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RESUMEN

Se presenta una aplicacion de vision artificial utilizando el Tool/box de procesamiento de imagen de Matlab®. El
proposito es clasificar el mango de variedad tipo Tommy de acuerdo a sus caracteristicas de color y tamafio. Para
lograrlo se usa una camara web que captura la imagen en un area de trabajo determinada para tres mangos como
maximo. Se describe ademas la estructura de programacion del cddigo M-file, los métodos de segmentacion y
reconocimiento para el procesamiento de la imagen y la obtencion de graficas y resultados que describen el proceso
de clasificacion mediante la red de decision.

PALABRAS CLAVE: Vision artificial, Procesamiento de imagenes, Vision por computador, Programacion
estructurada, Red de decision, Modelo de color RGB.

ABSTRACT

This paper presents an artificial vision application using the image processing toolbox of Matlab®. The purpose is
to classify the type variety Tommy mango according to their characteristics and size. To achieve web using a camera
that captures the image in a particular workspace for three mangos maximum. It also describes the programming
structure of the M-file code, the segmentation and recognition methods for image processing and graphics and
obtaining results that describe the process of classification through the network of choice.

KEYWORDS: Attificial vision, Image processing, Computer vision, Structured programming, Decision network,
RGB color model.
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1. INTRODUCCION

Los sistemas de vision artificial son herramientas
poderosas para la inspeccion automatica de frutas
y verduras, que incluye la clasificacion mediante
parametros internos y externos que determinan la
calidad del producto, ademas permite una correcta
supervision de los procesos de post-cosecha, hasta
llegar al consumidor final. Los sistemas artificiales no
solo sustituyen la inspeccion humana, sino también
mejoran en capacidad y tiempo la clasificacion de frutas
y verduras (Cubero, S., et al. 2011).

De esta manera al igual que sucede en el ser humano,
la capacidad de vision artificial dota al robot con un
sofisticado mecanismo de percepcion, que permite
responder a su entorno de una forma inteligente
(Gonzalez, Lee, 1988).

En la Figura 1 se ilustra las unidades interconectadas
que intervienen en un sistema de vision artificial que
controla de forma remota un brazo robotico (Vedran, V.,
et al. 2011), de esta manera el disefio de un sistema de
clasificacion por vision artificial de mangos es factible
y se fundamenta principalmente por las propiedades
mencionadas para el procesamiento de imagen aplicado
a un desarrollo matematico matricial que se aborda en
esta articulo.
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Figura 1. Unidades interconectadas para el sistema de vision
artificial

Es importante mencionar los avances en la inspeccion
de la calidad interna de los frutos, mediante imagenes
por resonancia magnética (MRI), tomografia axial
computarizada (TAC) o rayos X (Blasco et al., 2010).
Aunque de momento son técnicas muy costosas, y hay
que seguir investigando para facilitar su instalacion y
aumentar su eficiencia en los procesos de seleccion de
frutas.

Ademas como se menciona en (Departamento Nacional
de Planeacion, 2002), el manejo post-cosecha de frutos
como el mango, platano, aguacate, manzanas, papaya
y citricos, que hacenparte de los frutos climatérico,
es decir es aquel que es capaz de seguir madurando
incluso después de haber sido recolectado, preservando
sus caracteristicas de calidad para el consumidor final,
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ademas ocurren diversos cambios fisicoquimicos, como
la pérdida de firmeza y turgencia, aumento del contenido
de solidos solubles totales, modificacion del contenido
de lipidos, la disminucioén de la acidez, degradacion y
biosintesis de pigmentos, como clorofilas, xantofilas y
carotenoides. Tradicionalmente se han implementado
diferentes métodos basados en el seguimiento de los
cambios bioquimicos y fisicoquimicos, para evaluar la
calidad y el estado de maduracion de los frutos, estas
aplicaciones trae consigo diversas desventajas, frente
a otros métodos modernos como la espectroscopia,
quimiometria y vision artificial.

En Colombia la agroindustria del mango, es utilizada
para el consumo principalmente en: pulpa, jugo, néctar,
salsas, coctel de frutas con mango como ingrediente,
mango deshidratado (rodajas y cuadritos), vino, liquido
de cobertura, yogurt con mango como ingrediente y
helados. Recientemente se aprobd exportacion de trozos
o rodajas de mango congelado a EE.UU (Instituto
Colombiano Agropecuario, 2013).

