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Resumen

La exportacion en el sector agroindustrial es una de las economias que muestra
mayor crecimiento anual, por lo cual se requiere de mecanismos que ayuden a
sostener dicho crecimiento en el tiempo, dentro de dichos mecanismos la
innovacion y uso de tecnologia se presentan como alternativa. La clasificacion del
limén (citrus aurantifolia) por calibre (tamafio) es un paso importante en el proceso
de exportacion en las empresas agroindustriales. El tamafio define las condiciones
de almacenamiento, traslado y al mercado que se exporta. Asi mismo el tamafio
define el tipo de producto aceptado, este es conocido como calibre extra, calibre
primera y calibre segunda. Esta clasificacion se realiza de manera manual y
conlleva cierta ineficacia al realizarla, dado que pasa por cansancio y problemas de
vision por parte de los trabajadores, lo que deriva a una apreciacion equivocada del
tamafio. En este sentido, varias técnicas de inteligencia artificial fueron
desarrolladas basadas en procesamiento de imagenes, sin embargo, estos trabajos
son direccionados a uso de equipos de alto costo en la implementacion por lo que
se requiere mecanismos que ayuden a lograr la clasificacion automéatica y mejorar
la eficiencia, con bajo costo y que sea facil de implementar. En esta investigacion
se desarroll6 un método automatico para clasificar citrus aurantifolia. Para ello se
fabricd un artefacto para adquirir las imagenes y con las cuales se construy6 una
base de datos con 270 imagenes digitales de citrus aurantifolia, las cuales se
separaron en 3 carpetas con las imagenes correspondientes de acuerdo al calibre
tomado de forma manual de cada limon. Para el procesamiento de la imagen se
toma el canal azul a partir del cual se realiz6 la segmentacién mediante OTSU para
luego obtener la region de interés mediante una operacion morfologica en el cual
se obtuvo el maximo numero de pixeles y el minimo nimero de pixeles de las
imagenes de limon por cada calibre. Con esta informacion se construyo el arbol de
decisiones del cual se baso el algoritmo de clasificacion automatica desarrollado.
En la fase de prueba se obtuvo una precisién de 100% al clasificar citrus aurantifolia
por cada calibre. Finalmente se demostr6 que el método es eficiente para la

clasificacion por calibre de citrus aurantifolia.

Palabras Clave: Procesamiento de imagenes, Calibre, Segmentacion, Pixeles,
Color RGB, Arbol de decision, Algoritmo OTSU.



Abstract

Exports in the agroindustrial sector is one of the economies that shows the highest
annual growth, which requires mechanisms to help sustain such growth over time,
within these mechanisms innovation and use of technology are presented as an
alternative. The classification of lemons (citrus aurantifolia) by size is an important
step in the export process in agroindustrial companies. The size defines the
conditions of storage, transfer and the market to be exported. Size also defines the
type of product accepted, which is known as extra size, first size and second size.
This classification is carried out manually and involves a certain inefficiency in doing
S0, since it involves fatigue and vision problems on the part of the workers, which
leads to a mistaken appreciation of the size. In this sense, several artificial
intelligence techniques were developed based on image processing, however,
these works are directed to the use of high-cost equipment in the implementation,
so mechanisms are required to help achieve automatic classification and improve
efficiency, with low cost and easy to implement. In this research, an automatic
method was developed to classify citrus aurantifolia. For this purpose, an artifact
was manufactured to acquire the images and with which a database was built with
270 digital images of citrus aurantifolia, which were separated into 3 folders with the
corresponding images according to the caliber taken manually from each lemon. For
image processing, the blue channel was taken from which the segmentation was
performed by OTSU to then obtain the region of interest by means of a
morphological operation in which the maximum number of pixels and the minimum
number of pixels of the lemon images were obtained for each caliber. This
information was used to build the decision tree on which the automatic classification
algorithm developed was based. In the test phase, 100% accuracy was obtained
when classifying citrus aurantifolia by caliper. Finally, it was demonstrated that the
method is efficient for grading citrus aurantifolia by size.

Keywords: Image Processing, Calibration, Segmentation, Pixels, RGB Color,
Decision Tree, OTSU Algorithm.
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INTRODUCCION

1.1.Realidad Problemaética.

Existen multiples estudios en busqueda de técnicas de inteligencia artificial que
ayude al procesamiento de imagenes en el ambito cientifico. Diferentes areas
como la medicina, la seguridad, la agricultura buscan encontrar aplicaciones y
métodos que les ayuden a obtener mejoras en sus procesos cotidianos.

La exportacion global del Peru llego a un 44% de crecimiento en lo que va del
afio y se ha mantenido por encima del crecimiento latinoamericano que llego a
un 33%. (Mincetur, 2021)

Dentro del proceso de exportacion de citrus aurantifolia se cuenta con diferentes
fases, sin embargo, para el presente estudio nos centraremos en la parte de
clasificacion y envasado. En dicha fase existen diversos problemas al momento
de clasificar y seleccionar los frutos por color y calibre con la finalidad de obtener
una mayor calidad. (Promperu, 2021)
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Figura 1. Cadena de produccion. Fuente: Elaboracion propia.

El Peru, es uno de los paises mas prometedores en la exportacion del limon
(citrus aurantifolia), sus multiples usos y caracteristicas lo hacen muy requerido
en el mercado internacional. La clasificacion del limén se realiza por color y
calibre de manera manual, ello con la finalidad de darle una mayor calidad y

estandar para la exportacion, asi como poder obtener un mayor precio.



En Peru, el afio 2021 la exportacién de limén disminuy6 en 49% respecto al
promedio exportado en el afio 2020, llegando a los $5 millones con un precio de
$0.75 kilo promedio. (Agrodata, 2021)

Tabla 1.
Exportacion mensual de citrus aurantifolia.
MES 2021 2020
FOB Kilos Precio. FOB Kilos Precio.
Prom. Prom.

Ene. 474,634 622,870 0.76 559,370 777,180 0.72
Feb. 329,850 451,566 0.76 547,845 737,503 0.74
Mar. 225,317 259,657 0.87 520,700 682,923 0.76
Abr. 301,373 377,628 0.80 634,099 806,268 0.79
May. 360,587 459,069 0.79 359,836 608,856 0.59
Jun. 143,579 278.207 0.52 488,891 958,200 0.51
Jul. 335,106 501,847 0.67 753,619 1,525,402 0.49
Ago. 546,737 688,895 0.79 469,345 878,754 0.53
Sep. 172,539 254,987 0.68 591,708 858,261 0.69
Oct. 505,923 680,680 0.74 1,068,383 1,649,888 0.65
Nov. 400,778 484,100 0.83 533,312 690,716 0.77

Dic. 443,827 637,704 0.70
Total 3,796,423 5,059,505 0.75 6,970,934 10,811,655 0.64
Prom 345,129 459,955 580,911 900,971

Mes

% -41% -49% 16.4% 79% 121% -19.3%
Cre.

Nota: tomado de (Agrodata, 2021)

Del total de kilos de limones exportados en el afio 2021, Limones Peruanos
S.R.L lleg6 al 34%, seguido de Limones Piuranos SAC con 26%. Food export
Norte SAC, Piura produce SAC y Grupo Geronimo Trading, exportaron 6% cada

uno y Otros/Varios lograron un 23%.
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Figura 2. Exportacion de citrus aurantifolia por empresa. Fuente: (Agrodata,
2021).

En la siguiente investigacion nos enfocaremos en la clasificacion del limén por
calibre, la cual necesita de la mediacion humana para terminar el proceso de
categorizacion, cayendo en errores propios del hombre, producto de la
ansiedad, cansancio o fatiga.

Para el calibre se establece el diAmetro mas alto de la parte ecuatorial del limon,

teniendo presente la siguiente tabla:

Tabla 2.
Calibre por diametro de citrus aurantifolia.
Caodigo de Calibre Diametro(mm)
Segunda 36 a 38 mm.
Primera 38.1 a 40 mm.
Extra 40.1 mm a mas.

Nota: tomado de (Limonespiuranos, 2021)

En el campo de la produccion, se depende mucho de la rapidez con la cual el
personal ejecuta el proceso, sin embargo, el intento basado en la mediacién
humana provoca que el proceso sea vuelva lento con el tiempo y vaya perdiendo
precision, reduciendo la productividad y generando una baja competitividad en

el mercado. Es asi, que el presente estudio, esta basado en buscar un método
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para clasificar citrus aurantifolia por calibre a través del procesamiento de
imagen. Esto con la finalidad de mantener un estandar alto al momento de

clasificar citrus aurantifolia por calibre y obtener un mejor precio.

1.2.Trabajos previos.

(Jhawar, 2016), realizé la investigacion, Orange Sorting by Applying Pattern
Recognition on Colour Image, en India. El problema que presenté es la
clasificacion de la fruta de la naranja en relacion de su nivel de madurez.
Propuso un método basado en reconocimiento de patrones, para lo cual se
utilizaron los algoritmos del vecino mas cercano y regresion lineal para calcular
el nivel de madurez de la naranja. El desarrollo del método se adquirieron las
imagenes a través de un artefacto ideal para la toma de imagenes de la naranja,
para lo cual se seleccionaron 160 imagenes de naranja como muestra. El
preprocesamiento no fue necesario, dado que se adquirieron en un entorno
controlado. Para la clasificacion se utilizd una técnica editada del vecino mas
cercano de semillas multiples, en la cual intervienen: k media, vecino mas
cercano y vecino mas cercano editado; Luego de ello se utilizo la técnica de
regresion lineal para la clasificacién por nivel de madurez. Por dltimo, utilizo la
funcién top pixel para obtener el tamafio de la naranja. Este método resuelve
que fue relevante la extraccidn de caracteristicas para la prediccion de la
madurez, tamafio y clase de la fruta, asi como la regresion lineal resulto ser mas
efectiva para la clasificacion de la naranja. El estudio concluyo que la técnica de
regresion lineal resultd ser mas efectiva, alcanzando un 97.98% para la

clasificacion de la naranja.

(Wan Nurazwin Syazwani, Muhammad Asraf, Megat Syahirul Amin, &
DalilaK.A.b, 2021), en su investigacion, Automated image identification,
detection and fruit counting of top-view pineapple crown using machine
Learning, en Malasia. Presento el problema con la identificacién automatica de
reconocimiento de frutas mediante técnicas de procesamiento de imagenes
utilizando un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) en el area de la plantacion
dificultado por la iluminacién variante durante el dia, lo cual genera imagenes

con resultados no ideales. Se desarrollé un método automatico para reconocer
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las imagenes de la pifia, utilizando clasificadores de aprendizaje, red neuronal
artificial (ANN), maquina de vectores de soporte (VSM), bosque aleatorio (RF),
Bayes ingenuo (NB), arboles de decision (DT) y k vecinos mas cercanos (KNN)
y uso de UAV. Para el desarrollo del método se recopilé datos en la plantacion,
el procesamiento previo de la imagen, la extraccion de caracteristicas, la
clasificacion de ANN, la seleccion de caracteristicas mediante el algoritmo
ANOVA vy el recuento de rendimiento. Se realizé el preprocesamiento de
imagenes para identificar las coronas de las frutas en imagenes RGB adquiridas
por UAV, luego de procedié a extraer las caracteristicas, por color, forma y
textura. Luego se clasifico los objetos, mediante los algoritmos de clasificacion:
red neuronal artificial, maquina de vectores de soporte, bosque aleatorio, bayes
ingenuo, arboles de decision, k vecino mas cercano. Al terminar se procedi6 con
el recuento de rendimiento basado en el juicio de los expertos y se realiz6 una
evaluacion de rendimiento de la corona de pifia con el clasificador automatico y
manual. El estudio mostré que el algoritmo de andlisis de varianza (ANOVA)
mejoro la precision de clasificacion al seleccionar las caracteristicas de color,
forma y textura. El algoritmo de entrenamiento: retro propagacion de tasa de
aprendizaje variable (GDX) de la red neuronal artificial (ANN) demostré el mejor
rendimiento para la clasificacion de corona de pifia. Por lo que concluyé que el
mejor rendimiento lo present6 el algoritmo de aprendizaje automatico ANN-
GDX, el cual alcanzo un 94% de precision al compararlo con otros

clasificadores.

(B.Nemade & P.Sonavane, 2020), en su investigacion, Co-occurrence patterns
based fruit quality detection for hierarchical fruit image annotation, en la India.
Planteo el problema de la clasificacion de la fruta de manera jerarquica por nivel
de madurez y su clase. La solucion propuesta de la siguiente investigacion.
Primero, organizé las imagenes recolectadas y luego realizd el
preprocesamiento. Para la obtencion de las caracteristicas utilizd los filtros
hibridos DWT y Gabor. Con el color, la forma, el tamafio real y la textura se creo
el patrén de co-ocurrencia el cual utilizo para la clasificacion de la calidad de la
fruta. Ademas, se utilizaron dos modelos de clasificador diferentes, softmax y

SVM, para fines de clasificacion. Con la técnica de ANOVA ayudd a completar

12



el andlisis estadistico. Inicialmente realiz6 el preprocesamiento de la imagen,
segmentando el color y reduciendo el ruido, continué con la identificacién del
tamanfo real de la fruta mediante el método Mask R-CNN. Se utiliz6 histogramas
de color RGB para obtener propiedades de forma y color. La obtencién de
propiedades de textura se realiz6 mediante el uso de técnicas, DWT y Filtro de
Gabor. Las caracteristicas globales se obtuvieron con ResNet50 (red residual)
y Analisis de componentes principales (PCA). Se procedio con la clasificacion
de patrones de co ocurrencia basado en la extraccion de las caracteristicas,
tamafio, color, forma y textura; Y se utilizd Softmax y SVM para medir el grado
de calidad de la fruta. El resultado indic6é que el patrén de co-ocurrencia alcanzé
una precision general de 97.3% y 97.2% para la deteccion de calidad de la uva
y mango respectivamente comparado con la evaluacién experta del agricultor
local. La categorizacion de calidad general se mejoré después de usar el patron
de co-ocurrencia, lo que lo hace util para la clasificacién en linea de un sistema

basado en frutas.

