IDENTIFICACION Y CLASIFICACION DE FRUTOS DE CAFE
EN TIEMPO REAL, A TRAVES DE LA MEDICION DE COLOR

Paula Jimena Ramos Giraldo*, Juan Rodrigo Sanz Uribe*, Carlos Eugenio Oliveros Tascon*

RESUMEN

RAMOS G., P.J.; SANZ U., J.R.; OLIVEROS T., C.E. Identificacién y clasificacion de frutos de café en
tiempo real a través de la medicién de color. Cenicafé, 61(4):315-326. 2010

Este articulo presenta un método para identificar cuatro estados de maduracion de los frutos de café y su
implementacion en un circuito electronico. El método se basa en la representacion del color Hue-Saturation-
Value (HSV), particularmente en las diferencias de los estados de maduracion en el plano de las componentes
“hue”(Matiz) y “saturation”(Saturacion) (%s), y un algoritmo de aprendizaje que entrega puntos de corte para
limitar las areas de los cuatro estados de maduracion sobre el plano 4s. El algoritmo usa un proceso denominado
Optimizacion de la Eficacia Global (OEG), para identificar las areas que contienen el maximo numero de
lecturas de un estado de maduracion, con el minimo efecto de éstos en areas vecinas. El sistema tiene dos
funciones, una de calibracion que usa el algoritmo para determinar el area correspondiente a cada estado de
maduracion sobre el plano As, y otra de clasificacion, que tiene la capacidad de identificar y separar hasta 50
frutos/s en tiempo real. El sistema tolera variaciones en la distancia de los frutos a la lente, humedad de los
frutos y cambios suaves en la potencia luminosa de la fuente de luz. La eficacia de identificacion varia entre
94,8% y 99,6%, lo cual hace que el dispositivo sea confiable para el control de calidad de la materia prima a
procesar en el beneficio del café.
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ABSTRACT

This paper presents a novel method and a hardware to identify coffee fruits in four different maturation stages.
This method is based in the Hue-Saturation-Value (HSV) color representation, more particularly in differences
in the H-S plane and it uses a learning algorithm that gives the cutoffs that limit four different areas in the H-S
plane for every maturation stage. In order to obtain the limits, the algorithm uses an optimization process, named
Optimized Global Efficacy (OGE), to identify the maximum number of fruits in the right area. The hardware
has two functions; a calibration function that uses the mentioned algorithm to determine the areas in the H-S
plane and the classification function that has the ability to identify and separated 50 fruits per second in real
time. The system tolerates variations in the distance to the target, humid environment, wet fruits and smooth
changes in illumination. The efficacy of the hardware varied from 94,8% up to 99,6%, which makes this device
reliable for the propose that was developed.

Keywords: Optoelectronics, machine vision , classifier linear, maturation stages
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El café es uno de los principales productos de
exportacion en Colombia, del cual dependen
cerca de dos millones de personas. A nivel
mundial, el café colombiano es reconocido
como el café mas suave del mercado,
debido a una combinacién de condiciones
como la variedad, el suelo, el clima, las
practicas agricolas, la recoleccion selectiva
y el procesamiento.

Roa et al. (9) definen un fruto de café
como una baya drupacea, conformada por la
pulpa, epidermis o exocarpio, y el mucilago
0 mesocarpio, que es una sustancia azucarada
y gelatinosa, que forma una capa de 0,5 mm
de espesor promedio, la cual recubre los dos
granos enfrentados por su cara plana (Figura
1). Las almendras o granos de café, de los
cuales se extrae la bebida, se encuentran
recubiertos por dos capas, una llamada
pergamino o endocarpio, la cual es dura
y fragil, y la segunda, una membrana fina
llamada espermodermo o pelicula plateada.