Las exportaciones de mango en fresco durante los
ultimos tres afios (2010, 2011 y 2012), muestran un
comportamiento variable registrando los mayores
volimenes en 2011, cuando se exportaron 390,1 fon y
solo 57.8 fon en 2012; estos niveles se consideran muy
bajos para abastecer las demandas de los mercados
internacionales. Los principales destinos de exportacion
son Canadd (39%); Antillas Holandesas (24%) y
algunos paises europeos como Francia, Rusia y Paises
Bajos (Corporacion Colombiana de Investigaciones
Agropecuarias, 2013).

Dentro de la variedad del mango (Mangifera indica
L.) Tommy Atkis, es una de las mas imporatntes a
nivel nacional e internacional, este tipo de mango es
producido en 13 departamentos de Colombia de los
cuales, Cundinamarca es el segundo departamento
de mayor produccion con un 6% del total nacional
(Corporacion Colombiana Internacional y Ministerio
de Agricultura y Desarrollo Rural, 2013).

En el contexto especifico del tratamiento del fruto
del mango, en el proceso de la post-cosecha como
la clasificacion y la supervision del cumplimiento
de la reglamentacion colombiana (Norma Técnica
Colombiana, 2002), es una tarea implementada
manualmente y aplicada fruto por fruto, en cuanto
al lavado y seleccion. Por tal razon, los sistemas de
automatizacion basados en vision artifical, orientado a
estos procesos, presentan una alternativa importante en
el desarrollo de esta agroindustria.
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El articulo estd distribuido de la siguiente manera.
Inicialmente se contextualiza la agroindustria del
mango en Colombia y el estado del arte en los sistemas
de seleccion de frutos. En segundo lugar se describe el
proceso de clasificacion del mango, mediante vision
artificial. Posteriormente se obtiene la estructura de
programacion, a través del entorno de Matlab®. En
cuarto lugar se presenta el modelo de la red de decision,
que determina los indicadores de color en la textura del
mango, mediante el modelo de color RGB y finalmente,
se obtienen los resultados del procesamiento de la
imagen (mango), determinando el color predominante
y tamafio del fruto, para luego extraer las conclusiones.

2. SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

Implementar un sistema de clasificacién por vision
artifical de mangos tipo Tommy, requiere de la
integracion de los sistemas de hardware y software.
En la parte el hardware encontramos la camara, el
procesador de datos (PC), la banda transportadora y el
mecanismo de seleccion (ver Figura 2), y la parte de
software constituida por un algoritmo secuencial y la
red de desicion, en la cual se incluye los parametros de
seleccion tamaiio y color del mango.

Para determinar las caracteristicas basicas sobre el
sistema de vision artificial que determine el color y
tamafio del mango variedad tipo Tommy, se requiere
un conocimiento previo de esta especie frutal ya que es
de facil caracterizacion por su abundancia en la region
tropical y posterior comercializacion. Para lograr una
seleccion exitosa de este tipo de mango se clasifica en
tres tipos predominantes de colores, a saber: amarillo,
rojo y verde, los cuales corresponden en gran parte a su
grado de madurez. Aunque existen otros topicos para
esta caracterizacion, es el mas adecuado a la hora de
obtener resultados favorables (Gonzalez, Woods, 2002).

En cuanto a la caracterizacion de tamafio del mango,
se deduce por el area que ocupa en la imagen. A
continuacion se describen los componentes del sistema
que hacen parte de la implementacion a nivel industrial,
en el cual se integran sensores, actuadores, mecanismos
y visioén artificial para el proposito de la clasificacion
de mangos (ver Figura 2). Posteriormente el proceso
de clasificacion cumple con tres etapas fundamentales
adquisicion, procesamiento y reconocimiento de la
imagen.
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Figura 2. Descripcion del proceso de clasificacion del mango

Es importante abordar el procesamiento de imagen
implementado por herramientas virtuales, que permiten
segmentar una imagen en regiones comunes, mediante
la deteccion de la traza limite de cada zona, debido al
efecto de producir un cambio significativo por regiones,
el cual determina la frontera que delimita el objeto o
fruta para este caso (William, 2001).

