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RESUMEN

En este articulo se pone a prueba un método de clasificacion
bayesiana en la identificacion de granos de café con tres
grados de maduracion, seleccionando como caracteristicas,
los valores RGB y HIV y se compara con otros clasificadores
ya conocidos. En el problema de procesamiento de imagenes,
se separan en K clases con una probabilidad minima de error
de clasificacion, todos los pardmetros en cada clase son
conocidos. El conjunto de pardmetros en cada imagen se
toman como los patrones de entrada para establecer una
regla de Bayes empirica que separa las K clases y conduce
a un procedimiento de aproximacion estocastica para la
estimacion de los conjuntos desconocidos. Esta clasificacion
se puede adaptar a una métrica que adopta una mejor
posibilidad de decisidn.
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ABSTRACT

This article tested a Bayesian classification method in the
identification of coffeebeans with three levels of maturity,
selecting as featuresRGB and HIV values and compared with
other known classifiers.In the image processing problem
is separated into K classes with a minimum probability of
misclassification, all parameters in each class are known.
The set of parameters in each image are taken as the input
patterns to establish an empirical Bayes rule separating the
classes K and leads to a stochastic approximation procedure
for estimating the unknown sets.
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1. INTRODUCCION

Para el reconocimiento de patrones de granos de café, se
requiere como en todo proceso de clasificacion, determinar
las caracteristicas que mejor representen cada imagen
o sefial, estas imagenes son distribuidas en un mapa de
caracteristicas en el caso de dos dimensiones vy finalmente
mediante un clasificador se determina la clase a la que
pertenece una imagen o una sefal.

La base de imagenes fue tomada con una cémara digital
de 10.2 megapixeles, en un fondo blanco a la misma
distancia y con iguales condiciones de iluminacion, el
nimero de muestras fue de 20 fotografias por cada grado
de maduracién, para el entrenamiento se permite cambiar
el nimero de muestras manteniendo la misma estructura
algoritmica, dejando los restantes para su validacion.

Se hizo la comparacién del clasificador propuesto (Técnicas
Estadisticas de Dispersion TED)con otros seis clasificadores
empleado en el ToolboxPRTOOLS de Matlab® para ver la
separacion de los grupos, los clasificadores utilizados fueron
Parzen que estd basado en el histograma de los datos v
estima las densidades de cada clase [1]. El clasificador
por Kernel que clasifica elementos con caracteristicas
semejantes, QDC y LDC que son clasificadores bayesianos
cuadratico, lineal respectivamente y se basan en el célculo
de las distancias del punto a entrenar a su media de grupo
y lo clasifica segln la menor distancia [2]. KNN es un
clasificador que retine los vecinos mas cercanos en un grupo
de elementos que genera cierta similaridad [3] y Tree es un
clasificador que usa la estadistico de arbol que cuenta con la
caracteristica principal de agrupar sucesivamente los datos
de entrada en subconjuntos homogéneos basados en reglas
desarrolladas a partir de puntos de entrenamiento, utilizando
una amplia fuente de datos espectrales y datos auxiliares
[4].

Finalmente empleando el valor medio, nivel de varianza
y covarianza, se genera una tendencia elipsoidal para
cada patrén con valores de amplitud que se rigen por una
distribucién gaussiana.

El entrenamiento de los datos fue supervisado eligiendo
previamente las medias aritméticas y las desviaciones
tipicas para las tres clases elegidas. Se procura generar un
ambiente adecuado para la toman las muestras buscando la
mejor luminosidad, estado de los granos, un fondo uniforme
y una camara de buena resolucién. Al final se logra obtener
que con este conjunto de minucias, el sistema cumpla con
unos requerimientos minimos para seleccion adecuada del
grado de maduracién del café.

2. PROCEDIMIENTO.

Se probaron diferentes variables que representaban las
propiedades inherentes de cada grano, como lo son el
tamano, la forma, el contenido de color (RGB) (Figura 1), el
tono (H), la saturacion (S_), I_a iptensidad (V) [5] (figura 2), la
razén entre cada color (737 Jy finalmente se obtuvo una
pobre representacion en cuanto a tamafo y forma de los
granos de café.