El color de la epidermis o pulpa varia de
verde a rojo, por la aparicion de sustancias como
la clorofila y las antocianinas, respectivamente,
las tonalidades presentes sobre la epidermis
del fruto indican directamente el grado de
maduracion (4). Después de la floracion,
el café tarda en promedio 32 semanas para
alcanzar el estado optimo de maduracion. El
proceso de desarrollo de los frutos de café
esta dividido en tres etapas segun Salazar et
al. (10). En la primera etapa, que va desde
la floracidn hasta la semana 8, el crecimiento
es muy lento, los frutos verdes y se asemejan
a la cabeza de un foésforo. En la segunda
etapa, comprendida entre la semana 9 y la
26, el crecimiento es mas rapido, los frutos
empiezan a ganar peso y su color permanece
verde presentando cambio de tonalidades.
La tercera etapa, que va desde la semana
27 a la 32, el fruto cambia de color verde
a rojo y adquiere su madurez fisioldgica,
estos frutos son aptos para ser cosechados.

Por ultimo, se encuentra la postmaduracion,
etapa que se presenta si no se cosechan los
frutos oportunamente (Figura 2).

Segiin Ramos et al. (8), durante el proceso
de maduracion los frutos de café experimentan
un cambio de color correspondiente al cambio
del espectro visible de 551,5 nm, cuando el
fruto es inmaduro, a 616,18 nm, cuando el
fruto es maduro, y se definen otras longitudes
de onda cercanas a las mencionadas, para los
estados de desarrollo intermedios. Adicional
a esto, Carvajal et al. (1) determinaron
cuantitativamente el color de los frutos en
diferentes estados de desarrollo y concluyeron
que existen diferencias de color definidas por
componentes de luminosidad y cromaticidad
sobre la superficie del epicarpio del fruto.
Estos resultados potencian la relacion entre la
caracteristica fisica del color con los estados
de madurez presentados por los frutos de
café, verificando la idea de relacionar los
estados de madurez con alguna medida no
destructiva sobre el fruto de café, que en
este caso corresponde a la medida del color.

Debido a las condiciones climaticas en la
zona cafetera, la produccion de las plantaciones
se encuentra muy distribuida a lo largo del
ano. Por esta razon, los recolectores deben
realizar varios pases en el aflo para realizar
las labores de cosecha, encontrando durante
cualquier pase, frutos de café en todos los
estados de maduracion. Es asi como los
recolectores deben ser muy cuidadosos para
hacer esta labor de forma selectiva, lo que
encarece la cosecha y la hace responsable
de cerca del 40% de los costos totales de
produccidn en una finca cafetera. No obstante,
una cuidadosa recoleccion, los trabajadores
accidentalmente desprenden frutos indeseables,
lo que causa inconsistencias en la calidad
de la materia prima, como lo reporta Puerta
(7). Para separar estos frutos y obtener café
de alta calidad, se utilizan equipos en las
diferentes etapas del proceso de beneficio.
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Por ejemplo, antes del despulpado, los
frutos de café se clasifican por densidad,
por medio de un Separador Hidraulico de
Tolva y Tornillo Sinfin (6), con esta maquina
se retiran del proceso frutos vanos, secos o
atacados por broca, los cuales flotan en la
tolva de precipitacion, ademas de piedras y
objetos pesados, que se precipitan y quedan
atrapados en una apéndice de la maquina.
Luego del proceso de despulpado, se utiliza
una zaranda donde los frutos despulpados

son clasificados por tamafio y se retiran
del proceso frutos media cara, inmaduros
de gran tamafio y enfermos, cuyo tamaiio
indica que aun tienen pulpa adherida (9).

En el estado del arte se encuentran
investigaciones basadas en procesamiento digital
de imagenes, en las cuales se ha logrado
seleccionar frutos de café en condiciones
controladas de laboratorio, Sandoval et al. (11,
12, 13), lograron porcentajes de clasificacion
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de 96,88%, a través del uso de camaras
digitales y computadores. En el estudio de
Mosquera et al. (5), se identifican frutos
de café en ramas, por medio del analisis
multiespectral de imagenes, requiriendo el
uso de equipos sofisticados de visién por
computador.