(QianZzhang & GuoginGao, 2020), en su investigacion, Prioritizing robotic
grasping of stacked fruit clusters based on stalk location in RGB-D images, en
China. Present6 el problema como determinar la prioridad al manipular los
racimos de uva con el brazo robdético. La propuesta fue realizar un método para
priorizar la captacion de racimos de fruta, utilizando pequefias regiones de tallos
en imagenes RGB-D. Se propuso un procedimiento de priorizacién para captar
racimos de frutas apilados por medio de la sustraccion y categorizacion en
imagenes RGB-D para sustraer pequefios tallos con diversos recursos de fondo
en imagenes RGB-D. Se construy6 una red neuronal convolucional (CNN) para
minimizar la alteracion en la resoluciéon en el mapa de propiedades y para
retener detalles y propiedades locales. Para minimizar la interferencia de fondo,
se us6 una R-CNN mas instantanea en cascada de gruesa a fina basada en
mapas de propiedades de diversas escalas. Se usé un esquema de aprendizaje
por transferencia para mejorar la funcién de aprendizaje de la red para conjuntos
de hondura de tallo. El resultado evidencio que R-CNN faster logré una mejor
precision, ademas de lograr un mejor tiempo, garantizando una baja tasa de

errores. Se concluyé que la precision promedio de la extraccion del tallo
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aumentd en mas de 8.01% al utilizar el R-CNN Faster en casada propuesto a
comparacion con el R-CNN existente. Asi mismo la precision de clasificacion

aumenté en mas de 3.79%.

(Gené-Mola, RicardoSanz-Cortiella, R.Rosell-Polo, Escola, & Gregorio, 2021),
en su investigacion, In-field apple size estimation using photogrammetry-derived
3D point clouds: Comparison of 4 different methods considering fruit occlusions,
en Espafa. Presento el problema de diferenciacion del tamafio de la fruta como
parte de la etapa de crecimiento, en la agricultura. Se propuso una metodologia
basada en 4 pasos. La deteccién de frutos; la generacién de nubes de puntos
utilizando estructura a partir de movimiento (SfM) y estéreo de multiples vistas
(MVS); la estimacion del tamafio de la fruta; y la estimacion de la visibilidad de
la fruta. EIl conjunto de datos se obtuvo siguiendo la metodologia de deteccién
de frutos; segmentacién de instancias; generacion de nubes de puntos 3D;
proyeccion de detecciones de imagenes en espacio 3D. Con lo cual, se obtuvo
la deteccién y segmentaciéon de la manzana fuji. Luego se aplicaron los
algoritmos SFM-MV'S con imagenes segmentadas para la reconstruccion 3D de
las manzanas. Se obtuvo su didmetro horizontal maximo de manera manual,
utilizando un calibre vernier. La visibilidad de la manzana obtuvo el didmetro
igual a la medida manual mediante una esfera y midiendo la relacién con la nube
de puntos de la manzana. El resultado mostrd inconvenientes para el tiempo de
procesamiento requerido en el modelado 3d de las manzanas (2760s en 6
arboles) lo que limita su aplicacion para grandes areas agricolas. Los métodos
mas eficientes son LS, MSAC y TM quienes mostraron 4.5mm, 3.7mmy 4.2mm
respectivamente como error medio absoluto. Se concluy6é que la metodologia
propuesta permite la estimacion del porcentaje de visibilidad. Mientras el error
se incrementa proporcionalmente con la oclusion, la metodologia disefiada
posibilita descartar manzanas bastante ocluidas, limitando la estimacién del

diametro a las superiores manzanas candidatas.

(Hameed, Chai, & Rassau, 2021), en su investigacion, Class distribution-aware
adaptive margins and cluster embedding for classification of fruit and vegetables

at supermarket self-checkouts, en Australia. Presenté el problema La
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clasificacion de frutas y hortalizas por caracteristicas en los supermercados. Se
propuso un enfoque de incrustacion basado en clisteres de clases multiples con
margenes de clasificacion adaptativos para tratar el complejo conjunto de datos
de frutas y verduras. Se utilizaron centroides de cluster basados en etiquetas de
clases supervisadas para el proceso de entrenamiento y prueba. También se
usa una técnica de agrupacién, que ayuda con las caracteristicas complejas del
conjunto de datos de frutas y verduras. Se utilizé RestNet50, entrenado con el
conjunto de datos previamente, para extraer caracteristicas DCNN de la red
troncal, ademas se utilizé redes de aprendizaje profundo para probar el método
propuesto. El resultado permitié utilizar el enfoque propuesto con cualquier red
DL de ultima generacion facilmente disponible. El uso de estas redes DL
también amplia la capacidad del enfoque propuesto a un nimero aun mayor de
clases. Teniendo en cuenta estos hallazgos, hemos aplicado la técnica
propuesta para la clasificacion de 15 clases de frutas y hortalizas con similitudes
significativas entre clases y distribucion intraclase. El estudio concluyd que se
pudo explorar una medida mas sofisticada en la incorporacién de caracteristicas

para mejorar las distribuciones de conjunto de datos desequilibrados.

(Marchal, Martinez, & Garcia, 2021), en su investigacion, Automatic system for
the detection of defects on olive fruits in an oil mill, en Espafia. Plante6 el
problema de seleccién de fruto de aceituna en la fabricacién de aceite de oliva
virgen. La investigacion propuso un sistema automatico de deteccion de
defectos que utiliza imagenes infrarrojas. Para lo cual se conté con dos fases 1)
el algoritmo de procesamiento de imagenes, 2) la deteccion de defectos se
realizé en las aceitunas segmentadas utilizando un arbol de decision basado en
descriptores de region. La etapa de preprocesamiento se basoé en la aplicacion
iterativa de la técnica de contornos activos asistida con operaciones de
morfologia mateméatica. Para la deteccién de defectos se procedié con una
doble segmentacién, en la deteccidon de la aceituna y luego en la deteccion del
defecto respectivamente. Para lo cual se utilizo algoritmos de segmentacion
(Kapur y Bernsen). El resultado final del algoritmo de procesamiento de
imagenes se hizo analizando un total de 80 imagenes. El TPR (True Positive
Rate) fue 81,22 % y el FPR (False Positive Rate) fue 11,51 %. Se espera que la
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tasa de deteccion sea mas grande que la que se consigue en una inspeccion
manual, debido a que el proceso de inspeccidon de hoy se hace muestreando un
subconjunto de aceitunas de cada lote, con la frecuencia de inspeccion y el
namero de aceitunas a examinar en funcionalidad de las normas de los
profesionales de almazara. La funcion de examinar todo el lote de aceitunas
entrantes ya es una optimizacion importante en relacion a la practica presente.
En conclusion, se calcularon 2 tasas para esta comparacion: la tasa de
deteccidn, obtenida de la Tasa de Positivos Verdaderos (TPR), y las aceitunas
clasificadas de manera errénea estimadas por la Tasa de Positivos Erréneos
(FPR). Los resultados subrayan la solidez y exactitud del algoritmo, debido a

gue permanecen en linea con lo que se demanda en la industria.

(Ropelewska & Rutkowski, 2021), en su investigacion, Differentiation of peach
cultivars by image analysis based on the skin, flesh, stone and seed textures, en
Polonia. Plante6 el problema al discriminar las propiedades del cultivo del
melocoton Para la siguiente investigacion se propuso el analisis discriminante
utilizando clasificadores de red de bayes, logistico, SMO, clasificador de capas
multiples y bosque aleatorio. Para el método propuesto, las imagenes se
convirtieron en canales de R, G, B, L, a, b, X, Y, Z; para el andlisis estadistico
se utilizé la aplicacion WEKA 3.9. Se utilizé el algoritmo de seleccion de
caracteristicas basado en correlacion para la seleccion de atributos de textura.
Luego se aplicd clasificadores de Red Bayes, logistica (funciones), SMO
(funciones), clasificador multiclase (meta) y bosque aleatorio (arboles). Los
modelos presentados obtuvieron una exactitud del 100% en el uso de los
clasificadores seleccionados para las partes seleccionadas del melocoton. Para
el andlisis discriminante basado en la textura de la piel del melocotén, la
precision fue igual al 99% Los resultados obtenidos demostraron que los
cultivares de melocoton pueden discriminarse con éxito con una precision del
100%.

(Cao, 2021), en su investigacion, Detection of Fruit Surface Defects Based on
Machine Visién, en China. Presento el problema al identificar los defectos de la

fruta para la clasificacion. Para la siguiente investigacion se presentd un método
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que consiste en la combinacién de la vision artificial con el uso de Matlab. Para
el desarrollo del método se obtuvo la imagen en escala RGB, luego se elimind
el ruido mediante datos PSNR, luego se procedioé a segmentar mediante un filtro
basado en operacion geométrica. La Umbralizacion se realiz6 mediante el
algoritmo OTSU y se aplico el operador de sobel para determinar el borde segun
los niveles de gris. Al final se procedid con la superposicién para obtener la
deteccion del defecto de la fruta y la seleccion de region ROI para las
coordenadas. Los resultados mostraron que el método puede detectar y extraer
el borde del &rea podrida con total éxito. Y concluy6é que mediante el uso de la
vision artificial con la aplicacion MATLAB, se demostré que puede ser Util para

la deteccion de defectos en la superficie de la fruta.

(Apte & Patavardhan, 2021), en su investigacion, Feature Fusion Based Orange
and Banana Fruit Quality Analysis with Textural Image Processing, en India,
Planted el problema de la precision para la clasificacion de fruta tanto de manera
externa como interna, en tamafio, color y defectos de la fruta con los diferentes
algoritmos y técnicas que ayudan en dicha solucién. Se propuso un método que
consta de 2 partes: de formacién y de prueba. Antes de la fase de formacion se
construy6 una base de datos para las frutas de platano y naranja. Para la base
de datos de frutas, imagenes en color y rayos X, se utilizé6 una camara mévil
Samsung A9 para imagenes en color y se recolectaron imagenes de rayos X
para las mismas frutas, manteniendo el nivel de intensidad al minimo después
de algunas pruebas. En la bandeja de rayos X se colocaron hasta 10 objetos de
frutas. Este conjunto de datos se prepard para 350 imagenes de frutas, por lo
tanto, se clasificd en tres clases. Segun los expertos, los conjuntos de datos
visuales y de observacion se clasifican en 50%, 90% de fruta defectuosa 'y 100%
de fruta normal. En este conjunto de datos, el 70% de las imagenes de la fruta
se uso con fines de capacitacion y el 30% de la imagen de la fruta con fines de
prueba. Durante la fase de entrenamiento, las imagenes de las bandejas se
procesaron previamente y luego se segmento utilizando el algoritmo de grupo.
Se generd una base de datos de caracteristicas y se extrajeron caracteristicas

como momentos de color, filtros de Gabor y HSV.
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Durante la fase de prueba, los colores y las imagenes de prueba de rayos X se
seleccionaron del conjunto de datos respectivo. Esta imagen fue procesada
previamente. Para la imagen en color experimental seleccionada de la fruta,
también se selecciond la imagen radiografica correspondiente. Se hace la union.
Después de fusionar las funciones, se crea una base de datos de funciones.
Luego se aplicé el clasificador SVM y el clasificador ANN para conocer la clase
de fruta Se selecciono la imagen de la fruta del conjunto de prueba. El algoritmo
accedi6 a la respectiva imagen de rayos X de la fruta. Las imagenes en color y
las imagenes de rayos X se entregaron al clasificador SVM, el cual dio % de
degradacion de frutos con caracteristicas externas e internas. Se desarrollo el
algoritmo de caracteristicas dominantes. De acuerdo con las caracteristicas
dominantes, se evalla la calidad de la fruta. La precision con el clasificador SVM
recibe una precision del 100%. mientras que con el clasificador ANN para
banano y naranja. La precisién general fue 90% para banana y de 94,1% para
la naranja. Por lo tanto, si comparamos la precision de clase de ambos
clasificadores, SVM proporciona mas precision que el clasificador ANN. Con
este algoritmo se pudo detectar la calidad de la fruta y clasificar el nivel de
degradacion de la fruta. EI mismo algoritmo se puede aplicar a frutas similares.
Solo la imagen en color o solo la imagen de rayos X no pueden brindar un
conocimiento exacto sobre la calidad de la fruta. Pero la fusion de estas
imagenes clasifica la fruta en sus respectivas clases.

1.3.Teorias relacionadas al tema.

1.3.1. El humano y la vision por computador.

Un sistema de vision por ordenador procesa las imagenes adquiridas desde una
camara electronica, similar al proceso que el humano realiza con la vision, para
procesar las imagenes derivadas a través del iris. La vision por ordenador es un
tema rico y provechoso para el estudio y la investigacion de los ingenieros
electrénicos, informéticos y muchos otros.

Actualmente hay muchos sistemas de vision que se utilizan de forma rutinaria
en la industria: las camaras inspeccionan las piezas mecanicas para comprobar
su tamafo, los alimentos se inspeccionan para comprobar su calidad. Los
estudios forenses y la biometria (formas de reconocer a las personas) de

reconocimiento de personas, como el reconocimiento automatico de rostros y el
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reconocimiento de personas por la "textura" de sus iris. Estos estudios son

paralelos a los de bidlogos y psicdlogos que siguen estudiando el

funcionamiento de nuestro sistema de vision humano y cémo vemos y

reconocemos objetos y personas. (Mark Nixon, 2020)

1.3.2.