Ademas representar una region implica dos opciones
basicas en términos de sus caracteristicas: externas
desde la region delimitada (boundary) e internas por los
pixeles que conforman la region, (Gonzalez et al. 2004).

2.1 Adquisicién de la imagen

Es la parte mas importante de la clasificacion, ya que
representa la materia prima para el procesamiento de
la imagen que logra obtener un reconocimiento exitoso
o fallido. Si la imagen no es apropiada, el algoritmo
por robusto que sea no alcanza a dar los resultados
esperados.

Por lo tanto, se tienen en cuenta dos factores
importantes: el dispositivo que captura la imagen y
el tipo de iluminaciéon. La camara web, encargada de
la adquisicion de la imagen, debe estar previamente
calibrada en tamafio, resolucion, tipo de imagen y envio
de datos. Para lo anterior, se implementa una rutina de
inicio en Matlab® que proporciona la informacion de
los dispositivos de captura de la imagen con que cuenta
el computador y a su vez proporciona una ventana de
visualizacion para la toma de la imagen.

También se debe adecuar el area de captura para la
imagen con el proposito de evitar interferencia de
reflejos y cambios de iluminacién del ambiente para
el posterior procesamiento de la imagen (Gonzilez,
Woods, 1994).
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2.2 Procesamiento de la imagen

Luego de adquirida la imagen configurada en formato
RGB, se procede al andlisis por medio del 7oolbox de
procesamiento de imagenes de Matlab® haciendo uso
de las propiedades matriciales. En efecto se realiza la
conversion de matrices RGB a binaria y escala de grises.
A su vez se utilizan métodos de dilatacion y erosion,
generando una rejilla de frontera adecuada para la
respectiva segmentacion de la imagen. El parametro de
la rejilla es ajustable segin las necesidades del usuario.

Hay algunos detalles que estos métodos mencionados
no pueden suplir, entonces se recurre a la funcién
Fill, la cual garantiza una region uniforme en su
interior. Posteriormente, se generan los histogramas
correspondientes a la matriz RGB para determinar
estadisticamente la cantidad de pixeles que presenta
la imagen. Se utilizan dos funciones importantes para
la previa caracterizacion de la imagen Regionpros y
bwboundaries. La primera consiste en determinar las
regiones y la segunda en trazar los contornos de la
imagen para proceder a la toma (Blanchet, Charbit,
2006).

2.3 Reconocimiento

Es la parte encargada de identificar la toma de decisiones
para cada mango y describir sus caracteristicas tomando
como referencia el método de decision estructural.
Se tiene en cuenta la segmentacion por medio de la
forma del mango, limitando la region de interés. Para
caracterizar el color, se adecua la imagen a una matriz
RGB. Esta imagen proporciona niveles en colores rojo,
verde y azul respectivamente, los cuales al combinarlos
se obtiene el color de identificacion amarillo, verde y
rojo que se desea para el mango.

De esta forma lo que se pretende es dar un porcentaje de
proporcion a cada color. Este parametro de porcentaje es
ajustable por los requerimientos de calidad del usuario,
lo cual consiste en que la matriz de la imagen se lleve a
una matriz monocolor.

Este tipo de procesamiento entre matrices aumenta
significativamente el tiempo de ejecucion, ocasionando
problemas a la hora de obtener resultados en tiempo
real. Para esta parte se implementa un algoritmo
soportado en la suma total de los pixeles agrupados
por cada matriz RGB con el proposito de trabajar con
cantidades decimales en vez de matrices (Galvis, L., et
al. 2011).
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Por otro lado, la caracterizacion del tamafo se obtiene
al aplicar la funcién Regionprops encargada de brindar
caracteristicas de la imagen como el area, la caja de
minima 4rea contenida, el perimetro, entre otras. De
las anteriores, el area es el punto de referencia para
el calculo del tamafio. Para este caso el area viene
determinada por un nimero que corresponde a la
cantidad de pixeles que contiene el mango en la imagen.

Por lo tanto, este parametro es considerado por el
usuario y se debe colocar a punto, teniendo en cuenta
la distancia de la cdmara respecto al area de trabajo y
el tamafio en pixeles de la imagen, parametros usados
como puntos de referencias para el procesamiento y
reconocimiento de la imagen. Por ultimo, el algoritmo
genera un recuadro informativo en el cual se describe su
color predominante amarillo, verde o rojo, un mensaje
de aceptado o rechazado y el tamaiio del mango pequefio
u 6ptimo (Al-Hadithi., et al. 2006).

