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El control de calidad es crucial en la cadena de suministro de frutas frescas, y todas las frutas
y verduras son evaluadas para asegurarse de que cumplan con los requisitos del consumi-
dor. El color es una de las caracteristicas mas importantes evaluadas por los consumidores
al comprar frutas y verduras. El control de calidad de frutas a granel es importante para
determinar el tipo de procesamiento y embalaje que se va a realizar para su comercializacion.
Actualmente, la clasificaciéon de color se realiza manualmente durante las inspecciones de
control de calidad, lo que puede llevar a inconsistencias y subjetividad debido a las diferen-
tes condiciones de iluminacion y percepciones de cada inspector. La clasificacion de color de
limones a granel en bins es un ejemplo de una instancia que requiere la clasificacion manual
uno a uno de cada limon.

QCForms es una empresa chilena desarrolladora de software para el control de calidad de
frutas. QCforms cuenta con una plataforma y aplicacion mévil para la inspeccion de frutas.
Parte de la inspeccion de calidad de frutas consiste en la clasificacion de color, actualmente
esta clasificacion se realiza por inspecciéon visual y el resultado se ingresa de manera manual
en la aplicacién.

En el presente trabajo se desarrollé una nueva funcionalidad para la aplicacion mévil de
QCForms, que consiste en la clasificacion automatica de color de limones por cada bin a
partir del procesamiento de una foto de este y una foto de la plantilla patrén de colores pa-
ra la clasificacion. Esta nueva funcionalidad permitira reducir significativamente los tiempos
que tarda la inspeccién, asi como también eliminar la subjetividad en la clasificacién de color.

Especificamente se desarrollé6 un método para la deteccion de limones, la detecciéon de una
plantilla de color y la clasificacién de los limones de acuerdo con dicha plantilla. Esta nueva
funcionalidad se ejecuta de manera local en el dispositivo movil y tiene un tiempo de ejecu-
ciéon menor a 5 segundos.

También se realizé una prueba en terreno de la aplicacién desarrollada donde se obtuvieron
resultados concretos y funcionales ademas de una retroalimentacién respecto a cuales aspec-
tos se deben definir (inspeccién en condiciones controladas) y cuales aspectos mejorar en la
funcionalidad desarrollada.

En la evaluacién del algoritmo con los usuarios este mostré errores en la deteccion de los
patrones de color, lo cual debe ser corregido. Ademas se encontraron dificultades para evaluar
el algoritmo de forma objetiva utilizando métricas comunes de evaluacion, por lo cual se
proponen modificaciones para el trabajo futuro.
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Capitulo 1

Introduccion

La fruta fresca representa una gran parte del consumo mundial de alimentos. A la hora de
comprar frutas y verduras en un supermercado, verduleria o en un mercado, los consumidores
evaltian ciertas caracteristicas de las frutas y verduras que consumen, como el color, el tama-
no, la consistencia y, por supuesto, el sabor. Para que esta practica sea satisfactoria, todas las
frutas y verduras pasan por un control de calidad, el cual evaltia las caracteristicas de la fru-
ta y permite asegurar que efectivamente se cumplirdan los requisitos que el consumidor espera.

El control de calidad es esencial en la cadena de suministro mundial de fruta fresca. Pese a
su amplio uso e importancia, los métodos de control de calidad siguen siendo en su mayoria
manuales, subjetivos e ineficientes. Un ejemplo es la clasificacion del color de las frutas, la
cuales es realizada por inspeccion visual. Sin embargo, la adaptacién del ojo humano a ligeros
cambios de color, el efecto del fondo sobre el color percibido y la intensidad del color son los
principales inconvenientes de la inspeccién visual.

Para eliminar las inconsistencias en la clasificacién de color durante el proceso de inspec-
cién de calidad, se propone utilizar una tecnologia de visién artificial basada en el andlisis
de imagenes. La visién mediante sistemas computarizados proporciona una alternativa auto-
matizada para una técnica de andlisis no destructiva, de calidad precisa, rapida y objetiva
para realizar una clasificaciéon de colores de fruta de acuerdo con estandares, parametros y
patrones predefinidos.

La propuesta es trabajar con QCforms, una plataforma y aplicacion moévil para la inspec-
ciéon de frutas, en la cual actualmente la clasificacion de color de los frutos inspeccionados
se realiza de forma manual. La propuesta es implementar una nueva funcionalidad a la apli-
caciéon que permita a los inspectores tomar una foto de los productos y obtener de forma
automatica la clasificacion y distribucién de colores de estos. Implementar esta nueva funcio-
nalidad implica significativas restricciones tanto en hardware como software, las cuales seran
descritas en este informe.

1.1. Identificaciéon y formulacién del problema

Actualmente la clasificacién de color en inspecciones de control de calidad se realiza manual-
mente, lo que puede llevar a inconsistencias dado las diferentes condiciones de iluminacion
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asi como también la subjetividad que surge por la percepciéon de cada inspector. Es por esto
que es necesario eliminar las inconsistencias en la clasificacion de color. Una de las formas de
realizar esto es mediate un software de vision artificial basada en el andlisis de imagenes.

Una de las inspecciones de frutas de mayor dificultad en la clasificacion de color es la clasi-
ficacion de limones en bins, el cual se puede ver en la Figura 1.1. Los Bins son contenedores
utilizados para la cosecha de limones y en la actualidad se utilizan principalmente de mate-
rial plastico ya que les proporciona una mayor vida ttil. Un Bin de plastico lleno permite
contener entre 340 kg a 380 kg de limones, y en promedio (dependiendo del calibre del limén)
contienen aproximadamente unos 2.600 limones. El tamano estandar de los bins plasticos
utilizados, es de base cuadrada de 1220 mm por una altura de 775 mm.

En la actualidad el tamano de muestra para control de calidad de recepciéon de limones (con-
trol manual), es de 100 frutos, los cuales son seleccionados aleatoriamente desde un bin y
luego deben ser clasificados individualmente. La fruta es recibida diariamente desde los luga-
res de cosecha en camiones o remolques correspondiente a un lote, cada lote es de la misma
variedad, del mismo productor y lugar de cosecha. Cada lote puede estar compuesto entre 10
a 80 bins con un promedio de 32 bins por camién o remolque.

En inspecciones de otros frutos la cantidad de frutos a inspeccionar es considerablemente
menor. Es por esto que el trabajo actual se enfocara en la clasificacién de colores de limones
en estos bins.

En este trabajo las imagenes con las que se trabaja son de bins cuyos limones corresponde a
la variedad Eureka. El periodo de cosecha transcurre desde mayo hasta agosto, aunque entre
mayo y junio se concentra la mayor parte de la produccién. El tamafio de los limones varia
entre 45 y 90 mm (didmetro ecuatorial) y estos se clasifican por calibre (que equivale al total
de frutos por caja de 17.2 kg) y varia entre 75 y 235 kg. El peso de cada limén fluctia entre
los 100 y 200 gr. Para los efectos del control de calidad para todas las variedades de limones
se utilizan los mismos pardmetros de medicién de tamafio y color.



Figura 1.1: Bin de limones

1.1.1. Restricciones de software

La soluciéon al problema de clasificaciéon de colores de limones se integrard a la actual aplica-
cién de QCForms, la cual es usada en dispositivos méviles, mayormente tablets, cuya RAM
en muchos casos no supera los 4GB.

Otra restriccion que existe es el acceso a Internet. La inspeccion de calidad de frutas
muchas veces se lleva a cabo en frigorificos donde no hay senal para conectarse a la web, por
lo que la solucién debe realizarse de forma local en el dispositivo mévil.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo de memoria es incluir en la aplicacién mévil de QCforms
una funcionalidad donde el inspector pueda tomar una foto a un bin de limones para obtener
la distribucién de colores segtin el patrén de clasificacion respectivo. En la Figura 1.2 se puede
ver un ejemplo de patron de clasificacion de colores.



Figura 1.2: Carta de colores para limones

1.2.2. Objetivos especificos

Especificamente se trabajard en crear una solucién a la clasificacion de colores en el proceso de
inspeccion de calidad, que elimine la subjetividad e inconsistencia en la evaluacion, producto
de que la clasificacion se realiza mediante inspecciéon visual. Se buscara una soluciéon a la
clasificacion de colores en bins de limones. Ademaés, se busca implementar una soluciéon que
disminuya el tiempo que toma realizar esta parte de la inspeccién de calidad.

1. Implementar un método de detecciéon de colores en un bin de limones

a) Implementar un método para la segmentacion de limones
b) Implementar un método para el reconocimiento de la plantilla de colores

¢) Implementar un método para la clasificaciéon de colores de limones de acuerdo a la
plantilla de colores

2. Cumplir con las restricciones de tiempo y acceso a Internet
3. Integrar el método de deteccién de colores a la plantilla de QCForms

4. Evaluar los algoritmos de deteccion y clasificacion
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5. Evaluar la usabilidad de la aplicacion

1.3. Organizacion del trabajo de memoria

En el siguiente capitulo, Marco Tedrico y Estado del Arte, se presentan los conceptos impor-
tantes para el presente trabajo, luego en el capitulo 3 se detalla la metodologia de trabajo a
seguir, especificamente la solucion propuesta y como esta serd evaluada.

En el capitulo 4 se exponen los algoritmos desarrollados junto con la integracion de estos a
la aplicacién mavil.

En el capitulo 5 se exponen los resultados de los algoritmos ademés de los resultados de la
evaluacion de usabilidad.

Finalmente en el capitulo 6 se procede a concluir, analizando los resultados obtenidos.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

2.1. Situacion actual

Actualmente la mayor parte de las inspecciones de calidad se realizan de forma manual, desde
la toma de medidas de tamano, peso, identificaciéon de defectos y la clasificacién de color,
entre otros.