Sistema de adquisicion de imagenes.
El mundo de la visidn artificial esta representado por bloques de proceso
en la adquisicion de imagenes. Para hacer posible el sistema de
adquisicién de imagenes, es necesario conocer conceptos basicos sobre
los dispositivos de fotografia, iluminacién y conceptos fisicos del color,
etc. Asi mismo necesitamos de conceptos de funciones matematicas,
transmision de la luz como el procesamiento en la obtencion de la

imagen.. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.2.1. Imagen: Se considera como la representacion visual de un objeto de

la vida real, como resultado de una sefal adquirida desde un sensor, que
refleja los rayos de luz que emite a través de un formato seleccionado

para su representacion. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.2.2. lluminacion: En la industria de sistemas de vision, es importante

contar con un entorno controlado en la iluminaciébn para que sea
aceptable, de lo contrario se obtienen problemas de reflexiones
especulares, sombras y bajo contraste. Una correcta iluminacién brinda
claridad a la escena, de modo que favorece la obtencion del proceso de
la imagen y permite mejorar la extraccion de los datos y parametros

requeridos sobre la misma. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Tipos de lluminacion artificial: Para la vision artificial, contamos con
multiples tipos de iluminacién que tienen propiedades propias, se puede
utilizar diferentes tipos de iluminacion, ello dependiendo de la emision de
fotones que proviene de la energia eléctrica. Las propiedades

fundamentales que se tienen en un tipo de iluminacién corresponden a la
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durabilidad, sus variaciones, la temperatura y el rango de la onda de luz.

(Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Tabla 3.

Clasificacion de clases de iluminacion.

Clases de
iluminacion

Ventajas

Inconvenientes

Luz Incandescente/H Se

alégena

Luz Fluorescentes

Luz Led

Laser

Fibra éptica

ajusta a la
intensidad, de bajo
costo y facil de usar.

Su visiéon se centra en
los mismos colores
del ojo humano vy
calienta menos que el
incandescente

Se enciende y apaga
de acuerdo a la
necesidad y puede
durar muchas horas.
Se puede elegir la
longitud de onda
referente al campo de
vision.

Es utilizada para
formar diversas
estructuras.

Tiende a mostrar un
mayor contraste en
los bordes al utilizar
un diodo de laser.

Cuentan con
variedad de longitud
de ondas en infrarrojo

Emite luz fria y es
utilizada para
transportar la luz a
diferentes distancias

Emiten mucho calory
cuentan y su vision es
deficiente para azul,
amarillo o verde. Re
recomendable con el
rojo.

El uso determina la
longitud de onda.

Bajo precio

Bajo precio

Sirve en la
iluminacion de areas
pequenas

Nota: Tomado de (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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C. d.

Figura 3: Diferentes tipos de iluminacion. a) Leds en barra lineal. b)
Leds en forma de anillo. c¢) lluminacién DOAL. d) Luz L&ser. Fuente:
(Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

» Técnicas de iluminacién: La aceptacion de un programa de vision,
depende en gran medida de la iluminacién utilizada. Si la iluminacion es
insuficiente, puede producir dificultad en contraste, brillo y sombras, que
dificultan el método de prueba o es posible que no se encuentre una
solucién al método. Se puede mejorar de manera eficiente el programa
de procesamiento de imagenes, utilizando técnicas de iluminacién que
permitan obtener una correcta imagen a procesar. La imagen adecuada
es la que representa en sus pixeles propiedades de luminosidad a
diferencia de pixeles de objetos sin interés. Es fundamental una
iluminacién adecuada al obtener una correcta imagen. Ademas las
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sombras provocan una deteccién de bordes falsos, lo que conlleva a

mediciones erroneas. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Tabla 4.

Métodos de iluminacion y aplicaciones potenciales.

Métodos Descripcion Pros y contra.
Direccional La escena esta iluminada Es adaptable, flexible y
por puntos de luz y el barata.

Angulo no es perpendicular
ni paralelo a la cAmara. Genera brillos y produce
sombras.
Lateral/darkfield Se direcciona la luz con La textura del objeto
Angulo es paralelo a la sobresale.
superficie inspeccionada y Se visualizan burbujas y
perpendicular al eje de la grietas en el objeto.
camara.
Se  producen  zonas
guemadas y sombras.
Difusa Si la escena se ilumina de Reduce sombras y brillos
manera indirecta se
obtiene una luz suave. No se adapta a espacios
pequefios, funciona
mejora para grandes
sistemas de iluminacion.
Anillo Se direcciona la luz con el Se consigue una suave
angulo en direccion a la iluminacién al utilizar
camara. filtros en el anillo de luz.
La escena presenta
sombras en forma de
anillo.
Difusa axial Se alinea el eje optico con  Presenta luz leve y no
la luz difusa, se hace uso  hay sombras.
de una luna oscura.
Estructurada Sus caracteristicas de Adquieres el modelo del

escena son lineales,
conjunto de puntos o
estructuras redondas
hechas por laser.

ente.

Los colores se difuminan,
no se logran identificar.
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Contraluz La ubicacion de la materia La imagen del borde se
se da entre la cAmarayla observa con una buena
fuente de luz. definicién

Nota: Tomado de (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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a. b.
Figura 4. Imagenes adquiridas con iluminacion directa (a) en contraste de
imagenes con iluminacion darkfield(b).
Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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a. b.
Figura 5. Imagenes adquiridas con iluminacion directa (a) en contraste
de imégenes con iluminacion difusa (b).
Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

a. b.
Figura 6. Imagen adquirida con iluminacion directa (a) en contraste de

de imagen con iluminacion difusa axial (b)

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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a. b.
Figura 7. Imagen adquirida con iluminacion directa (a) en contraste

de imagen con iluminacion estructurada (b).

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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a. b.
Figura 8. Imagen adquirida con iluminacion directa (a) en contraste

de imagen con iluminacion a contraluz (b).

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

» Filtros y difusores: Se tiene que el ojo humano es muy sensible a toda
la radiacion de luz en el espectro visible, pero aun no puede aislar
ninguno de ellos de un flujo luminoso blanco. Para conseguirlo, se
necesita un filtro de color que evite que se perciban los colores restantes.
Un filtro esta compuesto por cierto tipo de material con el que se origina
la asimilaciéon y comunicacién de ancho de ola espectral. De un lado se

absorbe los flujos luminosos y del otro lado se transmiten las ondas
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equivalentes. Los filtros se distinguen por las propiedades como el color,
el material, el contenido y el factor del filtro, el cual indica su capacidad
de absorcion o el nivel de opacidad cuando la luz blanca lo atraviesa..

(Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.2.3. El sistema Optico: Se denomina sistema Optico a los lentes que son
capaces de modificar la direccion de la particula de luz que atraviesa el
mismo lente. Los sistemas Opticos pueden variar segun el material de
cristal con el que se construyen.

e Lente: Segun el indice de Abbe, la propiedad del lente estd en un
indicador de refraccion, la dispersion y la reflexion. El indicador de
refraccién nos indica la competencia del lente para lograr minimizar la
velocidad de la luz cuando lo atraviesa. Ademas, esta definido como la
consecuencia de la velocidad de la luz en el vacio y la velocidad de la luz
en el objeto. Mientras el indice de refraccion sea bajo, menor sera la
reflexion. Existen recubrimientos que reducen la reflexion, manteniendo
el alto indice en la refraccion. La dispersion ocurre cuando el lente es
atravesado por la longitud de onda de luz con el indice de refraccidon
generando una variacion. Segun el indice de Abbe se representa en 1.4
y concede saber los colores separados que se producen cuando la luz
atraviesa el lente. A mayor indice de Abbe, menor sera la dispersion y se
obtendra una menor separacién de colores.. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

vd = (nd —1)/(nf — nc)
Para lo cual:
n.d= indicador de refraccién (587.6nm=verde).
n.f= indicador de refraccion (486.1nm=azul).
n.c= indicador de refraccion (656.3nm =rojo).

o Optica: Es un grupo de multiples lentes y mecénica situada en un tubo
de metal y cuenta con un tornillo el cual permite ajustar al cuerpo del

motor. La Optica te brinda acceso al enfoque de la luz de una direccion
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hacia otra, de tal manera que es capaz de adquirir una imagen fijada a
cierta distancia. La Optica permite el uso de uno o mas lentes; sin
embargo, el uso de varios lentes aumenta el costo. Dependiendo del lente
permitira cierta distancia focal como también el angulo de visidon que se
define. El angulo horizontal refleja la expresividad del hombre, sin
embargo, se utiliza el &ngulo diagonal con mayor frecuencia. El objetivo
es contemplado en focal normal, focal larga y focal corta, dentro de ellos
resalta el focal normal, dado que permite adquirir imagenes desde un
punto similar al que el hombre percibe con sus ojos. (Alegre, Pajares, &
De la Escalera, 2016)

1.3.2.4. Céamara: Es un artefacto que cuenta con el diafragma y un juego de
lentes, con los cuales se construye la imagen deseada sobre el horizonte
del sensor que utiliza elementos fotosensibles, también procede con la
digitalizacién y a transmision hacia el procesador. Su composicion consta
de un sensor y partes electronicas. (Alegre, Pajares, & De la Escalera,
2016)

e Monturaentre la 6pticay el cuerpo de camara: La montura cuenta con
diferentes tipos tales como C, CS o F. Su principal caracteristica de la
montura C es que permite una separacion entre el sensor y la 6ptica de
17.5mm, mientras que la montura CS cuenta con 12.5 mm de separacion,
no obstante, se puede usar utilizando un separador de 5mm. Por ultimo
la montura F cuenta con una separaciéon de 46.5mm y es usado en
camaras que cuenten con sensores lineales. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

e Formato del sensor: Un sensor permite transformar la luz en sefial
eléctrica. Se cuenta con 2 tecnologias en la fabricaciéon de un sensor,
Complementary Metal Oxide Semiconductor(CMOS) y Charge Coupled
Device(CCD), El sensor CMOS se caracteriza por que logra un consumo
de energia bajo, sin embargo, presenta un mayor ruido al adquirir una
imagen en comparacion con un sensor CCD. Ademas, presenta un menor
rango dinamico en comparacion al sensor CCD de caracteristicas

similares. Otra caracteristica en el sensor CMOS es que presenta un
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menor consumo y son mas rapidos que los sensores CCD. Para adquirir
una excelente calidad de imagen se recomienda el uso del sensor CCD.

(Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Tabla 5.
Método de obtencidn de imagen de un solo color o mas

colores y sus propiedades.

Un solo sensor Con 3 sensores
Monocromo

Utiliza un solo sensor Hace uso de un Separa la luz blanca
gue adquiere filtro de Bayer en 3 sensores
imagenes en escala  color RGB el mediante el uso de un
de grises y ofrece cual brinda una  prisma, presenta una
mayor resolucion en  resolucién resolucién mejorada
comparacion con menor en para imagen a color,
imagen a color con la comparacién a  tiene una sensibilidad
mimas un sensor con menor y es mucho
caracteristicas. las mimas mas caro.
Presenta un caracteristicas.
contraste mayor y Es mas barato.
alta sensibilidad con
poca luz

Nota: tomado de (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Por altimo, definimos los componentes relevantes que se deben evaluar

en el momento de elegir una camara:

a) Iris electronico (Electronic Light Controller (ELC)). Dicha caracteristica
se ajusta segun la variacion de la luz de acuerdo al entorno.
Practicamente el iris funciona de manera automatica

b) Autolris de video y Autolris DC. Esta caracteristica funciona con
Opticas de iris automatico y cuenta con 2 funciones: Autoiris de video, que
permite el envio de una sefal de video hacia la optica, la cual se
transforma en el punto requerido para el funcionamiento del mismo. Y el
autoiris DC que permite el funcionamiento del iris directamente hacia la
Optica.

c) Sincronizacion en linea (Line Lock). Esta caracteristica permite la

sincronizacion de las camaras para evitar oscilaciones y saltos, toma una
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1.3.3.

sefial como referencia. Es usado para el uso de diversas camaras de
manera simultanea.

d) Sincronizacion externa (Gen Lock). Utiliza un cable coaxial para
distribuir la sefial a cada camara y necesita generar una sefial de
sincronismo de manera externa.

e) Resolucién. Determina la produccién de imagenes de una camara, la
cual esta compuesta por el nimero de lineas y columnas del sensor.
Depende totalmente de la cantidad de pixeles y muestra la cantidad de
elementos sensibles.

f) Sensibilidad. Indica el grado de iluminacion para la escena en la que
actuala camara e indica las limitaciones que tiene la camara para trabajar
con baja iluminacion. La medida de lux contempla la apertura de optica..

(Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Intervenciones en el histogramay el filtro de laimagen.
Se tienen conocimiento que, para mejorar y realzar las caracteristicas
en el procesamiento digital de imagenes, es importante las técnicas a
emplear. Dado que el uso de estas técnicas, implican operaciones que
llevaran a que se modifigue el histograma y los pixeles en el

procesamiento de la imagen. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.1. Histograma de la imagen: Una imagen es representada en escala

de grises por medio de sus pixeles, ello entre valores de 0 a 255, la
representacion grafica de dicha frecuencia de valores se le brinda el
nombre de histograma de la imagen. Tener en cuenta que el negro esta
representado por el 0 y el blanco por el 255, se obtiene un histograma
con pixeles oscuros y claros. Un histograma normalizado se obtiene
dividiendo la frecuencia entre el nimero de pixeles. Para ello, cada valor
gue se obtiene, corresponde a la posibilidad de valor de intensidad en
pixel que se asocia a la frecuencia. (Alegre, Pajares, & De la Escalera,
2016)
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Figura 9: Histograma con imagen correspondiente.
Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.2. Umbralizado del histograma: Generalmente la Umbralizacion se da
al tomar una imagen original y proceder a binarizarla. Dada la imagen
original | y la umbralizada I, se establece la estimacion de magnitud U
del umbral y el maximo nivel como magnitud potencial en L-1, la

representacion de un pixel nuevo Ij; se recibe por medio de: (Alegre,

Pajares, & De la Escalera, 2016)

I1G,j) <U
-1 1G,j)=U

rap=1_

Figura 10: Resultado de imagen con nivel de Umbralizacion=60.