En la busqueda de desarrollar un sistema
sencillo, practico y econémico, Sanz et al. (14,
15), como antecedente a esta investigacion,
disefiaron un algoritmo de identificacion basado
en el espacio de color RGB; los resultados
mostraron la capacidad de identificar cinco
estados de maduracion de frutos de café, sin
embargo, el sistema mostré disminucién de la
sensibilidad con los cambios en la potencia
luminosa de la fuente de iluminacion.

En esta investigacion se desarrolld un
sistema de identificacion no destructivo de
frutos de café de variedades de fruto rojo,
con el cual se puede determinar el estado
de madurez de cada fruto, a través de una
relacion entre el color presente en la pulpa
del fruto, en componentes “hue” (Matiz) y
“saturation” (Saturacion), y su respectivo
estado de madurez, con el fin de analizar
los frutos en tiempo real, en un sistema
electronico dedicado, independiente de un
computador. La relaciéon encontrada entre
los componentes matiz y saturacion (hs),
fue implementada en un sistema embebido,
conformado por un sensor de color, una
fuente de iluminacién, un sistema basado
en microprocesador y un algoritmo de
clasificacion de bajo costo computacional,
que logra identificar los estados de madurez
eficazmente y en tiempo real.

MATERIALES Y METODOS

Montaje experimental. Consistio en un sensor
de color tipo CMOS, referencia TAOS-TCS230,
incluido dentro de un moddulo AXE045, y

una corona de iluminacién con 12 LEDs
de alto brillo, de luz blanca. La optica del
modulo consistido en una lente de 2 mm de
didmetro, que permite proyectar 4 mm? de
un objetivo ubicado a una distancia de 25
mm sobre el sensor de color CMOS de 64
fotodetectores de 1 mm?. El TCS 230 tenia
un protocolo de comunicacion de dos bits
para definir el canal a leer, R para rojo, G
para verde y B para azul, y contd con una
unica salida de sefial digital, cuya frecuencia
vario dependiendo de la intensidad de color
detectada.

El montaje experimental incluyd un
disco rotatorio con 22 cuencas, para alojar
el mismo numero de frutos, para simular el
flujo de frutos frente al sensor, por medio
de un motor DC y un sistema de control
basado en un modulador de ancho de pulsos
PWM (del inglés Pulse Width Modulation),
para variar la velocidad de exposicion de
los frutos en frente del sensor.

El sistema completo fue controlado por
computador, por medio de los moddulos de
tiempo real de LabView® 7.1. La Figura 3
muestra el montaje experimental desarrollado
para caracterizar el color sobre los frutos
de café.

Correlacion color-estado de maduracion.
Los estados de maduracion sobre los cuales
se realiz6 la investigacion fueron inmaduro,
pinton, maduro y sobremaduro. El estado
inmaduro se asignd a los frutos con menos
de 25 semanas de desarrollo, el pintén a
aquellos frutos con 26 a 29 semanas, el
maduro a frutos entre 30 y 33 semanas, y
el sobremaduro a frutos con cerca de 34
semanas después de floracion.

El montaje experimental se us6 para
correlacionar el color de la pulpa de los
frutos con su estado de maduracion. Para tal
fin se caracterizaron 100 frutos de café por

318  Cenicafé, 61(4):315-326. 2010



Sistema de identificacion
Interface optica

Sensor de
presencia

N\

)

Figura 3. Montaje experimental desarrollado para
caracterizar el color sobre los frutos de café.

estado de madurez (inmaduro, pintén, maduro,
sobremaduro y seco), en total se requirieron
500 frutos para realizar la caracterizacion.
Dichas muestras fueron seleccionadas por
expertos antes de exponerlas frente al sistema
optoelectronico. Cada lugar en el disco tuvo
la informacion del estado de maduracion de
cada fruto que alli se dispuso.