2.2. Control de calidad de frutas

El control de calidad es una evaluacién realizada a diferentes niveles y escalas a frutas y
verduras para determinar si cumplen adecuadamente con las caracteristicas esperadas para
llegar a un consumidor final. El control de calidad se realiza en el campo antes y después
de la cosecha, en las plantas de proceso donde se embala la fruta antes de la exportacion o
distribucién, en los puertos de llegada de la fruta exportada y en los frigorificos de distribu-
cién hacia los mercados. Definir los pardmetros de calidad de las frutas y su medicion para la
aceptacion es complejo. Los métodos de control de calidad no estan regulados y estan sujetos
a diferentes estandares de inspeccion para diferentes compradores, empresas productoras, ex-
portadoras y vendedoras. Madurez, color, uniformidad, tamano y cuantificacién de defectos
son algunas de las componentes que definen la calidad. La evaluacién de estas medidas pue-
de ser subjetiva, es decir, se evalia manualmente segiin el criterio del inspector, u objetiva,
cuando son medidas por un instrumento.

El color de la superficie de los frutos es el primer elemento que observa el consumidor y tiene
una gran influencia en la seleccién que realiza. El color de la fruta depende de varios facto-
res, incluyendo la exposicién solar, la temperatura, la humedad, la absorcién de nutrientes
y los cambios bioquimicos que ocurren durante el crecimiento, la maduracién, el manejo y
procesamiento posterior a la cosecha. Es por esto que el color de los alimentos es un excelente
indicador de su calidad, ya que refleja estas condiciones y por lo tanto es uno de los atributos
de calidad del producto mas importantes en el control de calidad.

El color en la mayoria de las frutas tiene una relacién con el estado de madurez, y con una
adecuada clasificacion de color se pueden controlar las condiciones adecuadas de maduracion
y almacenamiento, permitiendo a los productores de frutas enviar productos que alcanzaran
su punto maximo de madurez en el momento 6ptimo.
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Ademas, en muchas especies de fruta el color es un factor muy importante para determinar el
mercado en el cual se comercializara, y también puede representar una diferencia importante
en el valor final de venta, ya que el precio de la fruta esta cada vez mas ligado a la calidad del
producto final y en ello el color es un factor fundamental para determinar la apariencia de la
fruta, ademas de inferir a través de su clasificaciéon el nivel de maduracién en que se encuentra.

2.3. Instancias de medicion de color de frutas

Se distinguen al menos cuatro instancias en las cuales se efectian clasificaciones de colores
de fruta.

2.3.1. Control en el proceso de crecimiento

El control de color de fruta durante el proceso de crecimiento proporciona una herramienta de
monitoreo del proceso de crecimiento. Mediante el andlisis de la evolucién de colores durante el
proceso de crecimiento, se puede determinar el estado de maduraciéon éptima para su cosecha.

Esta instancia se utiliza principalmente para ciertos frutos en los cuales estd demostrado que
hay una correlacién directa en niveles de solidos solubles medidos en grados brix y el color
del fruto.

En la actualidad el control de calidad y en especifico el control de color de fruta en huerto, se
hace en las cercanias del periodo de cosecha de la fruta con el objetivo de determinar el punto
optimo en el cual efectuar la recoleccion. Debido a que la clasificacién de colores se hace en
terreno, esta es un registro manual subjetivo por parte del agréonomo-inspector encargado del
proceso. En algunos casos se suelen tomar fotografias de los frutos en el arbol, pero tan solo
como una forma de dejar una evidencia, sin mayor procesamiento de esta.

2.3.2. Control de color de fruta cosechada

El control de color de la fruta recién cosechada es probablemente una de las instancias mas
importantes del control de calidad de fruta. Sus resultados permiten determinar el futuro
comercial que se obtendra para esta fruta, ya que es de suma importancia para determinar
el tipo de procesamiento previo al embalaje y el tipo de embalaje especifico que se utilizara
dependiendo del mercado objetivo al cual se destinara la fruta.



2.3.3. Control de color en el proceso de embalaje

Para la gran mayoria de la fruta, esta es la instancia en la que estan més desarrolladas el
control y seleccién de fruta por color. En la actualidad todas las frutas que pasan por una
linea automatizada de proceso y embalaje son analizadas mediante el uso de fotografia ya
sea para su clasificacion por color o para determinar algunos defectos presentes.

Es necesario hacer presente que también hay algunas especies de fruta que no pasan por una
linea automatizada y su embalaje es completamente manual. Entre estas frutas se encuentran
las uvas, pinas, melones, sandias y platanos.

2.3.4. Control de Color de fruta embalada

Este tipo de control de calidad y la clasificacion de color de la fruta se hace en instancias
posteriores al proceso de embalaje, tales como control de calidad de fruta previo al embarque,
control de calidad en la recepcion en destino de la fruta y control de calidad de “fruta testigo”.

2.4. Sobre el uso de fotografia en la clasificacion de
fruta

El uso de las cAmaras fotograficas en la clasificacion de frutas tiene varios afios, ya en 1986 la
empresa TNT srl (Tomorrow New Technology) aplico por primera vez sistemas de camaras
para la seleccion del calibre y color en la fruta. Estos sistemas estaban integrados directa-
mente en las calibradoras electrénicas y permitian una seleccion automatica de acuerdo al
color y tamano de cada fruto.

Empresas como Unitec (Italia) y MAF (Francia) dominaron el mercado de los calibradores
electronicos durante un buen tiempo, los cuales eran utilizadas principalmente en manzanas
y Carozos.

Las camaras fotograficas se utilizan para capturar imagenes de las frutas a medida que se
mueven a través de la linea de producciéon de fruta fresca. El nimero de camaras utilizadas
en una linea de produccién de frutas puede variar dependiendo del tamano y la complejidad
de la linea. En general, las camaras se instalan en una parte especifica de la linea llamada
“estacion de vision”. La estacion de vision es un componente clave de los sistemas de clasi-
ficacion y seleccion electronicos, y suele incluir una o varias cadmaras de alta resolucion que
estan dispuestas para capturar imagenes de las frutas desde diferentes angulos. Las camaras
estan disenadas para funcionar en tiempo real y en alta definicion. Las estaciones de visién
también pueden incluir iluminacién especializada para asegurar que las imagenes sean claras
y nitidas, y pueden ser ajustadas para adaptarse a diferentes tipos de frutas. Ademds, pueden
contar con sistemas de limpieza para mantener las cAmaras limpias y en éptimas condiciones
de funcionamiento.

La informacién recopilada por las cAmaras se procesa en tiempo real mediante software es-



pecializado que utiliza algoritmos de vision por computadora y machine learning automético
para detectar y clasificar las frutas en funcién de varios criterios, como tamano, color, forma,
defectos, entre otros. Este procesamiento en tiempo real se realiza usando sistemas informa-
ticos especializados de alta capacidad que puede procesar grandes cantidades de datos en
tiempo real. Una vez que se analizan las imagenes, el sistema clasifica la fruta en diferentes
categorias y envia el resultado en segundos al calibrador electrénico que las separa automé-
ticamente. El tamano y color determinan el punto de salida (clasificacién) en la linea y la
forma y defectos determinan si es apta para destino exportacién, mercado interno o desecho.

El paso por estas lineas de calibracion electrénica tiene un costo importante, lo ideal es que
un gran porcentaje de la fruta que se procesa en ellas tenga como destino la exportacion
(porcentaje de exportacién del lote), no resulta rentable procesar un lote con bajo porcentaje
de exportacién por estas sofisticadas lineas, y por eso es muy importante estimar con ante-
rioridad al proceso, cudl sera el rendimiento de exportacion del lote recibido. Es ahi donde
adquiere importancia el control de calidad al momento de la recepciéon de la fruta, ya que es
el que determina con anticipaciéon una estimacion del rendimiento de exportacién del lote.

Las calibradoras electronicas también han incorporado sofisticados softwares que utilizan ma-
chine learning para la deteccion de imperfecciones en cada fruto y algtin grado de clasificacién
de defectos.

Hay varias empresas de software que han desarrollado este tipo de sistemas para la clasifica-
ci6én de frutas (fruit grading) tales como Ellips (www.ellips.com), Ingivision (ingivision.com),
Futura (futura-grading.com) pero todas ellas dedicadas principalmente al uso en clasificado-
res electrénicos (fruit sorter) en lineas de proceso.

Ademas de estas grandes operaciones que involucran varias cdAmaras existen algunas empresas
que han desarrollado sistemas de analisis de frutas en aplicaciones méviles para el control de
calidad.

Clarifruit es una empresa de origen israeli, que ha avanzado bastante en el desarrollo de una
aplicacion que utiliza fotografia para clasificar colores y frutas. Principalmente se utiliza en
el campo y es utilizada para el control del proceso de maduracién y desarrollo de la fruta.
En la actualidad tiene muchos avances la aplicacién para usarla en uva de mesa en la cual
fotografian los racimos y el sistema les analiza el color y tamano de bayas. No tienen desa-
rrollos que utilicen fotografias de frutas a granel, siempre es en base a fotografia de frutos o
racimos separados.

Otra empresa es Hectre, que ha desarrollado una aplicacién enfocada en la detecciéon de ca-
libre de frutas en base a fotos tomadas desde un dispositivo movil.

2.4.1. Aprendizaje profundo en el procesamiento de fotografias pa-
ra frutas

Si bien existen diversas técnicas como potenciales soluciones, entre ellas aprendizaje pro-
fundo, las técnicas basadas en Deep learning no fueron agregadas por dos razones. En primera



instancia es porque estas requieren una base de datos con una gran cantidad de imégenes,
lo cual no se tiene en este caso. Segundo es que las publicaciones relacionadas a la fruta con
Deep learning se enfocan deteccion y clasificacién de frutas (determinar qué tipo de fruta es),
ademds de identificacién de defectos [3], [4].

2.5. Plataforma QCForms para el control de calidad de
frutas

QCforms [1] es una empresa chilena desarrolladora de software para el control de calidad de
frutas. El software desarrollado por QCforms es utilizado en 21 paises entre Norte América,
Centro América, Sudamérica y Europa. El software desarrollado por QCforms permite di-
gitalizar el proceso de control de calidad, automatizar la recoleccién de datos y entregar a
los clientes las herramientas para tomar decisiones basadas en la calidad de los productos en
tiempo real y realizar un analisis evolutivo de los datos recolectados.