3. ESTRUCTURA DE
PROGRAMACION

La implementacion del algoritmo en Matlab® que
se ilustra en la Figura 3, es realizada mediante las
funciones y métodos, que permiten la ejecucion del
programa estructurado en un ciclo cerrado (Pedraza, B.,
etal. 2011).

La estructura del programa, se encuentra disefiado
de forma que la configuracion inicial de la camara se
realice una sola vez. Luego del procesamiento de la
imagen se ingresa a un condicional de identificacion
sino encuentra objetos (mangos) se reinicia esta accion
sin utilizar los demas recursos del programa. En caso de
que detecten objetos (mangos) sigue con el analisis de
la imagen hasta presentar los resultados (Gopi, 2007).

Luego muestra un lazo realimentado que conecta la
salida de los resultados nuevamente al procesamiento
de imagen. Inmediatamente se ejecuta el programa
en un ciclo finito determinado por el usuario segin el
numero dado al parametro (eject). Por cada ejecucion
del programa se captura una nueva imagen de forma
automatica (ver Figura 3).

3.1 Configuracion de la cAmara

A continuacion, se describe parte del codigo contenido
en el archivo M-File, el cual representa la descripcion
mas importante del programa. Primero se inicia el
programa con la configuracion de la camara web (ver
Figura 4): tipo de formato ( 7gb’), tamafio de imagen en
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pixeles (640x480) y tiempo de captura determinado por

el pause (segundos).

Configuraciéon
de la cAmara

v

Procesamiento
de la imagen

Adquisicion
de variables

Lectura
de datos

Clasificaciéon
del mango

Procesamiento
de datos

Figura 3. Estructura del programa

video=videoinput('winvideo' 1,'YUY2 640x480");
set(video);

video.ReturnedColorSpace="rgb’;
preview(video)

pause(1)

im_RGB=getsnapshot(video);

Figura 4. Inicio y configuracion de la camara
3.2 Pre-procesamiento de la imagen

Para el pre-procesamiento de la imagen (ver Figura 5),
se ejecutan las siguientes funciones: a partir del umbral
convierte la imagen en binaria (im2bw), convierte
la imagen RGB a escala de grises (rgh2gra), crea
una estructura morfoloégica de la imagen (strel),
encuentra los bordes de la imagen (edge), dilata la
imagen (imdilate), elimina impurezas en la imagen
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binaria (Imfill), erosiona la imagen (Imerode), recorta
la imagen (Imcrop).

eject=10;

nn=0;

while nn<eject

im bin=im2bw (im RGB,umb) ;

im gray=rgb2gray (im RGB) ;

im edge=edge (im gray, 'sobel')

im dilate=imdilate (im_edge,SE) ;
fill=imfill (im dilate, 'holes');

im erode=imerode (not (im edge) ,SEZ2)

Figura 5. Pre-procesamiento de la imagen
3.3 Adquisicion de variables

En consecuencia, la adquisicion de datos y variables
se procesan mediante las siguientes funciones: las
propiedades de la region de interés (regionprops),
evaluar los pixeles a lo largo de la linea RGB (improfile),
crear el histograma de una determinada imagen (/nhist),
componente rapido de conexién para imagenes en
2-D (bwlabel), trazar los limites de la imagen binaria
(bwboundaries), (The Mathworks, 2003).

[1 ne]=bwlabel (im binZ2) ;
propied=regionprops (1) ;
s=find([propied.Area]<3000) ;
B=bwboundaries (im binZ2) ;
RECO=imcrop (im RGB, [CAJA1]) ;

Figura 6. Adquisicion de variables
3.4 Clasificacion de color y tamaiio

Se toma la ecuacion (1) aplicada al planteamiento de la
red de decision (ver figura 11) para determinar los colores
predominantes. La estructura del codigo de la Figura 7,
se compone de: los valores porcentuales de color RGB
(SR, SG y SB) y se adicionan los pesos (W=0.075)
determinados heuristicamente. Para el tamafio se
define como area de referencia 5000 pixeles (7=5000)
parametro definido por el usuario (ver Figura 8).