Se exploraron las diferencias en la
representacion del color HSV (del inglés
Hue, Saturation y Value). Por lo tanto, se
adquirieron las variables RGB (del inglés Red,
Green y Blue) del sensor para cada fruto de
café¢ dispuesto en el disco, se tomaron los
estados de maduracion y se transformaron a
las componentes de color HSV (2).

Como la variable 4, en la representacion
de color HSV, es un circulo y el color rojo
(maduro) tiene valores antes y después del
cero, se realizd un corrimiento hasta el punto
en que se asegur6 que los frutos maduros
permanecian en una ubicacidn del circulo sin
sufrir particiones en el mismo (Figura 4).

Algoritmo de aprendizaje. El algoritmo
encuentra los puntos de corte que limitan
cuatro areas diferentes en el plano %-s, para

cada estado de maduracion. Para calcular los
limites, el algoritmo usa un proceso denominado
Optimizacion de la Eficacia Global (OEQG),
con el fin de identificar el maximo numero
de lecturas en el area correcta. Con esta
optimizacion se encontraron los intervalos en
los cuales se contienen el mayor niumero de
lecturas correctas con el minimo efecto de
lecturas incorrectas, debido a los estados de
maduracion vecinos. Los pasos que siguid
el algoritmo fueron:

Paso 1. Conversion de espacio de color de
RGB a HSV, Ecuaciones <<I>>, <<2>>
y <<3>>

<<]>>
V= max{r, g,b}
g6_ b ,para v=r <<D>>
2+b—r
S
h= 6 ,para v=g <<3>>
44778
s ,para v=>b
iffh<0}—=n=h+1
s =v—min{r,g,b}
. S—>»

\44

Figura 4. Esquema representacion de color HSV.
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Donde: r, g y b son las intensidades
de rojo, verde y azul, expresadas en forma
decimal de 0 a 1, y A, s y v son valores
decimales de tono (hue), saturacion (saturation)
y luminancia (value). Las funciones min. y
max. representan valores minimos y maximos,
respectivamente.

Paso 2. Aplicacion del corrimiento sobre
la variable A, para asegurar que los valores
de tonos rojos se encontraban en una sola
seccion del plano cartesiano, sin cortes. El
valor definido para el corrimiento fue de 0,9
determinado empiricamente como resultado
de la caracterizacion (Ecuacion <<4>>),

if{h=09}=h=n-09
if{h <09} —=h=n+0, .
Paso 3. Construccion de una matriz de
frecuencias acumuladas de 8 x 100 dividida
en dos partes. La parte superior con cuatro
vectores de frecuencia acumulada de la
variable /# de cada estado de maduracion y
los restantes correspondieron a los cuatro
vectores de frecuencia acumulada de la variable
s, como se observa en la Ecuacion <<5>>,
Se cambid la escala de las variables % y s,
para expresarlas con valores entre 0 y 100.

£(h) ;f () o S1(0)
1,01 ;f (1) ;f ()
Fzﬂ%)zﬂ%) %ﬁw)

zfm(sk

100

% zfa(sA)

<<5>>

Donde: f se refiere a la frecuencia de las
ocurrencias de los subindices i, u, m y
0, que se relacionan con los estados de
maduracioén inmaduro (7), pinton (#), maduro
(m) y sobremaduro (o).

La Figura 5 muestra el plano k-5 y
la ubicacién de los diferentes estados de
maduracién, al igual que las graficas de
frecuencia acumulada de cada una de las
variables en su eje correspondiente. El
algoritmo toma ventaja de la ubicacion de
cada estado de maduracion por separado.