QCforms tiene dos componentes, una plataforma web y una aplicacion moévil. La plataforma
web permite el manejo y analisis de los datos recopilados, para el uso de los administradores
y operadores de gestion. La aplicacion moévil se usa para la recopilacion de datos durante la
inspeccién de calidad, la App es usada por los inspectores para evaluar los criterios de calidad
establecidos e ingresar los datos en la aplicacion. Esta aplicacién es configurada de acuerdo
con la necesidad de cada cliente, donde pueden acceder a un formulario con los campos de
medicién y registros de calidad y condicién que se necesitan. Uno de los campos més deter-
minantes en la evaluacion de la apariencia y calidad de la fruta es el color.

La gran mayoria de las especies de frutas tienen plantillas de clasificacién de colores, algunas
son de uso general segin normas internacionales y otras se han creado en Chile para una
estandarizacién en la clasificacion de la fruta de exportacion.

El uso de plantillas de clasificacién de colores es parte del proceso de capacitacion de los
inspectores de calidad de fruta, de tal manera que puedan, mediante comparacion con la
plantilla, hacer la clasificacién del color individual de cada uno de los frutos de muestra. Esta
asignacion es realizada de forma manual de acuerdo a la inspecciéon visual.

Algunas plantillas de clasificacion de colores de fruta se hacen para la especie en general, pero
existen ademés plantillas especificas para algunas variedades de fruta que toman en cuenta
el color patron de la variedad y consideran las posibles variaciones de acuerdo con el nivel de
maduracién (ej. paltas, citricos).

En las Figuras 2.1 y 2.2 se ve la interfaz de la aplicaciéon movil de QCForms. Al ingresar a la
aplicacion se despliega un dashboard, Figura 2.1.a con informacion sobre el contenido de la
base de datos interna y otra informacién relevante al usuario.

Para revisar e ingresar informacién primero se selecciona el menu principal, Figura 2.1.b,
y con esto se accede al despliegue de informacién sobre dias de inspeccién y los embarques
ingresados existentes, Figura 2.1.c. Al seleccionar uno de estos embarques se visualiza la in-
formacion en detalle del embarque junto con la lista de lotes asociados a este, Figura 2.1.d.
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Un lote corresponde a una separacion dentro del embarque que identifica el tipo de producto.

Al seleccionar un lote, o crear uno nuevo, se despliega el formulario con la informacién en
detalle de este junto con las muestras de inspeccion asociadas, Figura 2.2.a. Finalmente al
seleccionar una muestra de inspeccién o crear una nueva, se llega al formulario de la muestra
desplegado en las Figuras 2.2.b, 2.2.c y 2.2.d.

El formulario de la muestra de inspeccion contiene distintas secciones de acuerdo al tipo de
informacion a ingresar, entre ellas estd la clasificacion de color de los frutos, lo cual se puede
observar en las Figuras 2.2.b, 2.2.c y 2.2.d. En esta seccion existen campos para ingresar el
numero de frutos en cada color de clasificacion. Esto se puede realizar escribiendo el niimero
en el teclado del dispositivo mévil o utilizando los botones + y -.

11



mforms e o =

Database Content and App Usage Report
LOCAL DATABASE CONTENT

4 0
3 0
2 1
1 0

USER ACTIONS

! 0
I 2022-11-30 / 00:44
2022-12-04 / 1331

2022 © QC Forms - Fruit Inspections

I @] <

(a) Dashboard

) e QCrorms S o =
QC
forms bse content and App Usage Report

TENT

1)
1)

1
4]

0
2022-11-30 / 09:44
2022-12-04 /1331

Seattle, WA

Inbound (M), -

Multiple

© QC Forms - Fruit Inspections
I (@] <

(b) Menu principal

mforms e o =
Multiple X

© DAY:2022-11-17

2022-11 . Total
11-17 Trailer # PO/Transfer# Warehouse Arrival Cases
11-07 tr45675456 5654676 Seattle 2022-12-04

2022-10 r64788765 235435 Seattle 2022-12-04
10-26 78987656 6786554 Seattle 2022-12-04
10-20

2022 © QC Forms - Fruit Inspections

I @] <

(c) Fecha y listado de embarques

mforms e o =

Multiple X
<DAY: 2022-11-17
SHIP: 1 Edit
y se/Facility Ariival Date PO/Transfer #
Seattle v 2022-12-04 # 5654676

Trailer # #
# 1r45675456 # 5687644 # 21

Temp Recarder # CNT/Cleaniin

Cmdty * Variety Program Supplier Grade Boxes #spl QScor
BA Cavendish Conventional Del Monte 1
LE Eureka Conventional =~ Del Monte CH 1

2022 © QC Forms - Fruit Inspections

I @] <

(d) Embarque y listado de lotes

Figura 2.1: App QCForms



14:02

mforms e o =
Multiple X

<< DAY:2022-11-17 | < SHIP: tr45675456
LoT: 2

LOT INFORMATION

oM

= Del Monte v DEL MONTE v

Eureka v v
Total L -
Lemons CH v # #1
INSPECTION INFORMATION
v Publish Status
Seattle Inspector v Hold v
GOVERNMENT INSPECTION v

TOTAL DEFECTS v

Net
#id #Pallet Grower PkgDate Package Size #PLU Weight %Qlt %(
1 5679986654 farm1  2022-11-16 Cart LRG 45 0.0 a
15Kg
I @] <

(a) Lote y listado de muestras

14:07

Af'\
Qaforms

Multiple b4

¢<¢ DAY:2022-11-17 | << SHIP: tr45675456
NEW SAMPLE [ Sove |

[ B Data ] Pictures

LEMONS SAMPLE INFORMATION

Palletd # Box Code #

Tx

Cart 15Kg . >> Select Size >

TEMP / COUNT / WEIGHT

PULP TENP FRUTS
°F # #

RosSWEIGHT 2
P P P

- + % + % + %
CoLOR 4 \ LOR €

- + % + % + %
OLOR 7

- + % + % b3

SIZE v

2022 © QC Forms - Fruit Inspections
I (@] <

(b) Formulario muestra

mforms 9 o =
Multiple X

<<¢ DAY:2022-11-17 | << SHIP: tr45675456
NEW SAMPLE E

[ @ Data | Pictures

COLOR v
COLOR COLOR2 R

+ | + = - + =
COLOR4 COLORS

+ % + % - + %
OLOR7

+ % + % I
SIZE v
OVERSIZE LARGE it

+ % + % + %

g + % - + % =
QUALITY & CONDITION DEFECTS v
Ci E COLD DA E

BRUISE

CUBING

GRANULATION

14:07

mforms e o =
Multiple X

<¢<DAY:2022-11-17 | << SHIP: tr45675456
NEW SAMPLE [ save |

Pictures

FRUITS JTTED FRUITS
°F # #
EIGHT 2
P P P
FRUIT U

P 3
COLOR v

+ % + % + %
COLOR 4

+ % + % + %
COLOR7

QUALITY & CONDITION DEFECTS

OTHER SCOR

COMMENTS & EVALUATION

+ % + % + %
Sample Obs
PLU PUFFY Tx
- + % - + % - + %
2022 © QC Forms = Fruit Inspections 2022 © QC Forms - Fruit Inspections
i @] < ] @] <

13

(¢) Formulario muestra (d) Formulario muestra

Figura 2.2: App QCForms



2.6. Algoritmos de deteccion

La deteccién de objetos ha tenido un rapido cambio en el campo de la vision artificial. Su
participacion en la combinacion de clasificacién de objetos y localizacion de objetos lo con-
vierte en uno de los temas méas desafiantes en el dominio de la vision artificial. La deteccion
y el reconocimiento de objetos estan estrictamente conectados, hasta cierto punto, los domi-
nios de los dos pueden verse como una clasificacion de patrones. La deteccion de objetos se
refiere a responder a la pregunta sobre si un tipo de objeto determinado esta presente en las
imagenes. A veces, su apariencia y posiciéon actuales también son de interés. Por otro lado,
el objetivo del reconocimiento de objetos es identificar su tipo particular [2].

Un ejemplo de algoritmo de deteccién de objetos es “template matching”. Este método utiliza
una imagen de referencia conocida como plantilla y la desliza por toda la imagen de origen
un pixel a la vez para determinar los objetos més similares. Producira otra imagen o matriz
donde los valores de pixel corresponden a la similitud de nuestra plantilla con la imagen de
origen. Por lo tanto, cuando intentamos ver la imagen de salida, los valores de pixel de los
objetos coincidentes alcanzaran su punto maximo o se resaltaran.

Varios algoritmos se basan en una combinacion de pasos de pre-procesamiento, aplicacion
de algoritmos de limites, btisqueda de contornos, aplicaciéon de mascaras, entre otros. En la
siguiente seccion describiremos algunos de los pasos comunes que incluyen estos algoritmos
y que posteriormente seran utilizados para construir nuestro propio algoritmo de deteccion
de frutas.

2.7. Algoritmos de procesamiento de imagenes

En esta seccion se describen de forma general una seleccién de algoritmos de procesamiento
de imagenes que posteriormente seran utilizados para construir nuestro propio algoritmo de
deteccion de imagenes.

2.7.1. Suavizado o Blur

Filtros de suavizado son usados para difuminar y reducir el ruido en una imagen. Estos filtros
son usados en tareas de preprocesamiento, tales como eliminar detalles de una imagen previo
a la deteccion de objetos, reducir el ruido y realizar conexiones en pequenos espacios entre
lineas o curvas. Estas tareas pueden ser realizadas con filtros lineales asi como también con
filtros no lineales [5].

Los filtros de suavizado consisten en reemplazar el valor de cada pixel con una funcién de
los pixeles vecinos, incluyendo si mismo. A esta funcién le llamamos kernel, y cuando se
menciona el tamano del kernel nos referimos al tamano de la vecindad a considerar.