if ((SR-SG)>=(SG-SB) )& ((SR-SR*0.075)>SG)
fprintf('$s%\n', 'COLOR: PREDOMINANTEMENTE ROJO')
elseif ((SR-SG)<=(SG-SB))é&((SR-SR*0.075)>5G)
fprintf('%s%\n', '"COLOR: PREDOMINANTEMENTE AMARILLO')
else
fprintf('%$s%\n', 'COLOR: PREDOMINANTEMENTE VERDE')
end

Figura 7. Clasificacion de color
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T=5000;

fprintf('$s%$\n', 'CARACTERISTICAS MANGO TOMMY 1:')
fprintf('\n')

AREAI=AREA(1,1);

if (AREAI<=T)

fprintf('%s%\n", 'TAMALO: PEQUELIO ")
else

fprintf('$s%\n', 'TAMAOO: OPTIMO')
end

Figura 8. Clasificacion de tamario
3.5 Deduccion de resultados

Los resultados se deducen en la Figura 9, los cuales
determinan los pardmetros de clasificacion como:
la cantidad de mangos que contiene la imagen 1, 2
o 3 unidades, el tamafio pequefio u Optimo, color
predominante y el porcentaje de color RGB que aporta
cada mango.

NUMERO DE MANGOS TIPO TOMMY: #

CARACTERISTICAS MANGO TOMMY 1:

TAMANO: (PEQUENO U OPTIMO)

COLOR: PREDOMINANTEMENTE (verde, amarillo, rojo)
RESULTADO: MANGO (RECHAZADO O ACEPTADO)
PORCENTAJE COLORES RED GREEN BLUE:

Figura 9. Resultados en Command Windows

4. RED DE DECISION

Luego de mostrar la estructura del programa para
el procesamiento de la imagen se procede a la toma
de decision a partir del modelo RGB ilustrado en la
Figura 10, mediante la matriz () y la ecuacion (1), los
parametros (m, n, p) corresponden al nimero de filas,
columnas y profundidad de la matriz respectivamente,
(Besari, A., et al. 2010).

Fipr s P

I,(mpnl)=| ¢ =~ i
r ml e rmn,

(211 &in

IRGB (m’n’p) Ig(m,ll,Z) = : - )
gml o gmn,

Red .

R VRS

ue m,n. = H .. H
? Y .bml = bmn,

Figura 10. Representacion matricial del modelo RGB

— P 2’1=1 (Z )r7n=1 amn)

n-m-255 x100% (1)

Cp
C=Color ; p=1,2,3 ; a=rg,b

Posteriormente, se le asignan los pesos (W) a cada
porcentaje de color. Estos pesos se obtienen de forma
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heuristica dependiendo de los factores mencionados en
la adquisicion de la imagen. Los pesos cumplen con el
proposito de manejar un rango de ajuste en la gama de
cada color y lograr asi una clasificacion exitosa (ver
Figura 11).

Entrada Salida

Figura 11. Red de decision

Para ajustar los pesos (W), se realiza inicialmente una
relacion logica de cada componente RGB de la imagen,
informacién proporcionada por la ecuacion (1).

Las sentencias If, Elseif'y Else (ver Figura 7) encargadas
de tomar la decision si el mango es predominantemente
rojo, amarillo y verde de manera respectiva. Para definir
estas sentencias se procede a realizar dos bloques
logicos excluyentes (ecuaciones 2 y 3) que se definen
de la siguiente manera:

- Si se cumple la ecuacién (2) implica el caso del color
predominantemente rojo lo cual es un mango aceptado.

- Si se cumple la ecuacién (3) implica el caso del color
predominantemente amarillo lo cual también es un
mango aceptado.

- Sino se cumplen la ecuaciones (2 y 3) implica el caso
del color predominantemente verde lo cual es un mango
rechazado. Para el caso que se cumplan las ecuaciones
(2 y 3) no hay problema ya que este sistema logico
es excluyente y evita los eventos simulatenos en la
decision.