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.3. Negativo, brillo y contraste: Es posible modificar algunas
caracteristicas por medio del histograma de la imagen. Tales como el
contraste y el brillo, adicional a ello, se tiene el negativo que es utilizado

de manera amplia en la fotografia.
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* Brillo. Es posible cambiar el brillo, si al valor de intensidad de un pixel
se le agrega una cantidad adicional. Se aumentara el brillo, si es positiva
dicha cantidad, y se disminuira si la cantidad es negativa. Lo extremos de
intervalo delimitan los valores a obtenerse y si ello se sobrepasa se debe
delimitar el max. y min. del intervalo como valores nuevos. El
procesamiento de brillo encima de una imagen se le conoce como
capacidad e histograma.

* Contraste. Se utiliza el contraste sobre los colores de una imagen y
nos permite medir la desigualdad de intensidad en sus colores.
Corresponde el nombre de expansion o comprension del histograma, al
hecho de disminuir o aumentar el contraste de una imagen. (Alegre,
Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.4. Ecualizacién del histograma: Para lograr una division homogénea

de los pixeles, es importante proceder con la ecualizacion del histograma,
lo cual permitira que el nivel de gris obtenido aparezca en la imagen. Esto
servira para tener una imagen con contraste mejorado y se visualizara
una imagen con grado de magnitud mas homogéneos y detalles mas

precisos. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.5. Mejoray realce:

Mejora del contraste: La textura de una imagen puede ser resaltada a
través del contraste. Las circunstancias en que se obtiene una imagen
puede provocar perdida del contraste. Una causa posible es no contar
con una luz adecuada. Para tener bordes y lineas definidas en una
imagen, debemos tener un nivel de contraste alto, de lo contrario estos
bordes y lineas se mostraran suaves. (Alegre, Pajares, & De la Escalera,
2016)

Compresion del rango dinamico: Se le conoce como rango dinamico a
la relacion entre la cantidad de luz en limites opuestos en una imagen.
Con el desarrollo de la tecnologia se obtienen imagenes que permite
visualizar de manera verdadera, tal cual el mismo ojo humano puede

observar. Estas imagenes son conocidas High Dynamic Range por sus
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siglas HDR y permiten obtener el rango dindmico maximo, al aumentar la

cantidad de bits por cada pixel. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

e Realce de rangos de intensidad: Para casos en lo que deseamos
obtener un rango determinado de niveles de grises de una imagen, se
debe utilizar la resta y el ponderado de imagen, para identificar sus
valores. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

a) Resta de imagenes: Es un algoritmo usado por la vision por
computadora, el cual permite operar mediante la resta de fondo y la
identificacion de cosas. Esto permite que al momento de obtener un
video, podemos constatar un cambio en una escena, realizando una
resta de frames seguidos.. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

b) Promedio de imagenes: El ruido se puede eliminar promediando las
sefales, de igual manera funciona con la imagen. El promedio de
imagenes es muy utilizado con el microscopio, que, al extraer una
cantidad de imagenes, se realiza un desorden en la iluminacion,
estimuladas por el sensor. Lo cual, generara problemas en el
procesamiento de dichas imagenes tanto en la Umbralizacion como
en la segmentacion. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

e Filtrado en el dominio de la frecuencia: Esta representado por la
transformada de Fourier, la cual permite transformar sefiales en espacios
de tiempo o dividir sus frecuencias. De esta manera si una funcién genera
un fuerte cambio se mostrara una frecuencia alta, de lo contrario si
muestra similares caracteristicas, mostrara una frecuencia baja.

Para el procesamiento de imagenes, utilizamos la transformada discreta

de Fourier y se tiene la funcion (x,y). Donde la imagen estar representada

por la variable x para la columna y la variable y para las filas. (Alegre,

Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.3.6. Realce y deteccion de bordes: Para el propdsito de este proceso en
una imagen, se utilizan filtros espaciales. Para ello se cuenta con
diferentes algoritmos, entre los que tenemos:
* Movimiento y extraccion. Esto ocurre si hay diferencia en la cantidad

de intensidad de 2 pixeles contiguos, para ello la imagen se desplaza de
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1.3.4.

manera horizontal o vertical cuando se le extrae la diferencia del valor de
intensidad.

* Gradiente.

En una imagen, utilizamos la gradiente para elevar los bordes. Lo cual se
obtiene con la funcion discreta y las variables (X, y) que se representan
en la imagen.

» Gradientes direccionales. Esto permite hacer filtros en diferentes
sentidos, ademas de los ejes (X, y), los cuales permitiran enaltecer una
parte de la imagen. Su valor promedio dependera del sentido en que
deseen realizar la variacion. El proceso conlleva a que se eleven las
caracteristicas contrarias a la componente eliminada.

 Kirsch. Es utilizado para cada direccion y su valor de salida esta
representado por el maximo numero.

 Laplaciano. También pueden actuar sobre cualquier direccién que se
requiera. Se debe tener en cuenta que, al realzar los bordes, también se
realza el ruido.

« Canny. Dada la sensibilidad de la gradiente al ruido, se usa 2 umbrales
con la finalidad de identificar bordes con sus diferentes niveles marcados.
Al identificar bordes con menor valor del umbral menor se procede a
eliminar, lo que cuenta con valor entre uno y otro umbral, se toman como
bordes débiles y los de valores que sobrepasan el umbral mayor, se
identifican como bordes fuertes.

* Roberts. Este algoritmo presenta una alta sensibilidad al ruido, sin
embargo permite obtener una respuesta satisfactoria para los bordes

diagonales. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Clasificacion y reconocimiento de patrones.
En el dltimo siglo, se ha dado lugar a muchos adelantos tecnolégicos,
los cuales han permitido crear automatizaciones a trabajos que
requerian una mayor demanda de tiempo y se generaban de manera
manual, hoy en dia con el uso de la tecnologia, se ha logrado reducir

errores y acelerar dichas tareas.
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Hoy en dia, la investigacién realizada brinda algoritmos y modelos que
permiten procesar y almacenar los datos trabajados. A nivel industrial,
se busca automatizar tareas que no prescinden de la inteligencia para
poder recopilar informacion con el objetivo de mejorar un negocio.
Existen multiples tareas que realizamos a diario, una de ellas es el
reconocimiento de rostro, que realizamos con algun pariente 0 amigo,
sin embargo, se cuenta con caracteristicas que pueden dificultar esta
tarea, tales como el peinado que lleva, la direccion de la mirada o la
sombra que puede generar la luz que se encuentra expuesto. Este
proceso lo realizamos de manera natural, por lo que no es facil describir
un algoritmo que lo haga de manera automatica. (Alegre, Pajares, & De
la Escalera, 2016)

1.3.4.1. Principios de reconocimiento de patrones: Se basa en etiquetar
objetos de acuerdo al grupo estimado. Dichos objetos deben ser
representados por grupo de métricas, las que las Illamaremos
propiedades o atributos. La labor de reconocimiento, contiene un
desarrollo de ensefianza a partir de un grupo de datos.
El reconocimiento de patrones cuenta con 2 clases de problemas. La
técnica de aprendizaje supervisado corresponde al uso de un grupo de
datos con las etiquetas asignadas, de acuerdo a la clase que
corresponda. Mientras que el aprendizaje no supervisado trabaja con
datos sin necesidad de una etiqueta de grupo. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

a. Concepto de clase, caracteristicas y conjunto de datos: Dado el
reconocimiento de patrones podemos contar con un problema, en el cual
contaremos con una muestra que sera identificada por un grupo de
propiedades a través de un vector de multiples dimensiones donde x =
[x,, ..., X,]. Dichas propiedades seran cualitativas o cuantitativas. El
aprendizaje supervisado puede corresponder a un amplio trabajo, para el
cual se contara con diferentes clases definidas previamente, de tal
manera gue la pertenencia corresponderia de un objeto a una clase. Asi

tendremos que una clase contiene objetos con similitudes diferentes en
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comparacién de las demas clases. Por ejemplo para un proceso de
identificacion de firmas, correspondera aprendizaje supervisado y tendria
2 clases: el problema radicaria en validar que la letra se identifique con
el usuario que comprobara sus datos. (Alegre, Pajares, & De la Escalera,
2016)

La clasificacion: La clasificacion corresponde a la funcion Fy, la cual
cuenta con interaccion de datos x y los rotulos d para los datos.
También se cuenta con casos, donde los clasificadores se dividen en dos
partes: inicialmente se calcula de acuerdo a una decision blanda con la
cual se obtiene una decision dura; luego se toma el algoritmo de
entrenamiento para ajustar las propiedades del clasificador, su objetivo
es obtener la funcién de error en una expresion minima. (Alegre, Pajares,
& De la Escalera, 2016)

Evaluacion del clasificador: El clasificador tiene como principal funcion,
discriminar las clases suprimiéndose entre si, sin embargo, no sucede de
igual manera al momento de estimar los beneficios de la clasificacion.
Con una matriz de confusion podemos medir el fruto de la clasificacion,
las cuales estan relacionadas con la clase real y la clase predicha en las
columnas U, y U; de manera respectiva. Su estructura se contempla en
la tabla 6. donde:

* True Negative (TN): Corresponde a clase 0 de manera correcta
clasificados.

» False Negative (FN): Corresponde a clase 1 clasificados de manera
incorrecta.

* True Positive (TP): Corresponde a clase 1 de manera correcta
clasificados.

» False Positive (FP): Corresponde a clase 0 clasificados de manera

incorrecta.
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Tabla 6.

Matriz de confusion para un caso binario.

Prediccion
Uy Ug
Clase real Uy TP FN
Uy FP TN

Nota: tomado de (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

El total correspondientes a positivos es P = FN + TP y el total
correspondiente a negativos es N = FP + TN. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

. Métricas de rendimiento: Al usar la matriz de confusién, nos permitira
obtener datos para trabajar con multiples variables que nos ayudara a
estimar la utilidad del clasificador. Se tiene como principal variables a la
tasa de error (Error Rate) y otras conocidas utilizadas en otros campos

como la exactitud y sensibilidad. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

. Técnicas de evaluaciéon: Al momento de llevar a cabo el disefio de un

clasificador contaremos con un grupo de muestras, las cuales
utilizaremos de manera inicial en el entrenamiento y luego realizaremos
las pruebas del clasificador. Al haber utilizado el mismo grupo de datos
podriamos obtener una buena cantidad de aciertos, sin embargo,
obtendremos un problema para poder clasificar muestras diferentes, la
cual no ha sido entrenada, por lo que el modelo solo clasificaria la
muestra conocida. Esto es conocido como overfitting o sobreajuste.

Se cuenta con diferentes técticas para evitar el overfitting, como dividir
el grupo de muestras en dos partes (entrenamiento y prueba), utilizar k-
fold cross validation o Bootstrap. (Alegre, Pajares, & De la Escalera,
2016)

Division del conjunto en training y test: Al dividir la muestra de datos
en 2 partes, se usa una parte para el entrenamiento y el otro grupo de
muestra para la prueba. Es frecuente el uso de un tercio para la prueba
y los dos tercios para el entrenamiento del clasificador. (Alegre, Pajares,
& De la Escalera, 2016)
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Conjunto de datos - - »
Conjunto de Test

Figura 11. Conjunto de datos divididos en Entrenamiento y prueba.

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

» Validacion cruzada con k particiones: Esta técnica refiere a la division
de la muestra en mdltiples partes, generalmente entre 5 o 10 partes
iguales, Cabe la posibilidad que la muestra no permita ello, por lo que es
posible tener una parte con un dato menor al resto. Una vez realizada la
division, solo una parte se utilizara para la prueba, dejando el resto para
el entrenamiento del clasificador.

Al Ultimo se obtendran los valores de la etapa de prueba, junto con las
demas partes, las cuales se validaran con las medidas elegidas. (Alegre,
Pajares, & De la Escalera, 2016)
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Conjunto de datos

Figura 12. Validacion cruzada k-Fold con k = 5.

Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

Bootstrap: El grupo de entrenamiento se formula a partir de
extracciones aleatorias repetidas hasta lograr la misma cantidad que
corresponde al total de la muestra de datos. De tal manera que el grupo
de entrenamiento contiene la misma cantidad de datos que la muestra
total. El grupo de prueba estar formado por todos los datos que no fueron
seleccionados al realizar el grupo de entrenamiento. (Alegre, Pajares, &
De la Escalera, 2016)
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Figura 13. Modelo Bootstrap.
Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

1.3.4.2. Ciclo de disefio de un clasificador: En el reconocimiento de
patrones se cuenta con varios pasos para el disefio de un clasificador.
Inicialmente se debe contar con una muestra del grupo de datos con el
gue se va a trabajar el entrenamiento. De no contar con ello, se debe
tener definido las propiedades que serdn necesarias para disefiar el
clasificador. De ser necesario, se tomara en cuenta propiedades que se
ven irrelevantes, pero que, al mezclarlas pueden brindar informacién
adicional. La parte econO6mica, el tiempo que se necesita delimitan la
recoleccion de datos a obtener. Cuando se tiene imagenes de una
camara, se procesan para poder extraer propiedades necesarias en el
reconocimiento de patrones. También se incluye la segmentacion y
descriptores de imagenes.
La extraccion de propiedades no siempre es relevante por igual en su
totalidad, algunos pueden ser mas relevantes que otros, por lo que es
imprescindible utilizar técnicas que nos permita seleccionar

caracteristicas que nos permita una mejora en la extraccion de las
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mismas. Lo mas importante de un sistema de reconocimiento de patrones
son la etapa de entrenamiento y de prueba. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

Mundo real

% Ehmiara Recoleccién de datos
@ Sensores

DSegmentacién Preprocesamiento
y generacion

de resultados.

s
wn

1|7]|9]|1]|%

\
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..... -y,
- Manw ¥y

- Kanw ¥y

clustering

caracteristicas
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deun
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Test Entrenamients modelo

delosdatos Método de
Seleccion Seleccion o

Ag

Resultado valido?

¢Resultado valido? |

Mundo real (A donde tienen que volver las soluciones)

Figura 14. Diagrama del proceso de disefio de un clasificador
Fuente: (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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1.3.4.3. Algoritmos de clasificacion: Para el reconocimiento de patrones se
cuenta diferentes algoritmos que brindan oportunidades y debilidades
como las redes neuronales, redes bayesianas, arboles de decision,
maqguina de vectores de soporte, etc. Para esta investigacion se
presentan algunas técnicas basicas a modo de introduccién. (Alegre,
Pajares, & De la Escalera, 2016)

» El algoritmo K-means: Este procedimiento goza de mucha popularidad

y es utilizado en el analisis de cluster. Su objetivo principal del algoritmo
es contar con datos organizados con la finalidad de que cada cluster
cuente con similitudes, contando con caracteristicas cercanas y
manteniendo diferencia con los demas.
El proceso corresponde a la divisibn de x observaciones entre (
agrupamientos, para lo cual se establece que una observacion
corresponda a un clister vecino. En este algoritmo la cantidad de cluster
requeridos, la determina el investigador. (Alegre, Pajares, & De la
Escalera, 2016)

> Regresion Lineal: Se cuenta con un grupo de datos S = {(X*,Y¥),K =
1,...,N}, el cual intentamos pronosticar una cantidad continua, Y*e R,
tenemos la posibilidad de usar un patron del algoritmo en cuestién. Su
principal propésito es mostrara la funcionalidad i que permita establecer
una comunicacion de los descriptores (V.l) con la etigueta numérica
(V.D). (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)

» Regresion logistica: Es facil ajustarse ante dificultades en temas de
clasificacion supervisada, utilizando una técnica de regresion. La soluciéon
corresponde a la asignacion de valor 1 a cada clase interesada y el valor
0 para las demas clases. Con ello, tendremos valores de salida entre 0 y

1. (Alegre, Pajares, & De la Escalera, 2016)
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1.3.5.

Lenguajes y plataformas de programacion para procesamiento

de imagenes.

1.3.5.1. Python: Es un lenguaje de programacion interpretado, interactivo y

multiparadigma. Mezcla un alto rendimiento claro y esta compuesto por
excepciones, clases, modulos y alto nivel en sus datos dinamicos. Es un
lenguaje escrito en C o C++ y muestra ventanas para enlaces del sistema
y bibliotecas. Python suele ser utilizado como lenguaje de extension en
aplicaciones que han sido escritas en lenguajes diferentes y que

requieres automatizacion en sus interfaces. (Holden, 2018)

1.3.5.2. Matlab: Es un &mbito informatico numérico y de programacion usado

por ingenieros y cientificos alrededor del mundo para examinar datos,
implementar algoritmos y generar modelos. MATLAB otorga cajas de
herramientas hechas profesionalmente para sistemas de control,
procesamiento de sefales, comunicaciones inalambricas, robdtica,
aprendizaje profundo e IA (inteligencia artificial), y mas. MATLAB
combina un ambito de escritorio optimizado para procesos de disefio y
estudio iterativos con un lenguaje de programacion de elevado grado que
expresa la matriz y las mateméticas de matriz de manera directa. Incluye
el Live Editor para producir scripts que combinan codigo, salida y escrito
formateado en un cuaderno ejecutable. Las aplicaciones predisefiadas le
permiten hacer labores iterativas de manera interactiva. Después, puede
producir automaticamente el cédigo MATLAB que corresponde para
reproducir su trabajo y agregarlo a su script con solo presionar un boton.
(Byrne, 2020)

1.3.5.3. OpenCv: Ha sido elaborado para ser multiplataforma. Entonces, la

biblioteca ha sido redactada en C y esto provoca que OpenCV sea portatil
para casi cualquier sistema comercial, a partir de PowerPC Macs hasta
perros robéticos. A partir de la versién 2.0, OpenCV incluye su interfaz C
clasico, asi como la nueva C ++. En su mayoria, los nuevos algoritmos
OpenCV ahora se desarrollan en C ++. Ademas, se han desarrollado
envoltorios para idiomas como Python y Java para impulsar la adopcion

por una audiencia mas vasta. OpenCV se realiza tanto en el escritorio
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(Windows, Linux, Android, MacOS, FreeBSD, OpenBSD) como en el
movil (Android, Maemo, iOS). (TeamOpenCyv, 2021).

1.3.5.4. Google Colab: Es un documento de trabajo que te permite
programar, correr algoritmos y compartir cédigo fuente mediante google
drive, este documento permite programar html, uso de imagenes, texto y
mas. Al compartir tu cuaderno con tus amigos, se permite editar, agregar
notas, con la finalidad de poder ir incrementando el codigo fuente y
corregir en caso de errores. (Colab, 2021).

1.3.5.5. Stack Overflow: Es un banco de preguntas y respuestas acerca de
codigo con error, que presta ayuda a la comunidad programadora e
intercambia ideas sobre mejora de codigo de programacion. (Stack
Overflow, 2021).

1.3.5.6. Pandas: Es una libreria de Python, cercana a numpy y que permite
manipular y analizar datos en tablas y matrices. (Pandas, 2021).

1.3.6. Especificaciones técnicas del limén.
Nombre comun: Limon sutil
Nombre cientifico: Citrus aurantifolia
Familia: Rutaceae.
Origen: Sudeste de Asia.
Regiones naturales: Costa, selva alta y selva baja.
La primera cosecha se realiza luego de 5 afios del injerto y las ciudades
con mayor produccién son Lambayeque, Piura 'y Tumbes. (Midagri, 2021)

1.4.Formulacién del Problema.

¢, Como clasificar de manera automatica por calibre citrus aurantifolia?

1.5. Justificacion e importancia del estudio.
La presente investigacion se justifica porque permitié desarrollar un método
para procesamiento de imagenes digitales, hoy en dia es de mucha
necesidad en diferentes campos como la medicina, biologia, seguridad,
agricultura, etc., con lo cual, se espera obtener un resultado que permita

culminar con una eficiente investigacion.
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La presente investigacion es importante porque permitid enfrentar un
problema en el area agricola y generar mejora en el proceso de clasificacion
y una mayor calidad en el proceso de exportacion. Ademas de ello, la

presente investigacion servira de base para futuros estudios o propuestas.

1.6.Hipotesis.
Mediante el desarrollo de un método automatico se lograra clasificar por

calibre citrus aurantifolia, basandose en procesamiento digital de imagenes.

1.7.0bjetivos.
1.7.1.  Objetivo general.
Desarrollar un método automéatico para clasificar por calibre citrus

aurantifolia basado en procesamiento digital de imagenes

1.7.2.  Objetivos especificos.
a) Construir una base de datos de imagenes digitales de citrus
aurantifolia.
b) Formular un método automatico para clasificacion por calibre.
c¢) Implementar el método automatico para clasificacion por calibre.
d) Evaluar los resultados del método automatico de clasificacion por

calibre.

ll. MATERIAL Y METODO

2.1.Tipo y Disefio de Investigacion.

2.1.1. Tipo de investigacion:
La presente investigacion tecnoldgica aplicada, es de tipo cuantitativa por
gue examina diversos recursos cuantificables por medio de técnicas
computacionales y matematicas para poder hacer resultados de nuestra
indagacion.

2.1.2. Disefo de investigacion:
Este trabajo de investigacion se basé en un disefio Cuasi-Experimental con

un conjunto de pruebas posteriores. Se utilizé imagenes de citrus
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2.2.

aurantifolia en el proceso de desarrollo y luego se realiz6 las pruebas con
los indicadores de rendimiento y consumo de recursos de las variables

establecidas para poder validar los resultados.

Poblacién y muestra.
2.2.1. Poblacion
La poblacién de la presente investigacion es indeterminada y corresponde

a imagenes digitales de citrus aurantifolia.

2.2.2. Muestra

De acuerdo a la poblacién infinita, se aplicé método infinito para poblaciones
infinitas, donde el tamafio de la muestra se relacioné a través de la siguiente
férmula:

z2xpxq
eZ

Donde:

n= proporcion de la muestra

z= grado de fiabilidad (1,96) 95%

p= % de poblacion con cualidad anhelada (0.5)

g= % de poblacion sin cualidad anhelada=1-p

Nota: De no contar con informacion sobre la cantidad de poblacién que
cuenta con la cualidad, se asignaa py g, el 50% para cada uno.

e= desvio de apreciacion limite permitido (0.05)

Sustituyendo en la férmula:

_ (1.96)? % 0.5%0.5
B 0.052

Por lo tanto, el tamafio de la muestra es:

N=384.16 = 385 imagenes digitales de citrus aurantifolia
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2.3.Variables, Operacionalizacion.
2.3.1. Variable independiente

Método automatico.

2.3.2. Variable dependiente
Clasificacion por calibre citrus aurantifolia
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2.3.3.  Operacionalizacion de variables

Tabla 7.

Operacionalizacion de variables.

Técnica e
) _ » _ ; instrumentos de
Variables Dimension Indicador ltem »
recoleccion de
datos
Precision ~“FP+ VP
V.D
e g VN + VP
Clasificacion por o _ R — B
_ . Rendimiento Exactitud VN + FP + VP Observacion
calibre citrus
aurantifolia
R = VP
~ FN+ VP
Recall
VP= Verdaderos FP= Falsos VN= Verdaderos
Donde: positivos positivos negativos
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V.l

Método

automatico

Consumo

recursos

de

Grado de
consumo de

memoria

Grado de
consumo de
CPU

Promedio de
tiempo de

respuesta

Observacion

Trzzn: tf; — t—fl

n

Nota: Elaboracion propia.
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2.4.

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y
confiabilidad.

2.4.1. Técnicas de recoleccion de datos

Para el presente trabajo de investigacion se hizo uso de la técnica de
registro en hojas de calculo, pues permitié evaluar los resultados del

método propuesto.

2.4.2. Instrumentos de recoleccién de datos.

2.5.

2.6.

2.7.

La Matriz de confusién es el instrumento que permitié llevar un registro

de las tareas realizadas.

Procedimiento de andlisis de datos.

Para este proceso se tomo en cuenta las siguientes métricas:

Precisiéon: Con la métrica de precision tuvimos la posibilidad de medir la
calidad del procedimiento en labores de clasificacion.

Exactitud: Esta métrica permiti6 evaluar el porcentaje de casos que el
modelo dio correcto.

Recall: La métrica de exhaustividad me brind6 informacion sobre la porcién

que el procedimiento de categorizacion es capaz de detectar.

Criterios éticos.

Responsabilidad: En la presente investigacién se presentd un compromiso
de accion congruente con el interés social y académico.

Calidad del producto: En la presente investigacion se obtuvo un
compromiso de entregar un estudio terminado, acorde a los estandares que
la investigacion requiere.

Propiedad Intelectual: En la presente investigacion se tuvo un compromiso
real, respecto a las investigaciones de otros autores, por lo cual se les

referencia en todo caso visto.
Criterios de Rigor Cientifico.

Credibilidad: EI siguiente criterio de investigacion se apoyé en los

siguientes aspectos:
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a) Uso de herramientas expertas en el uso del/os instrumento/s de
investigacion.

b) Calculo de valor de los datos y/o informacién correspondiente a los
instrumentos aplicados.

Confirmabilidad: El presente trabajo se sustenta en el proceso de la
investigacion, deducible de los datos recolectados por las herramientas
aplicadas, donde la informacién obtenida no fue manipulada bajo ninguna
situacion errénea.

Aplicabilidad: La presente investigacion no aplica a otros ambitos de
accion, sin embargo, puede servir como referente para otros estudios, en

cuanto a similitud de lo que se desea investigar.

lll. RESULTADOS.
3.1.Resultados en Tablas y Figuras.
En esta parte, se muestran todos los datos obtenidos del resultado de la

investigacion, presentados en figuras y tablas estadisticas.

3.1.2. Rendimiento.
Para esta investigacion, se ha tomado en cuenta el andlisis de precision,
exactitud y recall para cada una de los calibres. Para cada calibre se obtuvo un

100% de exactitud, precision y recall.
En la figura 15, se muestra el nivel de prediccién procesado con la matriz de

confusién para cada calibre de limon, obtenido con un total de 270 imagenes

digitales de limén, la cual contaba con 90 imagenes por cada calibre.
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Figura 15. Evaluacién de rendimiento del método propuesto, basado en la

exactitud, precision y recall. Fuente: Elaboracion propia.