Como se mencion6 anteriormente, existen los filtros lineales y no lineales. Un ejemplo de

filtro lineal seria un filtro de promediado, donde la funcién o kernel que se utiliza promedia
los pixeles vecinos con la misma ponderaciéon. Un ejemplo de filtro no lineal seria un filtro
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gaussiano donde los pixeles mas lejanos tienen una menor ponderacién en el resultado final
del pixel que se estd modificando. La ponderacion o peso que se aplica se calcula de acuerdo a
una funcién gaussiana [6]. Usualmente los filtros gaussianos se utilizan para reducir el ruido
de la imagen asi como también los detalles. El suavizado gaussiano también se usa como
una etapa de preprocesamiento en los algoritmos de vision por computadora para mejorar
las estructuras de la imagen en diferentes escalas. El efecto de un filtro gaussiano se puede
observar en la Figura 2.3.

(a) imagen inicial (b) Gaussian Blur

Figura 2.3: Suavizado Gaussiano

2.7.2. Operaciones aritméticas bit a bit

Operaciones bit a bit, o “bitwise” se pueden usar en la manipulacién de imagenes y nos
permiten mejorar muchos aspectos de estas. Estas técnicas “bitwise” se utilizan en muchas
aplicaciones de vision por computadora, como para crear mascaras de la imagen, agregar
marcas de agua a la imagen y siendo posible crear una nueva imagen usando estos operadores
bit a bit. Estas operaciones funcionan en los pixeles individuales de la imagen para brindar
resultados precisos en comparacién con otras técnicas de transformacion. Esta caracteristica
nos permite filtrar la parte de la imagen que es relevante para nosotros.

Bitwise AND Esta funcion calcula la conjunciéon de pixeles de dos imagenes. Esta operacion
solo considera los pixeles que son comunes a ambas imagenes y los pixeles restantes
se eliminan de la imagen de salida. Al usar la funcién AND solo quedan las regiones
intersectadas en ambas imagenes.

Bitwise OR Esta funcién calcula la disyuncion de los pixeles en ambas imagenes. Aqui
realizamos un producto de la matriz “element-wise”, no eliminaremos pixeles, sino que
fusionara ambas imagenes.

Bitwise NOT Esta funcién invierte cada bit de una matriz. Reemplaza los pixeles blancos
con pixeles negros y viceversa. Esta operacion solo se puede realizar en una imagen

Bitwise XOR Esta funcion invierte los pixeles que se cruzan en dos imagenes y el resto de
los pixeles permanece igual.

2.7.3. Transformacion de distancia

La transformacién de distancia es un operador que convierte imagenes binarias (pixeles blanco
y negro) a imagenes donde a cada pixel asigna un valor de gris indicando la distancia desde
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ese pixel al pixel con valor 0 mas cercano [9].
En la Figura 2.4 se ve un ejemplo de la transformacién de distancia aplicada a una imagen
binaria.

(a) Imagen inicial (b) Transformacién distancia

Figura 2.4: Ejemplo resultado transformacién de distancia

2.7.4. Meétodo de valor umbral o thresholding

“Thresholding” es una de las técnicas de segmentacion mas comunes en vision por compu-
tadora y nos permite separar el primer plano (es decir, los objetos que nos interesan) del
fondo de la imagen. El método de “Thresholding” es la binarizacion de una imagen. En ge-
neral, buscamos convertir una imagen en escala de grises en una imagen binaria, donde los
pixeles son 0 o 255. [6], [8]

Un ejemplo simple de umbralizacién seria seleccionar un valor de umbral T y luego establecer
todas las intensidades de pixeles inferiores a T en 0 y todos los valores de pixeles superiores
a T en 255. De esta manera, podemos crear una representacién binaria de la imagen.

Para este método existen diversas formas, entre ellas las mas comunes son:

1. Seleccionar un umbral simple donde proporcionamos parametros manualmente para seg-
mentar la imagen, esto funciona muy bien en condiciones de iluminacién controlada don-
de podemos garantizar un alto contraste entre el primer plano y el fondo de la imagen.

2. El método de umbral de Otsu que calcula automéaticamente el valor de umbral 6ptimo
en funciéon de la imagen de entrada, separando cada pixel en dos clases, primer plano y
background. El valor del threshold se determina minimizando la varianza dentro de la
misma clase [6], [7].

3. Thresholding adaptativo que, en lugar de tratar de encontrar un umbral para la ima-
gen globalmente utilizando un valor tnico, divide la imagen en partes mas pequenas y
encuentra el umbral cada una de estas piezas por separado e individualmente [6], [8].
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(a) imagen inicial (b) imagen threshold

Figura 2.5: Thresholding

2.7.5. Busqueda de contornos

La busqueda de contorno es una herramienta util para la segmentacion de imagenes, el analisis
de formas y la detecciéon y reconocimiento de objetos. La deteccion de bordes ha evolucionado
rapidamente en las tltimas décadas. Dos métodos principales pueden identificarse, primero
estd la comparacion de plantillas (template matcing), un segundo método es la diferencia-
cion de gradiente. En ambos casos el objetivo es buscar dénde la magnitud de intensidad de
gradiente es suficientemente grande como para ser considerado un indicador de borde de un
objeto [8]. Esto es asumiendo que la intensidad entre el pixel del borde del objeto y el fondo
tienen suficiente diferencia. La diferencia entre ellos es como proceden a estimar la diferencia
de gradiente local [8].

Para una de las etapas de buisqueda de contornos en este trabajo se utiliza la funcién findCoun-
tour de la libreria openCV, la cual obtiene los contornos de una imagen binaria utilizando el
algoritmo de Suzuki [10]. La idea principal del algoritmo de Suzuki es iterar sobre todos los
pixeles de una imagen buscando pixeles pertenecientes a un borde previamente no explorado.
Cuando tal pixel de borde es encontrado, el algoritmo de Suzuki provee un mecanismo para
seguir este borde hasta que sea completamente encontrado.

En la Figura 2.6 se ve un ejemplo de la bisqueda de contornos luego de aplicar una funcién

de threshold.

(a) Imagen inicial (b) Contornos marcados

Figura 2.6: Ejemplo resultado de bisqueda de contornos
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2.7.6. Algoritmo de Canny

El detector Canny es un algoritmo de detecciéon de bordes que consiste en varias etapas para
detectar una amplia gama de bordes en las imagenes. El operador de Canny primero suaviza
la intensidad de una imagen y luego produce los segmentos de contornos extendidos al seguir
las magnitudes altas de gradiente en la intensidad [6].

El operador de Canny produce fragmentos de contornos de la imagen y es controlado por
un solo parametro de suavizado. La imagen primero es suavizada por un filtro Gaussiano y
luego se calculan la magnitud de gradiente y la direccion de este en cada pixel de la imagen.
La direccion del gradiente es usada para adelgazar los bordes y eliminar cualquier pixel cuya
intensidad de gradiente que no sea mayor que los pixeles vecinos en cualquiera de las posi-
ciones a los lados de la direccién del gradiente. Con esto los contornos de alta magnitud son
rastreados [6].

En la Figura 2.7 se ve un ejemplo del algoritmo de Canny.

(a) Imagen inicial (b) Canny

Figura 2.7: Ejemplo resultado algoritmo de Canny

2.8. Indice de usabilidad de software

Cada vez hay mas publicaciones en la literatura que abordan el problema de como medir la
usabilidad del software [20]. Estos proponen varios estdndares o modelos diferentes para cuan-
tificar y evaluar la usabilidad dentro de las comunidades de interacciéon humano-computadora
(HCI) y de ingenieria de software (SE). La usabilidad generalmente se mide utilizando una
serie de métricas observables y cuantificables.

El indice de usabilidad es una métrica que permite cuantificar la usabilidad de cualquier
sistema. Las métricas son muy tutiles cuando se trata de cuantificar la usabilidad durante la
evaluacion de la usabilidad de software, sitios web y aplicaciones. Las pruebas de usabilidad

muestran qué tan bien una solucién satisface las necesidades de las personas [21].

Aunque medir la usabilidad puede ser més costoso que realizar estudios cualitativos, vale
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la pena gastar en métricas, dado que las métricas pueden ayudar a rastrear el progreso del
diseno y respaldar las decisiones sobre cudndo lanzar un producto [23].

La norma ISO 9241-11 define la usabilidad como “la medida en que un producto puede ser
utilizado por usuarios especificos para lograr objetivos concretos con eficacia, eficiencia y
satisfaccién en un contexto de uso especifico” [22].

La norma ISO/IEC 9126-4 recomienda que las métricas de usabilidad incluyan:
Efectividad La precision y exhaustividad con la que los usuarios logran objetivos especificos

Eficiencia Los recursos gastados en relacion con la precision y exhaustividad con la que los
usuarios

Satisfaccion La comodidad y aceptabilidad del uso.

Independiente de lo anterior, las formas reales de como estos aspectos deben medirse a menudo
se dejan a discrecion del evaluador. Normalmente, la usabilidad se mide en relacién con el
rendimiento de los usuarios en un conjunto determinado de tareas de prueba. Las medidas
mas basicas se basan en la definicién de usabilidad como métricas de calidad, entre estas
estan la tasa de éxito (si los usuarios pueden realizar una tarea), el tiempo que requiere una
tarea, la tasa de error y la satisfaccién subjetiva de los usuarios [23].

2.8.1. Meétricas de usabilidad para la efectividad

2.8.1.1. Tasa de cumplimiento “completition rate”

El éxito de la tarea mide la eficacia y responde a la pregunta ;hasta qué punto pueden los
usuarios completar con éxito una tarea determinada? La comprension de los usuarios sobre
como llegar a la solucién y qué acciones tomar de principio a fin, son claros signos sobre la
usabilidad del software. La eficacia se puede calcular midiendo la tasa de finalizacién. La tasa
de finalizacién se calcula asignando un valor binario de “1” si el participante de la prueba
logra completar una tarea y “0” si no lo hace. Luego se divide la suma de tareas completadas
con éxito por el nimero total de tareas realizadas.

2.8.1.2. Numero de errores

Otra medida consiste en contar el nimero de errores que comete el usuario al intentar com-
pletar una tarea. Los errores pueden ser acciones no intencionadas, errores u omisiones que
comete un usuario al intentar una tarea. Es ttil registrar cada instancia de un error junto
con una descripcion de este. Identificar las tareas con més errores permite mejorar el diseno
y eliminar los elementos que llevan a los errores.