Paso 4. Determinacion del rango de la clase
de interés (estado de maduracion de interés).
Para este desarrollo, una clase de interés,
correspondid a la clase que es influenciada
por clases vecinas. La clase de interés de 4
fue pinton y sus vecinos fueron inmaduro y
maduro. La clase de interés en la variable
s fue sobremaduro y sus vecinos fueron
inmaduro, pinton y maduro. El rango de la
clase de interés se determiné por P __ , el cual
correspondié a la posicion donde el vector
de frecuencia acumulada tuvo por primera
vez un valor diferente de cero, y P_ ., que
correspondié a la posicion donde el vector
de frecuencia acumulada tuvo por primera
vez el valor de uno (Figura 5).

Paso 5. Division del rango de observacion
en dos conjuntos de puntos. Se crearon dos
vectores de puntos, X y y, donde el punto
medio estuvo dado por la Ecuacion <<6>>;
cuando el vector tiene un nimero impar de
elementos el vector x tiene un elemento mas
que y (Ecuacion <<7>>).
P= int(m) <<6>>
P,+1 ... P,]
+2 .. P, <<T>>

x=[P

min

y=[P +1 P

mid mid

Paso 6. Calculo de la eficacia como la
diferencia entre el valor de la frecuencia
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Con la ecuacion de eficacia (Ecuacion <<8>>),
se construy6d una matriz de eficacias de la
clase de interés E, , como se muestra en la
Ecuacion <<9>>. Esta matriz tiene todas las
posibles combinaciones posibles entre los
puntos seleccionados de x y y.

ni,.‘(x,,y,)=Sf;(hk)-jf;(hk) <<8>>

Winn(xl»yl) 77..\1()‘1’)’2) nim(xl’y/)

. N CRSTS B G S W G
int = : <<O>>

Tuto3) M) o mlry)

Paso 7. Calculo de la eficacia de las clases
vecinas usando la Ecuacion <<10>>, sobre
el mismo rango de observacidén, donde
el subindice n es la clase vecina, que en
este caso correspondidé a inmaduros (i) o
maduros (m).

MY, ), = D, 1\ )= ) 1) <<10>>
net J é‘{l év‘

Con la Ecuaciéon <<10>> se construyo la
matriz de eficacia de cada clase vecina, E_,
como se muestra en la Ecuacion <<11>>,

observacion.
N 21),  Max.22), RS
E - nnev(xl’yl ),, nnex(xw)ﬁ)n Mnei \X25Y ),
Do (5000), s (50 32), T 7))
<<11>>

Paso 8. Calculo de la interseccion entre
la clase de interés y una clase vecina. Se
calculé como el rango donde se encuentran
lecturas de la clase vecina dentro del rango
de observacion. El indice de interseccion de
la clase vecina izquierda se calculd como
se muestra en la Ecuacion <<12>> y el
indice de interseccién de la clase vecina
derecha se calculé como se presenta en la
Ecuacion <<13>>,

Ol(xi’yj)=77nei(xi’yj),,

Or('xi7yj)= l_nnci(xi’yj),,

<<12>>
<<13>>

Paso 9. Calculo de la eficacia global, n,
como el peso de la eficacia de la clase de
interés con cada indice de interseccion de
las clases vecinas (Ecuacion <<14>>)

16 (6.7,)= 1 (x.7,)0, 5, )0, (5, ,)
<<14>>
Con la Ecuacion <<14>> se construyo la
matriz de eficacia global, E oy que se
presenta en la Ecuacion <<15>>.
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nG(xl’yl) ”G(xl’yz) UG(xl’y/)

E nG(x2?yl) nG(xz’yz) N6 \X25Y;
global —
o) n6(x) o nelry,)
<<15>>

Paso 10. Determinacion del valor mas alto
de la eficacia global. La posicion (x,y), en
la matriz, de este valor indicd los limites
optimos del intervalo que contenia mayor
cantidad de informaciéon de un estado de
madurez y una minima influencia de los
estados vecinos (Ecuacion <<16>>).

[Linf Ly ]= posicion { maX(Eglobal ) }

L, . = Limiteinferior — Columna

L,,, = Limite superior — Fila <<16>>
Para la clase de interés pintéon y la

variable %, la superficie creada de la matriz

de eficacia global se presenta en la Figura

6, donde el valor mayor se encuentra en la

posicion (18,38), e indica los limites inferior

en 18 y superior en 38.