((SR - SG) =2 (SG - SB))

((SR-SR*0.075) > SG) )

((SR-5G) < (SG - SB))»

((SR- SR *0.075) > SG) G)

El punto critico de la designacion para las sentencias
logicas es el valor de 0.075 obtenido de forma
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experimental a partir de la ejecucion del programa
con una variedad de cien mangos dado que en cada
ejecucion brinda la informacién porcentual RGB, hasta
lograr estabilizar los resultados de forma correcta.

En consecuencia, se muestra el analisis de resultados
tomando el promedio para tres mangos (ver Tabla 1) y
de la misma manera se realiza para cien mangos (ver
Tabla 2).

Tabla 1. Porcentajes RGB para tres mangos

Cantidad Porcentaje de colores RGB
de mango SR (%) SG (%) SB (%)

1 - 18 9 6

1 Amarillo 21 17 8

1 - 18 17 10

Tabla 2. Porcentajes RGB para cien mangos

Color

Cantidad Porcentajes de color
de Color promedio
mangos (%) (%) (%)
30 - 16 10 7
30 Amarillo 19 16 7

40 - 16 20 9

5. RESULTADOS

El sistema de clasificacion presenta una alternativa
importante de segmentacion, ya que se pueden tener
en una misma arca de trabajo hasta tres mangos y
reconocer sus caracteristicas principales por los colores
predominantes: amarillo, verde o rojo, para darle
seguimiento a la clasificacion de mangos se etiquetan
respectivamente a los colores mencionados (¥, G, R).

5.1 Ejecucion del sistema de clasificacion

En primer lugar al ejecutar el programa, aparece un
cuadro de texto, que contiene el mensaje: “Captura
imagen Ok”, de esta forma se adquiere la imagen (ver
Figura 12). A continuacion se ilustra la ejecucion del
programa, mediante las figuras y cuadros de texto que
guian al usuario.
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Figura 12. Imagen capturada
5.2 Dilacion y erosion de la imagen

Los primeros resultados presentados en forma grafica
consisten en analizar los pixeles de la imagen binaria.
De esta manera se demarca la frontera aplicando los
métodos de dilatacion y erosion.

Estos resultados se describen en la Figura 13 de
izquierda a derecha iniciando en la primera fila: a)
Imagen original de captura; b) Imagen binaria; c)
Imagen en escala de grises; d) Imagen intensidad de
frontera; e) Imagen dilatada; f) Imagen erosion. Estas
dos ultimas imagenes hacen referencia al método que
se usa para la segmentacion de cada imagen (Qureshi,
2005).

CLASIFICACION DE MANGOS TOMMY

POR VISION ARTIFICIAL

IMAGEN ORIGINAL RGB IMAGEN BINARIA IMAGEN EN GRISES

— I i 3 I
IMAGEN INTENSIDAD DE FRONTERA |IMAGEN DILATADA IMAGEN EROSION

(o2

% e,

Figura 13. Procesamiento de imagen A
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5.3 Recuadro y correccion de la imagen

Posteriormente, se tiene la segunda figura del
procesamiento de la imagen (ver Figura 14). Alli se
describe el contenido de las imagenes procesadas de
izquierda a derecha, iniciando en la primera fila: a)
Imagen erosion Fill; b) Imagen dilatacion Fill, en estas
dos imagenes se corrige la parte interior de la imagen
binaria definiendo aun mejor el contraste negro y
blanco; ¢) Imagen diferencia Fil/, hace que la diferencia
entre los dos métodos dilatacion y erosion; d) Imagen
delimitada por rectangulos.

En la imagen delimitada por rectangulos, se puede
apreciar una fase importante de la segmentacion la cual
identifica los tres mangos y ademas muestra sombras
pequefias sobre la imagen que encierran detalles e
imperfecciones del mango; e) Imagen binaria correccion
de ruido, en esta imagen se muestra una correccion de
los detalles como sombras pequefias sobre la imagen;
f) Imagen original de captura, se tiene como referencia
para identificar y comparar el procesamiento en esta
parte del programa (Theodoridis, Koutrumbas, 2010).

IMAGEN DILATACION fill IMAGEN DIFERENCIA fill-fill2

IMAGEN EROSION fill

IMAGEN MEJOR fill IMAGEN BINARIA
IMAGEN DILATADA y CAJA CORRECCION DE RUIDO IMAGEN ORIGINAL RGB

Figura 14. Procesamiento de imagen B

5.4 Histogramas de la imagen

Por consiguiente, la Figura 15 consiste en el estudio
estadistico de los pixeles que contienen la imagen de
los mangos (Pajares, Cruz, 2001).