3.1.3. Consumo de recursos.
En la figura 16, observamos que el consumo de CPU es mayor para el limén
calibre extra y calibre segunda, que se encuentra en 3.47Gb, mientras que,
para el calibre Primera, el consumo es de 3.46 Gb. Sin embargo, el consumo
de la memoria es muy parejo y se mantiene en promedio de 0.1792Gb.

3,47 3,46 3,47
3,5 ® ® J
a 3
V)
c 2,5
]
g 2
=}
215
S
1
0,5 0,1792 0,1792 0,1792
0 C C ]
Extra Primera Segunda

Calibre de Limdn

e=@==Consumo de CPU ==@==Consumo de memoria

Figura 16. Evaluacién de consumo de CPU y memoria por calibre de

limén. Fuente: Elaboracién propia
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Para el tiempo de respuesta, el limon extra requiere mayor tiempo en su
procesamiento, llegando a necesitar 1.3708 segundos, 1.3273 segundos

para el limon primera y 1.2513 para el limoén segunda.

1,3708
1,3800 /
1,3600
1,3400
1,3200
1,3000
1,2800
1,2600
1,2400
1,2200
1,2000
1,1800

Tiempo de respuesta en segundos

Extra Primera Segunda

Calibre de limén

Figura 17. Evaluacion de tiempo de respuesta por calibre de limén.

Fuente: Elaboracion propia

3.2.Discusion de resultados.
El resultado del presente trabajo de investigacion me ha permitido comparar
con estudios similares realizados en los ultimos afios. Los resultados de
(Jhawar, 2016) en el que obtuvo 98% de precision al utilizar la técnica de
regresion lineal para la clasificacion de la naranja usando 2 caracteristicas
de madurez y tamafio. El método implementado logré una mayor precision
en 100%, sin embargo, se debe tener en cuenta que solo se trabajé con una
caracteristica (Calibre) a diferencia de las investigaciones de (Jhawar, 2016)

que trabajo con 2 caracteristicas y la clasificacion es mas compleja.

Asi mismo los resultados de la investigacion realizada por (B.Nemade &
P.Sonavane, 2020) utilizando un patron de co-ocurrencia con SVM para
clasificar frutos de uva y mango, alcanzé una precision de 97.3% y 97.2%
respectivamente. En comparacion con el método propuesto que permitio
obtener una precision del 100% simulando el algoritmo de &rbol de

decisiones. La diferencia se basa en que la investigacién previa hizo uso de
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multiples caracteristicas como color, textura, tamafio y forma logrando una
mayor robustez en la clasificacion, sin embargo, ello también lleva a contar

con una precision menor.

3.3.Aporte practico.

Con esta investigacion planteamos el desarrollo de un método que permitid
clasificar citrus aurantifolia, para lo cual solo se tom6é en cuenta la
caracteristica del calibre.

Para ello, planteamos construir una base de datos de imagenes digitales de
citrus aurantifolia, la cual fue necesaria para el desarrollo del algoritmo y
posteriormente realizar las pruebas. Esta base sera separada de acuerdo a
los calibres del limon. Asi mismo se tiene en cuenta el desarrollo del método
de clasificacion, para este proceso se determind que se contara con 2 fases,
la primera de desarrollo y la segunda de prueba. Para lo cual, se us6 270
imagenes de citrus aurantifolia contempladas en la muestra, para la etapa
de desarrollo y 270 imagenes adicionales en la etapa de prueba. Para la
etapa de desarrollo se procedi®6 a procesar las imagenes de citrus
aurantifolia para luego segmentarlas, mediante el algoritmo de OTSU. En la
etapa de prueba se procedi6 a seleccionar las imagenes de citrus
aurantifolia de acuerdo a las caracteristicas de calibracion, para lo cual se
hizo uso de la media, maxima y minima.

Por Gltimo, se llevd a cabo la evaluacion de los resultados obtenidos.

3.3.1. Proceso de construccion de base de datos de imagenes
digitales.
Para este proceso se ha formul6é una serie de pasos para construir la base
de datos de imagenes digitales que forma parte de esta investigacion y esta

relacionada con imagenes de citrus aurantifolia.
Inicialmente, cada limén fue medido de manera manual de acuerdo al

diametro de su linea ecuatorial y organizados en grupos de acuerdo al

calibre correspondiente.
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Implementar el Establecer -
Adquirir las
artefacto para protocolo para la imagenes,
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imagenes imagenes lésr’gtr:)(?:%lil
digitales. digitales

Figura 18. Proceso de construccion de base de imagenes digitales.

Fuente: Elaboracion propia

Para implementar el artefacto se tomé en cuenta el modelo de la estructura

planteado por (Tuesta, Mejia, Callejas, Alcarazo, & Forero, 2020), la

construcion se hizo en base a madera y tela blanca.

Light source
30cm|
: ; 22¢m
Light-reducing
white cloth l
ale = 25¢m
White cloth cover
. 25¢m
White background

Figura 19. Modelo 3d de artefacto para adquisicion de imagenes digitales.

Fuente: (Tuesta, Mejia, Callejas, Alcarazo, & Forero, 2020)
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Para este propdsito, se construyeron dos partes las cuales se
implementaron con estructura de madera de (2cm ancho x 2cm
profundidad). La primera parte se le dio forma cubica, con una altura de 25
cm y un ancho de 25 cm x profundidad de 25 cm, sobre esta estructura se
instal6 la webcam sobre una altura de 15 cm. La segunda estructura conté
con forma rectangular vertical, con una altura de 30 cm y 25 cm de ancho x
25 cm de profundidad, sobre esta estructura se instalé el foco led a una

altura de 22 cm, la cual tiene las siguientes caracteristicas, (ver tabla 8).

Tabla 8.
Caracteristicas del foco led.
Descripcion Valor
Marca Orange
Voltaje 220-240V
Frecuencia 50-60Hz
Consumo 10 Watts
Equivalencia 80 Watts
Lamenes 800 Lm
Color Blanca

Nota: Elaboracion propia.

El dispositivo de adquisicién de imagenes es una webcam y cuenta con las

siguientes caracteristicas, (ver tabla 9).

Tabla 9.
Caracteristicas de la web cam
Descripcion Valor
Formato de foto Bmp, Jpg
Resolucién 1280x720
Control de Brillo 50-60Hz
Tipo de sensor CMOS
Distancia focal 20mm
Velocidad de fotograma 30/s
Tipo de interface Usb 2.0

Nota: Elaboracion propia.

Para la adquisicion de imagenes se preparo un ambiente controlado con el

siguiente protocolo: Altitud de la camara al objeto de 15cm, luz controlada a
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través del foco led, ubicada a 32 cm por encima de la cAmara, se cuenta
con un filtro de tela blanca 10 cm por encima de la camara, y 22 cm por
debajo de la luz led, con la finalidad de filtrar la luz y evitar brillo y sombra
en el objeto a adquirir, de tal forma que la luz que ingrese sobre el objeto
sea uniforme. Ademas de ello, se tiene una cubierta con tela blanca
alrededor del artefacto, la cual tiene el propdsito filtrar la luz natural del

entorno ambiental. El objeto a adquirir quedd superpuesto sobre una

superficie color blanca para una mejor discriminacion del objeto.

Figura 20. Artefacto implementado para adquisicion de imagenes digitales.

Fuente: Elaboracion propia

Para la adquisicién de la imagen se tomé en cuenta la posicion del limon al
momento de obtener su imagen, dado que se observd que diferentes
angulos se obtendria diferentes tamafios para un mismo calibre. Por lo cual,
para el proceso se toma en cuenta que el limén se encuentre ubicado
siempre de cara a la camara por el mismo lado en todos los limones, tal
como se muestra en la Figura 20.

Luego, de haber realizado los procesos expuestos, se procedid a obtener
una base de datos de 270 imagenes digitales de citrus aurantifolia,
organizadas en una carpeta de acuerdo a los diferentes calibres del limén
(Extra, Primera y Segunda).
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Figura 21. Imagenes adquiridas de citrus aurantifolia con el artefacto de
adquisiciéon de imégenes. a) Limén extra, b) Limén Primera, c) Limon

Segunda. Fuente: Elaboracion propia

3.3.2. Proceso de formulacion de método automatico para clasificacion
por calibre.

Para el método automatico de clasificacion por calibre se consideré, que
cada imagen tomada de citrus aurantifolia, se proceso y se separo del fondo,
utilizando el color azul, dado que los colores rojo y verde mantenian
interferencia con el color verde. Se continud con la segmentacién utilizando
el método OTSU.
Luego se obtuvo el histograma y se procesaron los datos de acuerdo a la
caracteristica para la calibracion, para ello se utilizé la maxima y minima de
cada imagen de citrus aurantifolia. Los pasos de este método se graficaron

en la imagen 22.
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Figura 22. Proceso de desarrollo de método automético para clasificacion

por calibre. Fuente: Elaboracion propia

3.3.3. Proceso de implementacién de método automatico para
clasificacion por calibre
La carga de informacién con la cual se llevara a cabo el proceso de esta
fase, da inicio al desarrollo del método, para ello se disefié algoritmos que
ayudaron a obtener acceso a las carpetas del limén clasificado de manera
manual previamente. Para lo cual una vez que las carpetas se encontraron
organizadas, se procedi6 a comprimir en archivo .zip, dado que para
generar la carga es necesario que el archivo se encuentre comprimido. En
la figura 23, se muestra las instrucciones utilizadas que permitié cargar las

carpetas de manera individual.

#SE IMPORTA DE CARPETA DE IMAGENES DE LIMON POR CALIBRE
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Figura 23. Carga de carpetas con imagenes clasificados por calibre.

Fuente: Elaboracién propia
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Una vez, cargada la carpeta se procede a extraer la carpeta del archivo zip
para poder acceder a cada una de las imagenes. Con el cédigo que se

muestra en la figura 24.

# EXTRACCION DE CARPETA DE IMAGENES DE LIMON EXTRA
import zipfile

import io

data = zipfile.ZipFile(io.BytesIO (uploaded['EXTRA.zip']

Figura 24. Extraccion de carpetas con imagenes digitales.

Fuente: Elaboracion propia

El proceso de carga y extraccion se realizé de manera ordenada para poder
tener un mejor control, el orden sugerido fue primero la carpeta de limoén
extra, luego la carpeta de limén primera y al dltimo la capeta de limén
segunda.

Al tener ya el acceso a las carpetas organizadas con las imagenes digitales
de los diferentes calibres de limon, se procedié a implementar una lista de
las imagenes en la carpeta, para ello se tomo la carpeta de imagenes de
limén de calibre segunda. Para la implementacion del arreglo al cual se le
nombro “segunda2”, se hizo uso de las librerias Numpy, la cual es una
libreria de Python y se especializa en el calculo numérico y el analisis de
datos, por lo cual ayudd con la creacion del arreglo.

También usaremos la libreria cv2 de open cv, que ayudd con la muestra de
las imagenes. Por ultimo, usamos el modulo os, el cual permitié acceder al
directorio para poder leer las imagenes de las carpetas.

Las instrucciones de la figura 25 permitié generar el arreglo con el nombre
segunda?2 y luego redimensionar las imagenes, eso con la finalidad de que

el proceso sea mas eficiente.
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# SEGUNDA LISTA DE LIMON DE SEGUNDA PARA UNA IMAGEN COMO PRU
EBA

import cv2

import numpy as np

import os

ruta segunda2="/content/SEGUNDA"
segunda?2 = []

#se redimensiona tamafio

img size=150

for img in os.listdir(ruta segundaZ2):
img = cv2.imread(os.path.join(ruta segundaz, img))
img resize= cv2.resize(img, (img size,img size))

segundaz.append (img resize)

# array de limdén extra
segunda2 = np.array(segundaZz)
print (segundaZ2.shape)

Figura 25. Preprocesamiento de limon de calibre segunda.

Fuente: Elaboracion propia

Dada la obtencion de la lista a través de la libreria cv2, las imagenes se
encuentran compuestas en colores BGR, para lo cual fue necesario
convertir a RGB. En la figura 26, mostramos los algoritmos implementados
para convertir de BGR a RGB, y luego obtener una diferencia de las
imagenes con los canales de RGB por separado.

Con la siguiente linea de cddigo se logré convertir de color BGR a RGB.

color rgbr= cv2.cvtColor (segundaz2[4],cv2.COLOR BGR2RGB)

Para luego, poder obtener el color en el canal solicitado segun su indice,
con el nimero 0, que corresponde al indice 0 que se observa, se obtuvo el

canal rojo; con el indice 1, el canal verde y con el indice 2, el canal azul.

rgbrojo= color rgbr[:,:,0]
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Tal como se muestra en la figura 26, se generd codigo para mostrar cada

imagen en su color segun el canal.

# COMPARAMOS IMAGENES EN RGB CANAL ROJO, VERDE Y AZUL
# LISTA DE IMAGENES PARA LIMON SEGUNDA

#IMAGEN EN RGB COLOR ROJO

color rgbr= cv2.cvtColor (segunda2[4],cv2.COLOR BGR2RGB)
rgbrojo= color rgbr[:,:,0]

plt.imshow (rgbrojo)

plt.Show ()

print (rgbrojo.ravel())
plt.hist (rgbrojo.ravel(),bins=256,range=[0,256])
plt.show ()

#MAGEN EN RGB COLOR VERDE

color rgbv= cv2Z.cvtColor (segundaz[4],cv2.COLOR BGR2RGB)
rgbverde= color rgbv([:,:,1]

plt.imshow (rgbverde)

plt.show ()

print (rgbverde.ravel ())
plt.hist (rgbverde.ravel () ,bins=256,range=[0,256])
plt.show ()

#MAGEN EN RGB COLOR AZUL

color rgba= cv2Z.cvtColor (segundaz[4],cv2.COLOR BGR2RGB)
rgbazul= color rgbal:,:, 2]

plt.imshow (rgbazul)

plt.show ()

print (rgbazul.ravel())
plt.hist (rgbazul.ravel(),bins=256,range=[0,256])
plt.show ()

Figura 26. Conversion de color BGR a RGB.