2.8.2. Meétricas de usabilidad para la eficiencia

La eficiencia se mide en términos de tiempo de ejecuciéon de una tarea, es decir, el tiempo
que tarda el participante en completar con éxito una tarea. Si algunos usuarios tardan mas
tiempo en realizar las tareas, se puede analizar qué aspectos de la soluciéon son mas dificiles
de comprender y posiblemente no son intuitivos o no estan abordados correctamente en la
documentacion
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2.8.3. Meétricas de Usabilidad para Satisfaccion

La satisfaccién del usuario se mide a través de cuestionarios de satisfaccién estandarizados

que se pueden administrar después de cada tarea y/o después de la sesiéon de prueba de
usabilidad.

2.8.3.1. Satisfacciéon del nivel de tarea

Después de que los usuarios realizan una tarea, independiente de si esta es exitosa o no, se les
entrega inmediatamente un cuestionario para medir qué tan dificil fue esa tarea, este puede
consistir en varias o una sola pregunta. El objetivo es recopilar informacién sobre la dificultad
de la tarea desde la perfectiva de los usuarios. Existen varios cuestionarios populares para
estos, el mas usado para este caso es el SEQ (Single Ease Question), que consiste en una sola
pregunta [25].

2.8.3.2. Satisfaccién del nivel de prueba

La satisfaccién del nivel de prueba se mide dando un cuestionario a cada usuario al final de
la sesion, una vez que han realizado todas las tareas. Esto permite medir la impresion que
tienen sobre la facilidad de uso general del sistema que se esta probando. Para ello se pueden
utilizar diferentes cuestionarios, entre ellos el mas popular es el SUS (System Usability Scale),
que consiste en 10 preguntas [26].
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Solucién propuesta

Actualmente los inspectores realizan la clasificacién de colores de acuerdo con una plantilla
de clasificacién que pueden ver en todo momento de forma fisica (impresa), como la que se
muestra en la Figura 4.5.

‘ 5

Figura 3.1: Planilla de colores

La solucién que proponemos incorpora esta plantilla impresa en las imagenes a procesar,
especificamente, una foto de esta planilla debe ser tomada en las mismas condiciones de luz
que la foto del bin de limones, dado que las condiciones de luz pueden variar en los distintos
lugares de inspeccién, y por lo tanto los colores capturados con la cdmara pueden diferir de
la plantilla en forma digital.

La funcién a implementar hara uso de las plantillas de clasificacion de colores que tienen
fisicamente los inspectores. Al capturar la imagen de la plantilla en las mismas condiciones
en las que se tomaran las imagenes de los bins de limones (ajustes de la cdmara y condicién
de iluminacién), se podra realizar una comparacién efectiva entre los patrones y los frutos.
Esta solucion implica que nuestro algoritmo debe identificar cada uno de las clases de colores
para clasificacion en la plantilla de colores, para luego continuar con el procesamiento de las
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imagenes de frutas a evaluar.

El procedimiento consistira en tomar dos imagenes, una del bin de limones y otra imagen de
la plantilla de colores. Luego se deben realizar tres procesos, uno que identifique las distintas
clasificaciones y sus valores especificos de comparacion, un segundo proceso que identifique
los limones en el bin y finalmente un tercer proceso que asigne un color de clasificacién a cada
uno de los limones detectados en el bin. Ademads, se considera que no es necesario detectar
cada limoén en el bin y una muestra de al menos 100 frutos es considerada como representativa
del bin completo.

La modalidad propuesta tiene varias ventajas a considerar:

1. No requiere de un proceso de calibracion, ajuste o correccién segin las condiciones de la
toma de imagenes, ya que tanto el patron de comparacion y los frutos se les fotografia
en las mismas condiciones.

2. Permite una personalizacion de la clasificacién de colores mediante la construccion propia
del patrén de colores a utilizar.

3. Cambia el paradigma actual de clasificacién de colores al introducir un método de medi-
cién real en contraste con la evaluacién subjetiva (depende de la experiencia y capacidad
visual) realizada por el inspector de fruta.

En resumen, esta nueva funcionalidad debe primero identificar la plantilla y las clases defi-
nidas. Luego en la imagen de las frutas a inspeccionar, las debe identificar por separado y
clasificar cada una de acuerdo con el color que corresponde.
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3.1.1. Aspectos técnicos de la soluciéon propuesta

La aplicacion actual de QCforms es una aplicacion hibrida para Android, realizada con Cor-
dova [11]. Esto quiere decir que la aplicacion estd mayormente desarrollada en javascript y
Html, usando plugins que incorporan funcionalidades para las cuales estos lenguajes no tie-
nen soporte. Por ejemplo, para la base de datos se utiliza un plugin que permite crear una
base de datos local en sqlite [12]. Para el uso de la cdmara [13], el sistema de archivos [14],
entre otros, se utilizan plugins que implementan estas funcionalidades de forma nativa en
Android y proveen una API para utilizarlas desde Javascript.

Para el trabajo propuesto se consideraron varias opciones, entre ellas estaba hacer un plugin
para Cordova que permita el procesamiento de imagenes que se necesita, desarrollando las
funcionalidades de procesamiento de imagenes para que funcionen de forma nativa en An-
droid y luego crear una API para ser utilizadas en Javascript. Luego de varios experimentos
se optd por seguir otro camino, este es usar directamente la libreria OpenCV escrita para
javascrip para el procesamiento de imagenes. Este tltimo método tiene la dificultad de que
la libreria opencv.js escrita especificamente para javascript, cuenta con una documentacion
incompleta y pocos tutoriales. Ademas, varias de las funciones que se encuentran en OpenCV
para C++ y Python, no se encuentran implementadas para javascript, por lo cual deben ser
escritas desde su base. Sin embargo, se ha determinado que este es el mejor camino a seguir,
especialmente dado los conocimientos técnicos previos y la facilidad que existe para testear
el cédigo.

3.2. Evaluacion de la solucion

Para realizar las pruebas en la etapa de desarrollo, primero se utilizaran imagenes de inspec-
ciones pasadas con la informacion de clasificacion de colores ingresada por los inspectores.
Para esto se utilizaran las imagenes descritas en la seccion 3.2.1.

Dada que una de las restricciones para clasificar colores correctamente es que las fotos sean
tomadas desde arriba de la mesa de inspeccion (de esta manera todos los frutos se muestran
con el mismo dngulo), de inspecciones pasadas tenemos aproximadamente 50 fotos de bins
ya clasificadas que podemos usar. La desventaja que tenemos es que estas fotos de bins no
estan acompanadas de las respectivas fotos de la plantilla de colores, por lo cual se utilizara
una imagen de la plantilla de colores tomada en la planta de inspeccién donde se tomaron las
fotos de los bins, donde las condiciones de luz son en teoria las mismas, pero no hay certeza
de aquello.

En la etapa final de desarrollo y luego para evaluar el éxito del proyecto, la aplicacién con la
nueva funcionalidad serd puesta en producciéon en una de las ubicaciones donde se realizan
inspecciones con QCforms. Especificamente, la aplicacion serd evaluada en dos aspectos.
Primero serd evaluada la eficacia de la clasificacién de colores, para lo cual se realizara
la clasificacién automatica desarrollada ademas de la clasificacion manual, las cuales seran
comparadas. En segundo lugar, serd evaluada la usabilidad de la nueva funciéon desarrollada
para la aplicacion siguiendo la metodologia descrita en la seccién 3.4.
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3.2.1. Base de Datos

La base de datos para “testing” durante la etapa de desarrollo consiste en 50 imégenes de
bins de limones tomadas en inspecciones pasadas, junto con la clasificacién de color de 100
frutos aleatorios de dicho bin.

En la Figura 3.2 se muestra una de estas imagenes. La tabla 3.1 indica la clasificacion de
100 frutos aleatorios tomados del bin de la Figura 3.2 de acuerdo a la tabla de colores en la
Figura 4.5.

Figura 3.2: Bin de limones

Tabla 3.1: Clasificaciéon de colores para Figura 3.2

color ¢l ¢2 3 ¢4 ¢ 6 7 8 9 cl0
# 0 0 4 31 37 15 10 3 0 0

3.3. Evaluacion del algoritmo

La evaluacion del algoritmo se hara en dos etapas. En primera instancia se utilizara la base
de datos de “testing” descrita en la seccién anterior. La desventaja de esta base de datos es
que no se cuenta con la imagen de la carta de colores tomada junto con la imagen del bin a
clasificar. Para esta etapa se utilizara la imagen de la carta de colores tomada en la planta
donde se inspecciona, pero no necesariamente las condiciones de luz son las mismas.

Una segunda etapa de evaluacion del algoritmo sera realizada cuando la aplicacion esté lista
para ser puesta en produccion. En esta instancia 4 inspectores utilizaran la aplicaciéon para
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hacer la clasificacién de colores automatica y posteriormente realizaran la clasificacion de
colores por inspeccién visual. Ambos resultados seran comparados.

3.4. Evaluacion de usabilidad

Para la evaluacion de usabilidad de la aplicacién de QCForms con la nueva funcionalidad de
clasificacion de color automatica sera evaluada por 4 inspectores. Para realizar la evaluacion
de adoptara la metodologia descrita en las secciones 7?7 y 2.8, esto es, una evaluacion basada
en tutoriales donde cada inspector debe seguir la tarea de utilizar la aplicacién para realizar
la clasificacién automética de colores. Esta tarea serd evaluada de acuerdo a preguntas que
deben responder los inspectores ademas del éxito con el que cumplen las tareas y el tiempo
que toman en realizarlas.

En primera instancia se realizarda un tutorial para los usuarios en el cual se les explicara
céomo utilizar la funcién de clasificacién de color automatico, posteriormente se les pedira
que utilicen esta funcién. Una vez que terminen la tarea asignada se tomaran las siguientes
medidas por cada inspector:

Tasa de cumplimiento Se asignara el valor 1 si el inspector de la prueba logra completar
la prueba y 0 si no lo hace.

Numero de errores Se cuenta el nimero de errores que comete el inspector.

Tiempo de ejecucion Se mide el tiempo que toma el usuario en completar la tarea.

