5. Funcion de tiempo real

function RuscusZFinderlLive (trainedClassifier,v
bag)

[fig, axl, axZ?2] = figureSetupv
(trainedClassifier);

wcam = webcam;

while ishandle (fig)

img = snapshot (wcam) ;
grayimg = rgbZgray (img) ;
imagefeatures = double (encode (bag,grayimg));
[imagepred, probabilities] = predicts
(CrainedClassifier.ClassificationKNN, v
imagefeatures);
try
imshow (insertText (img, [640, 1], upper<s
(cellstr (imagepred) ), ...
'AnchorPoint', '"RightTop', 'FontsSize', v
50, "BoxColox!', 'Green', ...
'BoxOpacity',0.4), 'Parent',axl);
ax2.Children.¥Data = probabilities;
ax2.¥Lim = [0 17;
catch err
end
drawnow
end

function cname = getClassifierName/

(trainedClassifier)

cname = class (trainedClassifier.s

ClassificationKNN) ;

1f isa(trainedClassifier, 'ClassificationECOC')
cname = 'SVM';

end

pos = strfind(cname,'.');

if ~izempty (pos)

cname = cname (pos (end)+1:end);

end
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function [fig, axl, ax2] = figureSetup?
(trainedClass=sifier)

warning('off', '"images:imshow:
magnificationMustBeFitForDockedFigure')

set (0, 'defaultfigurewindowstyle', "docked")
fig = figure('Name', 'Car Finder/s

Go!', "NumberTitle', 'off'");

axl = subplot(2,1,1);

ax?2 = subplot(2,1,2);

bar (ax2, zercs (1, numel (trainedClassifier..
ClassificationKNN.ClassNames)), 'FaceColor',
(0.2 0.6 0.8])

title(getClassifierName (trainedClassifier) ),
ylabel ('Probability'")

set (0, 'defaultfigurewindowstyle', "normal")
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