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, mostramos las diferencias entre los colores rojo, verde y

azul de una imagen propuesta, con su respectivo histograma.

a. b.
Figura 27. a) Imagen en RGB, canal rojo; b) Histograma de imagen.

Fuente: Elaboracién propia

a. b.
Figura 28. a) Imagen en RGB, canal verde; b) Histograma de imagen.

Fuente: Elaboracién propia

a. b.
Figura 29. a) Imagen en RGB, canal azul; b) Histograma de imagen.

Fuente: Elaboracién propia
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La discriminacion por canal permitid conocer que el canal azul es mas

eficiente al momento de discriminar el color del fondo de la imagen.

Al tener la imagen discriminada por canal azul, lo siguiente que se realizo

es segmentarlo mediante el método OTSU, para luego obtener su

histograma y por ultimo extraer sus valores del color negro de la imagen ya

segmentada.

En la figura 30, se observa el algoritmo con los 3 pasos sefalados, que

permitié obtener un valor de cantidad de pixeles para cada imagen.

#PASO 1

#Imagen en rgb canal azul

image rgb= cv2.cvtColor (segundaz2[4],cv2.COLOR BGR2RGB)
imag rgb= image rgb[:,:,2]

print ('IMAGEN EN RGB CANAL AZUL'")

plt.imshow (imag rgb)

plt.show ()

#PASO 2

# se segmenta con OTSU

ret, img binary otsu = cv2.threshold(imag rgb,0,255,cv2.
THRESH_BINARY+CV2.THRESH_OTSU)

#print (img binary otsu.ravel())

print ('IMAGEN SEGMENTADA CON OTSU')

cv2 imshow (img binary otsu)

print ("HISTOGRAMA DE IMAGEN SEGMENTADA CON OTSU')
plt.hist (img binary otsu.ravel(),bins=256,range=[0,256])
plt.show ()

#PASO 3

#Se obtiene los valores en negro

count= np.sum(img binary otsu==0)

print ('La cantidad de pixeles en negro de la imagen es:'

, count)

Figura 30. Algoritmos para convertir a RGB, realizar segmentacion

OTSU y extraccion de valores de color negro.

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacién, se muestra la imagen segmentada mediante el método

OTSU vy su respectivo histograma.

a. b.
Figura 31. a) Imagen segmentada por algoritmo OTSU; b) Histograma
de imagen segmentada por algoritmo OTSU.

Fuente: Elaboracion propia

Un detalle importante a tener en cuenta es el uso de la siguiente linea de
€0digo: count= np.sum(img binary otsu==0), el cual permitié obtener el
valor del color negro en pixeles dentro de la imagen.

De la imagen segmentada por OTSU, se extrae el valor en negro, sin
embargo, esta cuenta con 2 colores, negro y el blanco que corresponde al
fondo de la imagen y se ubicaba en el indice 255, para verificar que solo el
campo de color negro brinde valor, se generé el algoritmo mostrado en la
figura 32.

Este algoritmo cuenta con 2 partes, que recorre todos los 256 bits para luego
almacenarlo el valor de cada uno en un vector que indique solo se cuenta
con valores en la posicion 0 que corresponde al color negro y la ultima

posicion que corresponde al color blanco
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#se genera for para recorrer todos los pixeles
for i in range(256):
count= np.sum(img binary otsu==i)
count?2.append (count)

##SE SEPARAN LOS VECTORES DENTRO DE LA LISTA
X = 256

final list= lambda count2, x: [count2[i:i+x]
for i in range (0, len(count2), x)]
output=final list (count2, x)

print ('The Final List is:', output)

Figura 32. Algoritmo para extraer el vector de una imagen con los valores

de sus bits de color.  Fuente: Elaboracion propia.

The Final List is: [[5981, ©O0, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
o, 6, o0, o, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, o, o0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0O, O, O, O, O,
o, 6, o0, o, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0O, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0O, O, O, O, O,
o, 6, o0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, 6, o0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0O, O, O, O, O,
o, 6, o0, o, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O,
o, 6, o0, o0, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, 165197,

Figura 33. Valores obtenidos con cadigo de la figura 32.

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar al verificar todos los valores de los 256 bits, solo

muestra en el indice 0 y el 255.
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Figura 34. Valores en pixeles por cada muestra de cada calibre.

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo al valor obtenido de cada imagen se pudo segmentar para su

respectiva clasificacion por calibre. Esto se proceso dentro de cada lista por

su respectivo calibre (Extra, Primera, Segunda), Para luego poder extraer la

media, minima y méaxima de los valores obtenidos de la lista de imagenes de

cada contenedor de imagenes por calibre. En la figura 35 se muestra el

ejemplo de dichas instrucciones.

## SE EXTRAEN LOS VALORES EN ARREGLO DE IMAGENES PROCESADAS DE
LIMON EXTRA

print ('Los valores de cada imagen es: ',extra)
media extra=(sum(extra)/len (extra))

minima extra= (min(extra))

maxima extra=(max(extra))

print ('La
print ('La
print ('La
print ('La
print ('La

cantidad de muestra es: ',len (extra))
suma total es: ',sum(extra))

media es: ', media extra)

minima es: ', minima extra)

maxima es: ', maxima extra)

Figura 35. Instrucciones para obtener la media, minima y maximo valor de

todas las imagenes de limén extra. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 36. Gréfico de valores Min/Max por calibre.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.4. Proceso de evaluacion de resultados del método de clasificacion

automaético por calibre.
Para el siguiente proceso de prosiguio a implementar una nueva carpeta

con las 270 imagenes correspondientes a las 90 imagenes por calibre

inicial. Para lo cual se uso el algoritmo mostrado en la figura 37.
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ruta prueba= "/content/PRUEBA"

prueba=[]

img size=150 ##// SE REDIMENSIONA EL TAMANO

for img in os.listdir (ruta prueba): ## SE CREA UNA LIST
A

img = cv2.imread(os.path.join(ruta prueba, img))

img resize= cv2Z.resize(img, (img size,img size))

#cambiar a color rgb canal azul
img Rgb= cv2.cvtColor (img resize,cv2.COLOR BGR2RGB)
Img rgb=img Rgb[:,:,2]

# se segmenta con OTSU

ret, img binary otsu = cv2.threshold(Img rgb,0,255,c
v2.THRESH BINARY+cvZ.THRESH OTSU)

count= np.sum(img binary otsu==0)

)

Figura 37. Algoritmo para el proceso de la base de imagenes en prueba.

Fuente: Elaboracion propia

Con la informacién de la minima y maxima de cada calibre, se procedi6 a

realizar el algoritmo de clasificacion, Se tuvo una primera condicion para el

caso que el valor sea menor al calibre minimo, el cual se consider6é un

mensaje que su valor no cuenta con un calibre necesario para ser

comercializado. Asi mismo se escribieron dos condiciones adicionales para

los valores intermedios que no se encuentran estipulados, generando una

mediania y considerando cada valor a su calibre mas cercano.
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if (count <3043):
print ('Su valor es: ', count)

io para ser comercial')
elif ((count <= 3958) & (count >=3043)):
print ('Su valor es: ', count)
print ('Limdén Segunda')
elif ((count <= 4598) & (count >=3962)):
print ('Su valor es: ', count)
print ('Limén Primera')
elif (count>=4822):
print ('Su valor es: ', count)
print ("Limén Extra")
elif ((count < 3962) & (count >3958)):
if ((count > 3958)& (count <=3960)):
print ('Su valor es: ', count)
print ("Limdén Segunda")
if (count < (3962)& (count >3960)) :
print ('Su valor es: ', count)
print ("Limén Primera")
elif ((count < 4822) & (count >4598)):
dif=((4822-4598)/2)

print ('Su valor es: ', count)
print ("Limén Extra")

if (count < (4598+ dif)& (count >4598)):
print ('Su valor es: ', count)

print ("Limén Primera")

print ('Limon no cuenta con el calibre necesar

if (count >= (4822 - dif)& (count <4822)):

Figura 38. Algoritmo para la clasificacion de la imagen.

Fuente: Elaboracion propia.

Para dicho algoritmo se tomé en cuenta el razonamiento del algoritmo de

arbol de decision, para lo cual se tuvo un pre modelado como se muestra

en la figura 39.
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Figura 39. Modelo de arbol de decision para la clasificacion de imagenes de citrus aurantifolia por calibre.

Fuente: Elaboracion propia.
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IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1.Conclusiones.
El artefacto de adquisicibn de imagenes digitales fue de vital
importancia, dado que ayudd a obtener la imagen bajo una eficiente
iluminacion y evitar ruido innecesario, asimismo es importante contar
con un protocolo para la adquisicion de imagenes, dado que ayudé a
tener una imagen perfilada para la construccion de la base de datos de

imagenes digitales.

En el método propuesto no fue necesario contar con una etapa de
entrenamiento, debido que se centré en la cantidad de pixeles que
representa el area del limon en la imagen, esta area esta relacionada
con el calibre del limon, por lo cual solo fue necesario utilizar un arbol de
decisiones, en el cual utilizamos la minima y méaxima para poder definir

cada calibre.

La cantidad de pixeles de cada imagen, permitio obtener el minimo y
maximo por cada calibre, sin embargo, se obtuvo espacios vacios entre
cantidades de pixeles de cada calibre, la cual no correspondia a ningun
calibre, para ello se dividio en 2 partes dicha cantidad y se asigno al
calibre mas cercano, lo cual permitié no quedar con alguna cantidad de

pixel sin calibre asignado.

Los resultados obtenidos fueron los mejores y se logré obtener precision
de 100%, exactitud de 100% y recall de 100%
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4.2.Recomendaciones.
Se recomienda que, al adquirir la imagen digital, se tome en cuenta la
posicion del objeto, usando el mismo lado para cada una de las
imagenes y asi mantener una base de datos con imagenes uniformes,
ademas tener cuidado con tener limpio la bandeja donde se mantiene el

limon para la adquisicion de la imagen.

Se recomienda utilizar el canal azul de color RGB para lograr una
segmentacion mas adecuada, Dado que nos brinda un color mas

uniforme del objeto y permite separar el color del fondo de la imagen.
Se recomienda el uso del modelo de arbol de decisién para el algoritmo

de clasificacién por calibre de citrus aurantifolia, dado que permitio

organizar y mejorar las instrucciones del algoritmo de clasificacion.
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ANEXOS.

Anexo 1. Resolucion de aprobacién del proyecto de investigacion

B

UNIVERSIDAD
SENOR DE SIPAN

FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA Y URBANISMO
RESOLUCION N*1001-2021/FIAU-USS
Pimentel, 11 de noviembre de 2021

VISTO:

El Acta de reunion N'0610-2021 del Comité de investigacion de la Escucla profesional de
INGENIERIA DE SISTEMAS remitida mediante oficio N'0359-2021/FIAU-1S-USS de fecha
14 de octubre 2021, y;

CONSIDERANDO:

Que, de conformida] con la Ley Universitaria N* 30220 en su articulo 48" que a letra dice:
"La investigacion constituye una funcién esencial v obligatoria de la universidad, que la
fomenta y realiza, respondiendo a través de la produccion de conocimiento y desarrollo de
tecnologins a las necesidades de la sociedad, con especial énfasis en la realidad nacional,
Los docentes, estudiantes y graduados participan en la actividad investigadora en su propia
institucion o en redes de investigacion nacional o internacional, creadas por las instituciones
universitarias pablicas o privadas.”;

Que, de conformidad con el Reglamento de grados v titulos en su articulo 21° senaka: “Los
temas de trabajo de investigacion, trabajo académico v tesis son aprobados por el Comité de
Investigacion v derivados a la Facultad o Escuela de Posgrado, segiin corresponda, para la
emision de la resolucion respectiva. El periodo de vigencia de los mismos sera de dos afos,
A partir de su aprobacion. En caso un tema perdiera vigencia, el Comité de Investigacion
evaluard la ampliacion de la misma.

Que. de conformidad con el Reglamento de grados y titulos en su articulo 24° sefiala: La
tesis es un estudio que debe denotar rigurosidad merodologica, originalidad, relevancia
social, utilidad tedrica v/o practica en el &mbito de la escuela profesional Para el grado de
doctor se requiere una tesis de maxima rigurosidad académica y de cardcter original. Es
mdtvidual para la obtencion de un grado; es individual o en pares para obtener un ritulo

prof en su articulo 25" senala: “El tema debe responder a alguna de las
lineas de mvemngacmn institucionales de la USS S A.C”

Que, segin documentos de Vistos el Comité de investigacion de la Escuela profesional de
INGENIERIA DE SISTEMAS acuerdan aprobar los temas de las Tesis a cargo de los
estudiantes que se detallan en el anexo de la presente Resolucion,

Estando a lo expuesto, y en uso de las atribuciones conferidas y de conformidad con las
normas y reglamentos vigentes,;

SE RESUELVE:

ARTICULO 1°: APROBAR, cl tema de la Tesis perteneciente a la linea de investigacion de
INFRAESTRUCTURA, TECNOLOGIA Y MEDIO AMBIENTE, a cargo de los estudiantes del
Programa de estudios de INGENIERIA DE SISTEMAS segin se detalla en el anexo de la
presente Resolucion.

ARTICULO 2°: ESTABLECER, que la inscripcion del Tema de Ia Tesis se realice a partir de
emitida la presente resolucion y tendra una vigencia de dos (02) anos

ARTICULO 3°: DEJAR SIN EFECTO, toda Resolucion emitida por la Facultad que se oponga
a la presente Resolucion.