De esta manera se utilizan los recursos graficos en
histogramas, los cuales proveen la informacion de la

Alvaro Romero-Acero, Alejandro Marin-Cano,
Jovani Alberto Jiménez-Builes

concentracion de pixeles en cada tipo de color R, G
y B, se presentan de la siguiente manera: a) Imagen
original segmentada por rectangulos, la escala de
medida y el centro de area que ocupa cada mango; b)
Imagen Improfile que determina el estudio grafico en
tres dimensiones del comportamiento RGB, en este caso
se realizd para el mango de la parte superior-izquierda
en cuatro puntos cercanos a su centro de area; c)
Histograma RGB de la imagen original, el cual describe
la concentracion de pixeles dentro de un dominio de 0 a
255 y un rango en cantidad de pixeles; d) Imagen RED
del primer mango; ¢) Imagen GREEN del primer mango;
f) Imagen BLUF del primer mango. Estas imagenes que
describen separadamente la concentracion RGB para
el primer mango, permiten visualizar cual presenta el
mayor contenido en cada uno de los colores. En las tres
ultimas imagenes g), h) e 1) Se presentan los histogramas
correspondientes de cada imagen R, G y B (Barrientos,
A., etal. 1997).

HISTOGRAMA RGB
RECORTE IMAGEN MANGO 1

800
600
400
200

T 0
170
v 180 140 x '*° 0 100 200

RECORTE IMAGEN (R) MANGO 1 RECORTE IMAGEN (G) MANGO 1 RECORTE IMAGEN (B) MANGO 1

IMAGEN ORIGINAL
ESCALA DE MEDIDA, IMPROFILE

Determina curvas RGB

Cantidad de pixeles

i
=

HISTOGRAMA RED HISTOGRAMA GREEN HISTOGRAMA BLUE
o

£ 800 800 i

A 600 600 600

3 400 400 400

200 200 200

0 0 0
0 100 200 0 100 200 0

Figura 15. Procesamiento de imagen C

5.5 Anailisis de la imagen

Las figuras 16 y 17 presentan el mango amarillo y rojo
respectivamente, distribuidos de la siguiente forma:
a) Imagen original RGB; b) Imagen segmentada y
recortada; ¢) imagen recortada y segmentada exhibida
en escala de grises; d) Histograma general de la imagen
sobre la region de interés.
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IMAGEN EN GRISES
MANGO 2

IMAGEN ORIGINAL RGB

HISTOGRAMA RGB
IMAGEN MANGO 2

600
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0
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Figura 16. Procesamiento de imagen D

RECORTE IMAGEN RGB MANGO 2
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IMAGEN EN GRISES
MANGO 3

IMAGEN ORIGINAL RGB
—

HISTOGRAMA RGB
IMAGEN MANGO 3

v M
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Figura 17. Procesamiento de imagen E

RECORTE IMAGEN RGB MANGO 3

Cantidad de pixeles

5.6 Resultados de decision

El programa envia un cuadro de mensaje, “Mango #
(decision de rechazado o aceptado) predominantemente
(color), OK”, para cada mango (ver Figura 18). De esta
forma se presentan los resultados y asi nuevamente se
mantiene el sistema de clasificacion en ciclo cerrado.

Bl Vision Artificial usando Matlab = O

' ~MANGO 1 RECHAZADO PREDOMINANTEMENTE VERDE -

)] Visién Artificial usando Matlab - o IEl

' - MANGO 2 ACEPTADO PREDOMINANTEMENTE AMARILLO -

OK

Bl  Vision Artificial usando Matiab - O [HES

' ~MANGO 3 ACEPTADO PREDOMINANTEMENTE ROJO--

OK

Figura 18. Mensajes de resultado
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Por ultimo, el programa presenta otra forma de
informacion de los resultados, a través del Command
Windows de Matlab®, en el cual se puede observar los
siguientes parametros: numeros de mangos detectados
en la imagen, tamafio, color predominante y resultado.
En el caso del primer mango etiquetado con la letra (G)
se obtuvo como resultado un tamaio 6ptimo, pero no es
aceptado por el color del mango (verde predominante),
por consiguiente se rechaza. En el caso de los otros dos
mangos, aunque uno de ellos es pequefio, el programa lo
acepta ya que los requerimientos principales definidos
por el usuario fueron los siguientes: “que el mango fuera
de color predominante amarillo o rojo sin importar su
tamafio” (ver Figura 19).