Ademas de tomar las medidas anteriores se les preguntara a los usuarios respecto a la facilidad
que fue realizar la tarea, independiente de si fue exitosa o no. Para esto el usuario debe asignar
una nota de 1 a 7, donde 1 indica que fue “muy dificil” y 7 indica “muy facil”. Finalmente se
le pedira a los inspectores realizar observaciones respecto a la tarea asignada.
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Capitulo 4

Algoritmo Desarrollado

4.1. Algoritmo de deteccion de frutas

A continuacién, se describe el algoritmo desarrollado para la deteccién de limones, el cual
ejemplificamos en la deteccién sobre la imagen que se muestra en la Figura 4.1. Un dia-
grama de los pasos involucrados en la deteccion de limones se ilustra en la Figura 4.3.
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Figura 4.1: Bin de limones
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4.1.1. Deteccion de bordes

Para la deteccion individual de los limones en la superficie de cada Bin, utilizamos la funcién
para deteccion de bordes, sin embargo, para una mejor precision en la deteccién de objetos
sometemos la imagen a una serie de pasos de preprocesamiento. Estos pasos de preprocesa-
miento permiten reducir la cantidad de informaciéon a procesar, dejando sélo la informacion
mas relevante de la imagen, que en este caso es los contornos de los limones.

El primer paso en el procesamiento de la imagen para la deteccién de los limones, consiste
en destacar el contorno de los frutos, lo cual se logra mediante un aumento del contraste de
la imagen, el resultado se puede observar en la Figura 4.2.a.

A continuacién, se transforma el espacio de color de la imagen de RGB a escala de grises,
Figura 4.2.b.

El siguiente paso consiste en la aplicaciéon de un algoritmo de difuminado de la imagen usan-
do un filtro Gaussiano, esto permite que los bordes a detectar se limiten a los objetos mas
grandes y bien definidos, en este caso los limones, y no se confundan con bordes, aristas o
texturas distintas en cada detalle, Figura 4.2.c. Para este paso se ajusté el parametro del
tamano de kernel con el fin de obtener el resultado 6ptimo.

Luego se aplica el algoritmo Canny para detecciéon de bordes, para un mejor resultado de
este, invertimos la imagen al negativo, Figura 4.2.d. Este algoritmo destaca todos los bordes
de la imagen, independiente de si estos son continuos o formas cerradas. Este paso permite
que la informacién a ser procesada se reduzca. En este paso se ajustaron los parametros de
threshold y gradiente.

En el siguiente paso aplicamos una transformacion de distancia, que en este caso consiste en
determinar la distancia de los bordes de la imagen destacados en el paso anterior, al centro
de los objetos, Figura 4.2.e. La intensidad de gris que se observa en la imagen corresponde
a la distancia entre el borde(blanco) y pixel negro més lejano, el cual seria el centro de los
frutos. Este paso destaca los centros de los objetos prominentes.

Luego, aplicamos una funcién de threshold binario sobre la imagen obtenida con la transfor-
macion de distancia. Esta funcién asigna el color negro a cada pixel que estd sobre el valor
del threshold utilizado, y blanco si es menor. Determinar el valor del threshold depende del
paso siguiente, que consiste en aplicar una funcién que busca los contornos de la imagen, esto
se refiere a contornos individuales. Para determinar el valor del threshold 6ptimo, iteramos
con distintos valores limite, o threshold, y con cada uno de ellos procesamos la funcién de
busqueda de contornos. El valor de threshold que permite obtener la mayor cantidad de con-
tornos es el que se utiliza. La Figura 4.2.f muestra la imagen obtenida al aplicar el threshold
que maximiza la cantidad de contornos.
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(a) Imagen con incremento del con-
traste

(d) Canny deteccion de bordes

(b) imagen grayscale

(e) Transformacién de distancia

Figura 4.2: Deteccién de Bordes
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Imagen inicial

!

Aumento contraste

'

Escala de grises

'

Difuminado (Gaussiano)

Permite que las formas mas prominentes destaquen

!

Deteccion de bordes Canny

!

Destaca todos los bordes de la imagen reduciendo la
informacion a procesar.

Transformacion Distancia

Permite destacar los centros de los objetos prominentes.

'

Threshold Binario

N

Destaca alrededor de los centros encontrados,
correspondiente a los contornos.

Biusqueda de contornos

'

Busca contornos independientes entre si y cerrados, estos
son indexados.

Deteccion de Elipses

4.1.2.

De los contornos identificados busca cudles de ellos pueden
ser aproximados a elipses.

Figura 4.3: Pasos algoritmo de deteccion

Deteccion de elipses

En la Figura 4.4.a se ve la imagen que se obtiene al aplicar la secuencia de pasos hasta el
algoritmo de thresholding, cuyo proceso fue descrito en la secciéon anterior.

Una vez que obtenemos la imagen threshold, le aplicamos la funciéon OpenCV de bisqueda
de contornos, esta identifica contornos individuales y cerrados en la imagen, los cuales son
indexados, el resultado se puede observar en la Figura 4.4.c.

Para la deteccion de limones nos basamos en el conocimiento de que estos tienen forma
redondeada que puede ser representada mediante elipses, para lo cual iteramos sobre ca-
da contorno encontrado en la etapa anterior intentando hacer calzar una elipse sobre este.
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En este paso es primordial aplicar restricciones en la relaciéon que debe existir entre el axis
mayor y menor de la elipse, asi como también en la relacién entre el tamano de la elipse
y la imagen completa, la cual corresponde al tamano del Bin (asumimos que el tamano del
Bin es siempre el mismo). El resultado final de esta etapa se puede observar en la Figura 4.4.d.

(¢c) Deteccién de contornos (d) Elipses detectadas

Figura 4.4: Deteccién de Elipses
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4.2. Clasificacion de color

La clasificacién de color de los limones se hace de acuerdo a una plantilla patréon de colores
tal como la que se observa en la Figura 4.5.

Figura 4.5: Carta de colores para limones

En la soluciéon propuesta en el capitulo 3 se describié que para obtener las clases de color
para la clasificacién, se tomaria una foto de la plantilla patréon de colores en las mismas
condiciones de iluminacion que la foto del bin. En la Figura 4.6.a se muestra una foto de la
carta de colores impresa.

Una vez obtenida la imagen de la carta de colores, el siguiente paso es segmentar cada uno
de los limones, para esto utilizamos de referencia los rectangulos negros que encajonan los
limones y asi creamos una mascara que elimine el fondo de la imagen para poder separar
las distintas cajas encontradas. Finalmente en el proceso enumeramos cada una de las clases
encontradas, de esta forma el usuario puede visualizar y asegurarse de que todas las clases
de colores fueron detectadas, Figura 4.6.b.

Finalmente, para clasificar los limones de cada Bin, el procedimiento consiste en comparar
el valor medio de los pixeles de cada clase detectado en la plantilla patréon de colores con el
valor medio de los pixeles en el interior de las elipses detectadas, y se les asigna entonces la
clase color méas cercana a cada elipse (lim6n) como perteneciente a esta.

31



[

slalale
elelelo

w

@
N

(a) Imagen inicial (b) Deteccién de clases

Figura 4.6: Deteccién de Clases

4.3. Integracion a la Aplicaciéon

En la Figura 4.7 se muestra la integracion de la nueva funcionalidad a la aplicacion movil de
QCForms. Anteriormente en la seccién de color sélo se contaba con los campos de entradas
manuales para cada uno de los colores a clasificar. La integracién consiste en que ahora al
ingresar al formulario se incorporan dos nuevas celdas para subir fotos, ya sea desde la camara
o desde los archivos, un campo corresponde a la foto del bin de limones y la segunda foto
corresponde a la plantilla de colores, Figuras 4.7.a y 4.7.b.

Una vez que se cargan las fotos el usuario las procesa mediante el botén “Detect Color”,
tras lo cual se ejecuta el algoritmo de deteccion y clasificacion, el cual tarda menos de dos
segundos. Una vez terminado el proceso del algoritmo tenemos dos resultados, primero son
las imagenes del bin con los limones detectados marcados, y la imagen de la plantilla de co-
lores con la numeracion de color en cada limén de acuerdo al orden en que seran clasificados,
Figura 4.7.c. Esto permite al usuario asegurarse de que la deteccién tanto de los limones en
el Bin como la plantilla patréon de colores es adecuado, y de no ser satisfactorio, puede repetir
el proceso de tomar las fotos.

El segundo resultado que se obtiene es la clasificacién de cada uno de los limones detectados
en una de las clases de color, este resultado se observa en el llenado automéatico de los campos
de entrada de cada color, donde se observa el niimero de limones clasificados en cada color, a
qué porcentaje del total esto corresponde y el nimero de limones totales detectados (Figura
4.7.c). Una vez que se obtiene este resultado el inspector puede analizar los porcentajes y
hacer modificaciones si le parece necesario, como por ejemplo, eliminar los visiblemente fuera
de rango.
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Capitulo 5

Evaluacién y Analisis de Resultados

En este capitulo analizamos los resultados de los algoritmos de deteccion de limones, deteccion
de plantilla patrén de color y clasificacién de colores.

5.1. Evaluacion de los algoritmos

5.1.1. Algoritmo deteccion de frutas

El algoritmo de deteccion de frutas, en este caso detecciéon de elipses, fue desarrollado origi-
nalmente utilizando OpenCV Python y luego implementado en OpenCV Javascript. Una vez
implementado en Javascript se trabajé en un ambiente para debug y desarrollo de pruebas
local usando Chrome. Una vez listo el algoritmo, este fue traspasado como aplicacién mévil a
una tablet. En esta seccién revisaremos como los resultados difieren entre la implementacion
en Python y Javascript, asi como también se ve una diferencia en el desempefio del algoritmo
entre Chrome local y la aplicacién mévil.

En esta seccion también se analiza como la calidad de la imagen afecta el desempenio del
algoritmo, independiente de la plataforma de desarrollo.

En la Figura 5.1 vemos una comparaciéon ejemplo del desempeno del algoritmo de deteccion
de frutas en las distintas plataformas y lenguajes. Para este ejemplo la implementacién en
Python, Figura 5.1.a, se detectdé un gran numero de frutos, especificamente 176 limones,
ademads se observa que la mayoria de las detecciones se adhieren a la forma de los limones,
contando solo con algunos outliers.