2.1. Extraccion de caracteristicas

Se hizo un andlisis en histograma para analizar el HSV- HIV,
en donde se observa que se traslapan dos de las clases
(figura 3), al hacer todo el proceso de clasificacion de los
datos mediante validacién cruzada, se obtuvo errores del
16% mediante HSV- HIV (figura 4).
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Figura 1. Imégenes en niveles RGB
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Figura 2. Imagenes en niveles HSV- HIV

Se puede notar en la figura 3 la similitud en cuanto a la
tonalidad (H) y la intensidad (I) para los granos verdes y
pintones que se confunden en la nube de puntos.
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Figura 3. Clasificadores en HSV- HIV

Tratando de mejorar el desempeno de los clasificadores
se retomé nuevamente la etapa de caracterizacion, en
donde se apoya la teoria en los valores significativos de
RGB [6]. Observando las medias en el contenido de rojo vy
verde (caracteristicas) de cada imagen, estas presentan
un agrupamiento selectivo para cada clase, el mapa de
caracteristica (figura 4) muestra cémo se agrupan en tres
clases analizando las caracteristicas de contenido de rojo (R)
y verde (G).

De acuerdo a las distribuciones anteriores, que para la
mayoria de clasificadores presentan un buen desempefo en
la etapa de entrenamiento, se decide pasar a la etapa de
clasificacién empleando el clasificador por TED, empleando
trece muestras para entrenamiento y siete para prueba. La
ecuacidn asociada a dicho clasificador esta dada por:

gl = _-% [X7X% — 207X + pTp] + E:_

Donde £ (= Jes la probabilidad de que la media con la cual se

esta comparando el dato esté dentro del conjunto y £ (%)
es la probabilidad de que el dato pertenezca al conjunto,<=es
el vector de medias de la imagen de prueba, & es el vector
de medias de las medias de las imagenes de entrenamiento
en cada clase generada, ; es la desviacion tipica en cada
una de las clases generadas. Se hace la comparacién en
cada uno de los #=encontrados y se elige la menor de ellos.
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Figura 4. Entrenamiento clasificador de media RG

Finalmente empleando el clasificador por TED representado
en la ecuacién (1), se obtiene un porcentaje del 100% de
seleccion para los granos verdes y maduros y un 85.7143%
de granos pintones que fueron bien clasificados con un
entrenamiento de trece imagenes por clase y una prueba de
veintiuno imagenes. La matriz de confusion esté dada por la
tabla 1

Tahla 1. Matriz de confusién 39-21

Clase Verde Pint6n Maduro
Verde 100% 0% 0%
Pintén 14.3% 85.7% 0%
Maduro 0% 0% 100%

Al entrenar con diez imagenes por clase y una prueba de 30
imagenes. La matriz de confusién esté dada por la tabla 2:

Tahla 2. Matriz de confusion 30-30

Clase Verde Pinton Maduro
Verde 100% 0% 0%
Pinton 0% 100% 0%
Maduro 0% 0% 100%

2.2. Discusion

Inicialmente se planteé una solucién discriminando bajo
las caracteristicas HIV, tono (H) e intensidad (V). Aplicando
diferentes clasificadores se observd un traslape debido
a la cercania de las caracteristicas. En esta etapa se notd
que uno de los mejores clasificadores fue el clasificador
bayesiano cuadratico.

Para tratar de eliminar el traslape de los datos se hizo una
dilatacion de estos multiplicAndolos por un factor radial
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y funciond muy bien en la etapa de entrenamiento,pero
al recuperar la informacion en los datos de prueba, que
igualmente se multiplicaban por los mismos valores,
produjeron que la desviacién tipica aproximaba mucho
los datos a alguno de los grupos diferentes al propio,
clasificandolos de forma errénea en un pequefo porcentaje,
pero aln asi presentaba cierto rango de confusién por lo que
se decidio mantener el mismo clasificador pero cambiando
las caracteristicas al contenido de RGB debido a la alta
separabilidad entre el verde y el rojo y al punto intermedio en
el grano pintén para el contenido de las caracteristicas del
rojo(R) y Verde (G).

Finalmente aplicando las TED seglin (1), se obtuvieron
mejoras considerables como las mostradas en las matrices
de confusion (tablas 1y 2). Se noté ademds una dependencia
entre la cantidad de muestras de entrenamiento y las
muestras de prueba.

3. CONCLUSION

Los métodos observados en el entrenamiento permiten
detectar cual es el clasificador que mejor se ajusta a los
datos.

En la etapa de entrenamiento el clasificador que menos se
ajusta a los datos es el de tipo arbol como se aprecia en la
figura 5.

Es importante conocer la relacion entre muestras de
entrenamiento y de reconocimiento pues, segun las tablas
uno y dos, esta seleccion influye en los resultados de
clasificacion

En la etapa de clasificacidn de las muestras de prueba se
observo un rendimiento del 100%cuando se utiliza el 50%
de muestras como entrenamiento y 50% de muestras
de prueba aunque es posible emplear otras técnicas de
validacién menos sesgadas.
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