4 Command Window - o IEl
File Edit Debug Desktop Window Help L]

SISTEMA DE CLASIFICACION POR VISION ARTIFICIAL 8
DE MANGOS TIPO TOMMY
UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA sede Medellin

NUMERO DE MANGOS TIPO TOMMY: 3

CARACTERISTICAS MANGO TOMMY 1:

TAMARO: OPTIMO

COLOR: PREDOMINANTEMENTE VERDE

RESULTADO: MANGO RECHAZADO

PORCENTAJE COLORES RED GREEN BLUE: 18 17 10

CARACTERISTICAS MANGO TOMMY 2:

TAMARNO: PEQUENO

COLOR: PREDOMINANTEMENTE AMARILLO

RESULTADO: MANGO 2 ACEPTADO

PORCENTAJE COLORES RED GREEN BLUE: 21 17 8

CARACTERISTICAS MANGO TOMMY 3:
TAMARNO: OPTIMO

COLOR: PREDOMINANTEMENTE ROJO
RESULTADO: MANGO 3 ACEPTADO

s PORCENTAJE COLORES RED GREEN BLUE: is 9 €
X v

[owR .:

Figura 19. Resultados en Command Windows de Matlab®

6. CONCLUSIONES

La tecnificacion en la produccion de mango en
Colombia se ha dejado en gran parte al cultivo, y muy
escaso en el avance tecnoldgico de la post-cosecha, que
aun se continua con procesos manuales en la seleccion
e identificacion de caracteristicas fisicas del mango, lo
cual no permite un desarrollo agroindustrial en toda la
cadena de produccion del mango.

El aporte de la vision artificial permite la identificacion
de caracteristicas presentes en el mango, de esta manera
realizar la estimacion en tiempo real de la calidad de
cada fruta, asegurando una seleccion completa fruta a
fruta de la produccion. Ademas esto permite consolidar
registros de inspeccion y base de datos estadisticos de
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la produccion, que determine el mayor indice de dafios
en el mango y lograr una realimentacion en la cadena
productiva del mango.

El procesamiento de imagenes, es mas rapido cuando se
maneja un solo valor que cuantifica a cada color RGB
en vez de procesar matrices que consumen grandes
recursos para el manejo de la informacion, es por ello la
importancia de aplicar la ecuacion (1), usando la red de
decision para la obtencion de resultados en tiempo real.

Las ecuaciones condicionales (1 y 2) son las encargadas
de tomar la decision de color predominante de la imagen
dentro del programa, la experiencia con el analisis a cien
mangos, muestra que la tendencia de comportamiento
de la Tabla 1 es similar a la Tabla 2, de tal manera que
el valor porcentual determinado (7.5%) es un ajuste
experimental, este valor puede variar dependiendo de
las condiciones del entorno donde se implemente este
sistema.

Los histogramas presentados en el analisis grafico, dan
un acercamiento de la predominancia en los colores
RGB de la imagen, pero no se puede tomar una decision
confiable con solo este criterio, por ello se implemento la
red de decision que tiene en cuenta otras caracteristicas.

El sistema de clasificacion de mangos presenta
dependencia de los parametros establecidos por el
usuario como la rejilla, la calidad de la imagen, el
tamafio del mango y el color predominante, por lo tanto
es factible implementar esta estructura de programacion
para una linea de produccion automatizada de
seleccion, ya que acta de forma rapida y eficiente
arrojando resultados en tiempo real y a demds pueda
ser configurada de acuerdo a los estandares de calidad
y produccion.

La flexibilidad del programa permite que su aplicacion
se extienda a otros tipos de frutas con caracteristicas
de seleccion similares y/o enfocarse al reconocimiento
de formas y colores, a su vez permite la deteccion de
fallas y mejoras del mismo en cada bloque del pre-
procesamiento de la imagen con el fin de ajustar los
parametros ideales del sistema de clasificacion.
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