A continuacién en la implementacion en Javascript y ejecutada en Chrome, Figura 5.1.b, se
observa una menor cantidad de frutos detectados, especificamente 132 limones. Ademas, se
observa que, si bien las elipses se adhieren en su mayoria a la forma de los limones, estas so-
brepasan su forma, lo cual puede generar problemas cuando se obtiene el valor medio del color.

Finalmente tenemos la implementaciéon del algoritmo en Javascript pero ejecutado en la apli-
cacion movil, este es el caso en el que tenemos el peor desempeno en cuanto al nimero de
frutos detectados, en el ejemplo que se ve en la Figura 5.1.c se cuenta con sélo 87 limones
detectados. En este caso ademéds se observan elipses que abarcan mas de un limoén, lo cual
afecta el calculo del color promedio para la posterior clasificacion.
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(a) Python (b) Javascript Chrome (c) Javascript APP

Figura 5.1: Deteccién de frutas

Considerando el conjunto total de las imagenes de la base de datos descrita en 3.2.1, la
implementacion en Python reporta un nimero de limones detectados promedio de 147 con una
desviaciéon estandar de 54.9. La implementacion en Javascript ejecutada en Chrome encuentra
un promedio de frutos de 79.7 con una desviacién estandar de 42.8 y la implementacion en
Javascript con ejecucion en la aplicacion mévil encuentra un promedio de limones de 69.8
con una desviacion estandar de 42.1.

Lenguaje/Plataforma  Promedio de Limones  Desviacién Estandar
Pyhton 147 54.9
Javascript/Chrome 79.7 42.8
Javascript/APP 69.8 42.1

La diferencia en el desempeno del algoritmo entre Python y Javascript, se puede explicar por
dos razones. En primer lugar, tenemos que si bien las implementaciones son similares, no son
exactamente iguales, dado que no todas las funciones de OpenCV disponibles para Python
estan disponibles para javascript. En particular la btsqueda de elipses a partir de contornos
estd implementado de forma distinta. Una segunda razén, es que la libreria de OpenCV para
Python tiene versiones més nuevas que la libreria para Javascript, y es mantenida mas regu-
larmente, por lo que las funciones en Python, como bisqueda de contornos, tienen un mejor
desempeno que en Javascript. Ademas de un mejor desempeno, se observa que las distintas
implementaciones generan resultados ligeramente distintos en funciones basicas como filtros
de suavizado.

Del conjunto de imagenes de la base de datos, se observa que el algoritmo de busqueda de
frutos implementado en Javascript es mas sensible a la calidad de la foto que el algoritmo
implementado en Python, en particular las imégenes borrosas tienen muy mal desempeno en
Javascript, pero no asi en Python, como se puede observar en el ejemplo de la Figura 5.2.

35



(b) Javascript
Figura 5.2: Deteccién de frutas (en imagen borrosa) en distintos lenguajes
Con respecto a la alta desviacion estandar en el niimero de limones detectados en las imégenes,

esto se debe a que dentro de la base de datos con la que se trabajo, varias de las imagenes
correspondes a bins no completos, como se ve en la Figura 5.3.

Figura 5.3: Bin de limones incompleto

En cuanto a la diferencia de desempeno de la implementacién de Javascript cuando se ejecuta
en Chrome o la aplicacién mévil, la tnica explicacién por el momento es que la aplicacion
movil dispone de menos memoria RAM y al cargar la imagen reduce la calidad de esta, lo
cual puede afectar el resultado. Intuitivamente este no debiese ser el inico motivo, por lo que
se deben realizar mas pruebas para determinar la diferencia en los resultados.

5.1.2. Algoritmo deteccion plantilla de colores

El algoritmo que detecta los colores para clasificacion a partir de una foto de la plantilla de
colores fue desarrollado directamente en Javascript. A diferencia del algoritmo de deteccion
de limones, donde se contaba con una extensa base de datos y fotos para pruebas durante el
desarrollo, en este caso se conté inicialmente con una sola foto del patrén de colores sacada
en la planta de inspeccién (Figura 4.6). Posteriormente se logré obtener més fotos, pero los
resultados no fueron satisfactorios, ya que el algoritmo no es lo suficientemente robusto frente
a variadas condiciones de luz, como se ve en la Figura 5.4.

La razon por la cual el algoritmo no es lo suficientemente robusto se debe a que existen va-

rios parametros que fueron ajustados usando la imagen disponible inicialmente. En particular
uno de estos parametros es el filtro de colores que se utiliza para generar la mascara para la

36



segmentacion.

(a) Deteccibn exitosa
(b) Deteccién fallida

Figura 5.4: Deteccién de Clases
La Figura 5.5 muestra mas ejemplos de la deteccion de la plantilla patron de colores, donde
podemos ver que distintas condiciones de iluminacién generan diferentes resultados. Ademas,

se ve que las fotos donde hay menor iluminaciéon dan mejor resultado en la deteccion, pero
esto afectara el resultado del calculo del color promedio de cada limén.

37



Color Chart Detection Color Chart Detection

(a) Deteccibén exitosa (b) Deteccién fallida

Color Chart Detection Color Chart Detection

(c) Deteccién fallida (d) Deteccién fallida

Figura 5.5: Deteccién de clases en distintas condiciones de iluminacién

5.1.3. Algoritmo de clasificacion de colores

Una vez que se obtiene la deteccion de los limones, se procede a obtener el valor del color
medio de cada uno de estos y se compara con el valor medio de cada uno de los limones en
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la plantilla de colores.

Dado que el nimero de limones detectados es variable, para evaluar los resultados traba-
jamos con los porcentajes encontrados para cada clase de color. Estos son comparados con
los resultados obtenidos por los inspectores mediante inspeccion visual y conteo manual para
cada uno de los bins que forman parte de nuestra base de datos, para los cuales contamos con
una foto y los porcentajes de clasificacion. La tabla 5.1 muestra un ejemplo de clasificacion
para la muestra representada por la imagen de la Figura 5.1.

Tabla 5.1: Clasificaciéon Figura 5.6

Inspeccion / Color cl c2 c3 c4 cd cb c7 c8
Manual 28 % 33 % 2% 0%  22% 5% 0% 0%
Automatica 37%  423%  75% 0% 275% T1% 91% 28%

a0
‘.Oo'c ®
'O\"' , :0

Figura 5.6: Bin de limones

En los problemas clasicos de clasificacién, para evaluar los clasificadores automaticos se cuen-
ta con informacion sobre la clase real y clase asignada automaticamente para cada muestra,
en este caso seria saber el color asignado por un inspector a un limén especifico y luego el co-
lor automatico, con esto se podria establecer qué porcentaje de los limones fueron clasificados
correctamente, e idealmente construir una matriz de confusiéon para identificar las clases que
se confunden. Sin embargo, no se cuenta con la informacién a ese nivel de detalle. La infor-
macion con la que se cuenta es la distribucion de clasificacién del bin completo en base a una
muestra representativa clasificada manualmente por conteo del inspector y la distribuciéon de
clases determinada por sistema de clasificacién automatica. Es por esto que no se puede apli-
car directamente una métrica para la evaluacion y sélo se puede evaluar el algoritmo en base a
la distribucion de clases del bin completo, haciendo un analisis visual de ambas distribuciones.

Se escogieron 8 bins representativos de los resultados de la clasificaciéon para mostrar y ana-
lizar sus resultados, Figura 5.7. Estos graficos representan el porcentaje de clasificacion asig-
nado a cada color tanto por el inspector, en este caso descrito como clase “manual” y por el
clasificador automatico.

Una observacién que podemos realizar es que el clasificador automatico tiene una tendencia
a asignar un porcentaje bajo de clasificacién a las clases 6, 7 y 8 cuando la inspeccién visual
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no lo hace. Si nos referimos a la plantilla patrén de colores en la Figura 5.4, vemos que estas
clases corresponden a los colores mas oscuros (verdes). Esto podria deberse a las sombras
de la imagen, pero intuitivamente se puede pensar que la razén es que los inspectores tienen
una tendencia a asignar los porcentajes de color a un grupo reducido de colores en el centro
de la escala de maduracion.

Otra observacién que se puede realizar es que, en varios de los resultados, especificamente
Figuras 5.7.a, 5.7.f, 5.7.g y 5.7.h, los porcentajes para las clases 1 y 2 parecieran estar inver-
tidos entre la clasificacion real y la automatica. En referencia a la plantilla de colores en la
Figura 5.4 podemos notar que los limones representativos de estas clases tienen colores casi
idénticos, incluso podemos argumentar que visualmente la clase 2 contiene mas verde que la
clase 1, cuando se supone que la clase 2 representa un limén més maduro (desverizado) que
la clase 2. Para evitar problemas de este tipo se debiese tener una plantilla de colores donde
cada clase difiere mas la una de la otra.
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5.2. Resultados evaluacion de usabilidad

En el capitulo 3.4 se describe el procedimiento que se llevara a cabo para evaluar la usabili-
dad de la nueva funcionalidad de la aplicacién desarrollada en este trabajo. En esta seccion
describimos los resultados de la evaluacion.

Dado que en la secciéon anterior vimos que existian problemas con la deteccién de la plantilla
patron de colores, se tomé la decision de realizar dos tareas con los usuarios. En primera
instancia los usuarios deben utilizar la foto de la plantilla ya cargada en la Tablet, dado
que sabemos que esta no tiene problemas para detectar cada clase. De esta forma podemos
concentrarnos en evaluar la respuesta de los usuarios a la deteccion de limones en el Bin. En
segunda instancia los usuarios deben tomar fotos tanto del Bin como de la plantilla.

Respecto a la clasificacién de color de los limones, esta no pudo ser evaluada por los usuarios
en esta instancia, ya que en la fecha en que se realizé estas pruebas, los limones ya habian
pasado por un proceso de lavado y clasificacién de color (separacién por color), previo a un
proceso de desverdizado.