REGISTRESE, COMUNIQUESE Y ARCHIVESE

) ==

Mg Vorme Adeac! Tamrte Mootz HEA Masm Bl in 2

l fE ; Buonse |5/ Faritad Do Irgealaria, L% \-mnnm\\/'--mamrm
Acgeitactzos ¥ Oibastims Arpetiortum y Drbasien
UNTV RIS SEATE O STAR 3AT. - TNIVERSIDAD SERTR OE SRAN SAZ.

Ce: Interesado, Archive
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UNIVERSIDAD
SENOR DE SIPAN

FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA Y URBANISMO
RESOLUCION N°1001-2021 /FIAU-USS
Pimentel, 11 de noviembre de 2021
ANEXO

AUTOR(ES)

TEMA DE TESIS

FABIAN VILLAZON MCISES MICHEL

DESARROLLO DE UN MODELO ADHOC DE
GESTION DE INCIDENTES DE TI BASADO EN ITIL
PARA UN HOSPITAL DE LA REGION
LAMBAYEQUE

(3]

MELENDEZ ELERA JULIO EDGARD

DESARROLLO DE UN METODO AUTOMATICO
PARA CLASIFICAR POR CALIBRE CITRUS
AURANTIFOLIA BASADO EN PROCESAMIENTO
DIGITAL DE IMAGENES

CIRILO ESCUDERQO FRANCK

COMPARACION DE  HERRAMIENTAS DE
VIRTUALIZACION DE SOFTWARE LIBRE PARA
MEJORAR LA DISPONIBILIDAD DE LOS
SERVICIOS DE RED EN UNA EMPRESA
MICROFINANCIERA

ZAPATA RAMOS JUNIOR MAURICIO

COMPARACION DE  ARQUITECTURA DE
MICROSERVICICS Y MONOLITICA PARA
APLICACIONES DEL ESTADO PERUANO

VASQUEZ BALDERA ANGELA
VANESSA

IMPLEMENTACION DE UNA MESA DE AYUDA
BASADO ENITIL PARA MEJORAR LA GESTION|DE
SERVICIOS DE T EN LA OFICINA DE
TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION DEL ICAL.

DE LA CRUZ GASTELO CINTHYA
ARACELI
PAZ COLCHON LUIS ANGEL

DESARROLLO DE UNA METODOLOGIA AD HOC
DE GESTION DE RIESGOS INFORMATICOS
BASADA EN ISO 27005 PARA UN HOSPITAL
REGIONAL. CASO DE ESTUDIO: HOSPITAL
REGIONAL LAMBAYEQUE

NEYRA
FRANCISCO

PRADO ERNESTO

EVALUACION DE USABILIDAD DE UN SISTEMA
DE GESTION DE ALERTAS BASADA EN
HEURISTICAS PARA UNA INSTITUCION
BANCARIA DEL SECTOR PRIVADO PERUANO

COTACALLAPA CALCINA WILBERT

EVALUACICN DE LA USASILIDAD DE UN
SISTEMA DE INFORMACION ACADEMICC DE LA
EBR BASADO EN LA NORMA 1S0-9126

b
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URIVERSLDAD SENOR DE SIDAN BAC.

77



Anexo 2. Ficha de Observacion para valores de imagen por calibre.

Cantidad Calibre Extra Calibre Primera Calibre Segunda
Img 01  Suvalor es: 5981 Limon Extra  Su valor es: 4235 Limon Primera  Su valor es: 3573 Limén Segunda
Img 02  Su valor es: 5333 Limon Extra  Su valor es: 4295 Limon Primera  Su valor es: 3807 Limén Segunda
Img 03  Suvalor es: 7018 Limén Extra  Su valor es: 3962 Limén Primera  Su valor es: 3604 Limén Segunda
Img 04  Suvalor es: 7015 Limén Extra  Su valor es: 4368 Limén Primera  Su valor es: 3054 Limén Segunda
Img 05 Su valor es: 5626 Limén Extra  Su valor es: 4076 Limén Primera  Su valor es: 3588 Limén Segunda
Img 06  Su valor es: 5339 Limon Extra  Su valor es: 4242 Limon Primera  Su valor es: 3776 Limén Segunda
Img 07  Su valor es: 5923 Limon Extra  Su valor es: 4051 Limon Primera  Su valor es: 3688 Limén Segunda
Img 08 Su valor es: 6548 Limén Extra  Su valor es: 3966 Limén Primera  Su valor es: 3731 Limon Segunda
Img 09 Suvalor es: 6106 Limén Extra  Su valor es: 4119 Limén Primera  Su valor es: 3644 Limon Segunda
Img 10  Su valor es: 6107 Limon Extra  Su valor es: 4250 Limon Primera  Su valor es: 3782 Limén Segunda
Img 11  Suvalor es: 5882 Limon Extra  Su valor es: 4275 Limon Primera  Su valor es: 3934 Limén Segunda
Img 12  Suvalor es: 6548 Limén Extra  Su valor es: 4021 Limén Primera  Su valor es: 3688 Limon Segunda
Img 13  Su valor es: 6563 Limén Extra  Su valor es: 4257 Limén Primera  Su valor es: 3843 Limon Segunda
Img 14  Su valor es: 5446 Limon Extra  Su valor es: 4368 Limon Primera  Su valor es: 3580 Limén Segunda
Img 15  Su valor es: 8491 Limén Extra  Su valor es: 4466 Limon Primera  Su valor es: 3654 Limon Segunda
Img 16  Su valor es: 6102 Limén Extra  Su valor es: 4254 Limén Primera  Su valor es: 3047 Limon Segunda
Img 17 Suvalor es: 5443 Limén Extra  Su valor es: 4150 Limén Primera  Su valor es: 3688 Limon Segunda
Img 18  Su valor es: 8486 Limon Extra  Su valor es: 4250 Limon Primera  Su valor es: 3556 Limon Segunda

78



Cantidad

Calibre Extra

Calibre Primera

Calibre Segunda

Img 19
Img 20
Img 21
Img 22
Img 23
Img 24
Img 25
Img 26
Img 27
Img 28
Img 29
Img 30
Img 31
Img 32
Img 33
Img 34
Img 35
Img 36
Img 37
Img 38

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

5293 Limon Extra
6927 Limon Extra
6072 Limon Extra
5063 Limon Extra
6171 Limon Extra
5474 Limon Extra
5916 Limon Extra
5983 Limon Extra
5913 Limon Extra
5713 Limon Extra
6185 Limon Extra
6191 Limon Extra
6074 Limon Extra
5069 Limo6n Extra
6190 Limon Extra
5191 Limon Extra
6175 Limon Extra
4828 Limoén Extra
6929 Limon Extra
5469 Limon Extra

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

4091 Limon Primera
4228 Limon Primera
4254 Limoén Primera
4257 Limoén Primera
4121 Limon Primera
4465 Limon Primera
4382 Limon Primera
4217 Limoén Primera
4257 Limoén Primera
4416 Limon Primera
4009 Limo6n Primera
4297 Limén Primera
4257 Limoén Primera
4382 Limo6n Primera
4232 Limo6n Primera
4101 Limén Primera
4104 Limon Primera
4091 Limo6n Primera
4226 Limo6n Primera

4441 Limon Primera

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

3958 Limon Segunda
3931 Limon Segunda
3917 Limo6n Segunda
3805 Limon Segunda
3657 Limon Segunda
3573 Limoén Segunda
3572 Limoén Segunda
3842 Limoén Segunda
3652 Limon Segunda
3913 Limoén Segunda
3595 Limoén Segunda
3638 Limon Segunda
3782 Lim6n Segunda
3708 Limon Segunda
3706 Limon Segunda
3604 Limoén Segunda
3573 Limon Segunda
3735 Limoén Segunda
3769 Limon Segunda
3916 Limon Segunda
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Cantidad

Calibre Extra

Calibre Primera

Calibre Segunda

Img 39
Img 40
Img 41
Img 42
Img 43
Img 44
Img 45
Img 46
Img 47
Img 48
Img 49
Img 50
Img 51
Img 52
Img 53
Img 54
Img 55
Img 56
Img 57
Img 58

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

5281 Limon Extra
6010 Limon Extra
5187 Limon Extra
6007 Limon Extra
5804 Limon Extra
5296 Limon Extra
6594 Limon Extra
8487 Limon Extra
5215 Limon Extra
5284 Limon Extra
7017 Limon Extra
6076 Limon Extra
5339 Limon Extra
5880 Limon Extra
5619 Limo6n Extra
5472 Limoén Extra
5455 Limon Extra
5949 Limon Extra
5284 Limon Extra
5875 Limon Extra

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

4125 Limon Primera
4069 Limon Primera
4033 Limoén Primera
4266 Limoén Primera
4440 Limon Primera
4270 Limon Primera
4227 Limon Primera
4354 Limoén Primera
4204 Limoén Primera
4598 Limon Primera
4578 Limon Primera
4417 Limoén Primera
4409 Limoén Primera
4252 Limoén Primera
4281 Limo6n Primera
4308 Limén Primera
4418 Limon Primera
4358 Limoén Primera
4013 Limo6n Primera

4109 Limon Primera

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

3657 Limon Segunda
3646 Limon Segunda
3688 Limon Segunda
3955 Limon Segunda
3807 Limon Segunda
3934 Limon Segunda
3698 Limon Segunda
3805 Limon Segunda
3913 Limo6n Segunda
3805 Limon Segunda
3819 Limon Segunda
3915 Limo6n Segunda
3573 Limon Segunda
3859 Limon Segunda
3796 Limon Segunda
3836 Limon Segunda
3910 Limon Segunda
3638 Limon Segunda
3793 Limoén Segunda
3739 Limon Segunda
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Cantidad

Calibre Extra

Calibre Primera

Calibre Segunda

Img 59
Img 60
Img 61
Img 62
Img 63
Img 64
Img 65
Img 66
Img 67
Img 68
Img 69
Img 70
Img 71
Img 72
Img 73
Img 74
Img 75
Img 76
Img 77
Img 78

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

5854 Limon Extra
7133 Limon Extra
4830 Limén Extra
5849 Limon Extra
5622 Limon Extra
5479 Limon Extra
5458 Limon Extra
6191 Limon Extra
7071 Limon Extra
5207 Limo6n Extra
5893 Limo6n Extra
7131 Limon Extra
6805 Limon Extra
7123 Limon Extra
5991 Limon Extra
5065 Limon Extra
6591 Limon Extra
5810 Limon Extra
7072 Limon Extra
5803 Limon Extra

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

4597 Limon Primera
4226 Limon Primera
4083 Limoén Primera
3962 Limon Primera
4067 Limon Primera
3966 Limon Primera
4255 Limon Primera
4413 Limo6n Primera
4291 Limoén Primera
4363 Limon Primera
4106 Limo6n Primera
4413 Limo6n Primera
4278 Limoén Primera
4083 Limo6n Primera
4058 Limo6n Primera
4014 Limo6n Primera
4226 Limon Primera
4314 Limo6n Primera
4218 Limo6n Primera

4363 Limon Primera

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

3773 Limon Segunda
3785 Limon Segunda
3724 Limo6n Segunda
3738 Limoén Segunda
3573 Limoén Segunda
3805 Limon Segunda
3655 Limon Segunda
3578 Limon Segunda
3934 Limoén Segunda
3799 Limoén Segunda
3702 Limon Segunda
3651 Limon Segunda
3805 Limon Segunda
3685 Limon Segunda
3739 Limon Segunda
3805 Limon Segunda
3655 Limon Segunda
3902 Limbén Segunda
3688 Limon Segunda
3043 Limon Segunda
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Cantidad

Calibre Extra

Calibre Primera

Calibre Segunda

Img 79
Img 80
Img 81
Img 82
Img 83
Img 84
Img 85
Img 86
Img 87
Img 88
Img 89
Img 90

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

5475 Limon Extra
5894 Limon Extra
6597 Limon Extra
6004 Limon Extra
5068 Limon Extra
6936 Limon Extra
5718 Limo6n Extra
7090 Limon Extra
4822 Limén Extra
5846 Limon Extra
5473 Limo6n Extra
5296 Limon Extra

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

4285 Limon Primera
4229 Limon Primera
4102 Limo6n Primera
4235 Limoén Primera
4098 Limon Primera
4228 Limon Primera
4078 Limon Primera
4154 Limoén Primera
4235 Limoén Primera
4295 Limon Primera
3962 Limo6n Primera

4368 Limoén Primera

Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:
Su valor es:

Su valor es:

3916 Limon Segunda
3554 Limon Segunda
3795 Limoén Segunda
3718 Limo6n Segunda
3734 Limon Segunda
3835 Limon Segunda
3556 Limon Segunda
3644 Limoén Segunda
3777 Limén Segunda
3567 Limon Segunda
3782 Limon Segunda
3708 Limo6n Segunda
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Anexo 3. Matriz de confusion utilizada para procesar datos obtenidos.

Real

Real

Real

Real

Valores de la Matriz de confusion

Extra Primera Segunda
Extra 90 0 0
Primera 0 90 0
Segunda 0 0 90

Matriz de confusion para Limon calibre extra

Extra Primera Segunda
Extra VP FN FN
Primera FP VN VN
Segunda FP VN VN

Matriz de confusion para Limén calibre primera

Extra Primera Segunda
Extra VN FP VN
Primera FN VP FN
Segunda VN FP VN

Matriz de confusion para Limén calibre segunda

Extra Primera Segunda
Extra VN VN FP
Primera VN VN FP
Segunda FN FN VP
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