Los parametros medidos son los descritos en el capitulo 3.4, esto es, tasa de cumplimiento,
numero de errores y tiempo de ejecucion. Ademas de estos pardmetros se medira el nimero de
intentos que realizan (cuantas veces deben sacar las fotos) para lograr el éxito de la tarea. Si
el usuario debe tomar més de una foto esto sera sumado al niimero de errores. Para ejecutar
la tarea los usuarios deben abrir la aplicaciéon y navegar hasta una inspeccién de limones ya
guardada, el tiempo de ejecucion se calcula desde que abren la aplicacion.

Una vez realizada cada tarea los usuarios asignan una nota respecto a la facilidad de esta.
Al final de ambas tareas se le pide a los usuarios realizar comentarios.

5.2.1. Tarea 1

La instrucciéon para la primera tarea fue utilizar el médulo de clasificacién automatica de
colores de la aplicacion usando la imagen de la plantilla patréon de colores guardada en la
tablet. Los usuarios deben cargar la imagen de la plantilla patréon de colores desde los archi-
vos y utilizar la cAmara para tomar la foto del Bin de limones. La imagen del Bin debe ser
capturada nuevamente si la deteccion de limones no logra un nimero de detecciones que les
parece representativo del Bin (aproximadamente 80 limones).

Los resultados de esta tarea se muestran en la tabla 5.2. Como se puede apreciar en la tabla,
todos los usuarios cumplieron la tarea con éxito, con un promedio de tiempo de ejecucion de
1min 17seg. En este caso 2 usuarios debieron repetir la captura de la foto del Bin, uno de ellos
realizando la captura 3 veces. Esto se debié a que las imagenes no eran lo suficientemente
nitidas, lo que llev6 a un bajo ntimero de limones detectados.
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Tabla 5.2: Resultados usuarios Tarea 1

Métrica / Usuario usuario 1 usuario 2 usuario 3 usuario 4
Tasa de cumplimiento 1 1 1 1
Numero de errores 0 0 2 1
Tiempo de ejecucion lmin 7seg  1lmin 20seg  2min 6seg  1min 40seg
Numero captura fotos Bin 1 1 3 2
Nota facilidad para realizar la tarea 7 6 6

5.2.2. Tarea 2

La instruccién de la segunda tarea es utilizar el modulo de clasificacion automatica de colores
de la aplicacién haciendo uso de la camara para capturar tanto la imagen del bin como de la
plantilla patron de colores. La imagen del bin debe ser capturada nuevamente si la deteccion
de limones no logra un nimero de detecciones que les parece representativo del bin (apro-
ximadamente 80 limones). La imagen de la plantilla patrén también debe ser capturada de
nuevo si la deteccién no es exitosa.

Los resultados de esta tarea se muestran en la tabla 5.3. En este caso s6lo un usuario logré
completar la tarea exitosamente, mientras que los otros 3 usuarios no lograron completarla.
La razon por lo cual no completaron la tarea se debié a que tras miultiples capturas de la
foto de la plantilla patrén de colores, para ninguna de estas fotos la deteccion de los colores
a clasificar fue realizada con éxito.

Tabla 5.3: Resultados usuarios Tarea 2

Métrica / Usuario usuario 1 usuario 2 usuario 3 usuario 4
Tasa de cumplimiento 1 0 0 0
Nuamero de errores 2 3 6 4
Tiempo de ejecucion 3min 10seg  2min 38seg  3min 40seg  3min 20seg
Numero captura fotos patrén 3 4 7 5
Numero captura fotos Bin 1 1 1
Nota facilidad para realizar la tarea ) 2 2 1

5.2.3. Comentarios de los usuarios

Los usuarios se mostraron satisfechos con el avance realizado respecto a la deteccién automéa-
tica de limones, particularmente tras realizar la tarea 1. Expresaron que era un gran problema
no poder tomar la foto de la plantilla patréon de colores con éxito, pero que, si este aspecto
se arregla, entonces la nueva funcionalidad de la app debiese ahorrarles mucho tiempo en las
inspecciones de calidad de limon.

Respecto a la clasificacion de color de los limones, se les explico a los usuarios y sus super-
visores cudales son los resultados que obtuvimos de acuerdo con las imagenes de prueba. El
comentario mas realizado es que efectivamente existen clases de colores muy cercanas las
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unas de las otras y que seria ideal poder hacer una mejor distinciéon entre ellas. También
expresaron que cuando existia un muy bajo porcentaje de limones en las clases de colores
periféricas, estos se agrupaban a las clases de colores mas cercanas, en este caso el poder
modificar los resultados de la clasificacion posterior a la deteccion automatica seria muy til.

El consenso de los usuarios y supervisores fue que la nueva funcionalidad presenta un gran

progreso pero que para poder ser puesta en produccion debe ser mejorada, particularmente
con respecto a la deteccion de la planilla patréon de colores.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo, se incorpor6 una nueva funcionalidad para la aplicaciéon mévil de QC-
Forms, especificamente en el médulo para la inspecciéon de control de calidad en recepcion
de limones. Esta funcionalidad consiste en detectar los limones a partir del procesamiento de
una foto del bin recibido y clasificarlos en colores de acuerdo con el procesamiento de una
foto de una plantilla patrén de colores.

En particular, se cumplié con el objetivo de implementar un método de deteccion de colores
en un bin de limones, con los algoritmos especificos planteados, estos son, los métodos para
la segmentacion de limones, el reconocimiento de la plantilla de colores y la clasificacion de
colores de los limones detectados de acuerdo a la plantilla.

El nuevo médulo para la deteccion de limones se implementé con las restricciones planteadas,
es decir, se ejecuta de manera local en el dispositivo sin necesidad de acceso a Internet y su
tiempo de ejecucién es menor a 5 segundos.

En este trabajo se presentaron las herramientas y funciones utilizadas, asi como los distintos
algoritmos desarrollados, junto con sus resultados. Se analizé cémo el lenguaje de programa-
ci6én y plataforma de ejecucion afecta los resultados, y se realizé un andlisis de las posibles
causas de estas diferencias.

Se realizaron variadas pruebas en el desarrollo del algoritmo y con esto se pudo realizar un
analisis de las debilidades y fortalezas de las variadas funciones disponibles para el procesa-
miento de imagenes, considerando las condiciones en terreno para la obtencién de iméagenes
y las potenciales acciones que se pueden realizar para mejorar y corregirlas. En particular
vimos que el algoritmo de deteccion de la plantilla patrén de color es sensible a la ilumina-
cién y es necesario tener una base de datos de imagenes de pruebas mas extensa para poder
desarrollar un algoritmo mas robusto.

Con respecto al algoritmo de deteccion de limones, vimos que este tiene un resultado distinto
en su implementacion en Python que en Javascript, y ya que en la aplicacion mévil se utiliza
Javascript, es necesario hacer un analisis mas extenso de este para poder mejorar los resulta-

dos. Sin embargo, los resultados ya obtenidos son satisfactorios para la implementacion final.

En cuanto a la clasificacion de colores, se obtuvieron buenos resultados, pero estos podrian
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ser mejorados si la plantilla patrén de colores presentara mayores diferencias entre clases
adyacentes.

Al final del trabajo se realiz6 una prueba con los usuarios, la cual nuevamente confirmé el
problema de la deteccion de la plantilla patrén de colores, lo cual generé un problema para
el cumplimiento de la tarea propuesta. Sin embargo, el resto de la implementacién mostrd
gran potencial, lo cual fue expresado por los usuarios y sus supervisores.

Concluimos que el trabajo realizado es funcional y un buen punto de partida para una im-
plementacién final, pero que ain presenta detalles que deben ser mejorados. Para esto es
necesario tener una fuente de fotos mas extensa y verificar el comportamiento de las funcio-
nes de proceso de imagenes en Javascript en distintas condiciones, esto permitira definir un
proceso controlado para la toma de fotos, que incluyen ubicacion de la camara, condicion de
iluminacion entre otras.

La utilizacion de procesamiento de imagenes para la clasificaciéon de colores de frutas es un
gran avance para el control de calidad de fruta, la clasificacion de colores manual que hacen
los inspectores, por la similitud de colores en el patrén resulta en un aspecto subjetivo del
inspector en que dos personas pueden diferir en su interpretacion, requiere experiencia en su
evaluacion y sobre todo consumo de tiempo en el conteo de una muestra significativa (mayor
a 60 frutos) para su clasificacion.

6.1. Trabajo futuro

Con respecto al trabajo futuro, como se mencion6 anteriormente lo primero que se necesita
para continuar es tener una base de datos mas extensa, que contemple casos con mayores
diferencias en iluminacién, esto es necesario tanto para las imagenes de bin de limones como
la plantilla patrén de colores. Una base de datos que contemple casos con mayores diferencias
de iluminacién permitira que el algoritmo sea mas robusto.

Una vez que se obtenga una base de datos que comprenda mas casos, se debe analizar la
razon por la cual el algoritmo se comporta de forma distinta en Javascript que en Python, y
utilizar este andlisis para mejorar el algoritmo. Otra posible opcién es evaluar la posibilidad
de incorporar Python a la aplicacion, una ruta que no se siguio en este trabajo dada la limi-
tacion de tiempo.

En cuanto al algoritmo de clasificacion de colores, diversos analisis se pueden realizar en base
a intuicion, entre ellos el hecho de que dos clases de colores se confunden entre ellas, pero
para poder tener resultados mas concretos y de esta forma avanzar en el desarrollo, necesita-
mos obtener muestras de las imagenes de bin de limones donde cada limoén este claramente
clasificado. Con cada limén clasificado de forma manual y automética, se podra realizar un
analisis concreto y en base a medidas estadisticas.

Es decir, necesitamos una base de datos mas completa, con mayor informacién de la que
se tiene. Actualmente por cada imagen sélo se tiene la informacién sobre la distribucién de
colores de acuerdo con la inspeccién visual. Si ademés se obtiene la clasificaciéon de colores
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de cada limoén especifico se pueden aplicar métricas de evaluacion, obteniendo asi un analisis
mas objetivo de los resultados.

Finalmente cabe mencionar que la intencién es utilizar estos algoritmos como punto de par-

tida para posteriormente extender la deteccién y clasificacién a distintos tipos de frutas, y
crear una funcion genérica que pueda ser utilizada para una gran variedad de ellas.
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