Finalmente, el clasificador desarrollado
obtiene los puntos de corte para la variable
h y para la variable s. Para la variable &
se definid el criterio para clasificar tres
estados de maduracién, maduro, pintdn, e
inmaduro, asi:

Maduro 0 h 0,8
Pinton: 0,18 <h=0,38 for.s =0,36
Inmaduro: 0,38<h<0,73

Para la variable s se definio el criterio
para clasificar el estado sobremaduro, asi:

Sobremaduro: 0> 0,36
independiente de la variable 4.

El algoritmo de aprendizaje encontrd el
intervalo optimo y separd los estados de
maduracion por medio de un clasificador
lineal simple.

Criterio de decision. Con el sistema de
identificacion desarrollado, sobre un fruto
de café se tomaron entre 7 y 11 imagenes;
cabe anotar que fue comuin encontrar algunas
imagenes de un mismo fruto, pertenecientes
a estados de maduracion diferentes. Con el
fin de determinar el estado de maduracion
global del fruto, se us6 la moda estadistica
sobre la maduracién asignada a las lecturas
sobre un mismo fruto. De esta forma el estado
de maduracién global del fruto correspondio
al estado de maduracion que mas se repitio
sobre un mismo fruto.

Clasificacion en tiempo real e implementacion
de un sistema embebido. El algoritmo
desarrollado fue implementado en un sistema
embebido, basado en un microcontrolador
dsPIC30F4012, el cual realizdé todas las
operaciones con una base de tiempo de 20
ns, con capacidad de analizar 50 frutos/s.
El sistema embebido tuvo dos funciones, la
funcién de calibracion, en la cual el dispositivo
aprendi6 los criterios de identificacion, y
la funcidén de clasificacion en la cual el
dispositivo identifico el estado de maduracion
de cada fruto que pas6 enfrente del sistema
de identificacion.

Evaluacion del clasificador. El clasificador
se evalud con los datos empleados en el
entrenamiento y con datos obtenidos sobre
frutos de café iluminados con una fuente de
luz de menor potencia. Las imagenes usadas
correspondian a frutos de café con diferentes
humedades y un rango de distancia que vario6
entre 20 mm y 35 mm del fruto a la lente.

Evaluacion del clasificador implementado
en el sistema embebido. Para verificar el
desempeiio del sistema de identificacion se
consideraron diversas velocidades de exposicion
de 1, 10, 30 y 50 frutos por segundo, y
diversos tamafos de los frutos a analizar.
Expertos seleccionaron 20 muestras de 20
frutos de café cada una, y las proporciones
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de estados de madurez en cada muestra
variaron, de acuerdo como se presenta en
la Tabla 1, usando el sistema embebido
desarrollado.

En cada prueba se registro la proporcion
de estados de madurez de la muestra, la
velocidad de exposicion, el nimero de lecturas
realizadas en cada estado de madurez a cada
fruto de café y el estado de maduracion
global determinado por el sistema; ademas,
cada fruto fue etiquetado para verificar y
validar la informacion registrada. Cada
prueba se repitid tres veces.

RESULTADOS Y DISCUSION

Se encontraron diferencias notables entre
los estados de maduracion en el plano ks.
Dichas diferencias fueron independientes
a los cambios suaves en la potencia de la
fuente luminosa, a la distancia al objetivo
(rango entre 20 mm y 35 mm), a la humedad
del medio ambiente y a la presencia de una
pelicula de agua sobre la superficie del fruto.

El nimero de imagenes por segundo de
cada fruto varié dependiendo de la velocidad
de exposicion del fruto enfrente del sensor
de color. En la Figura 7 se muestra el
plano 4-s y los puntos que representan los
diferentes estados de maduracion extraidos

con el sistema optoelectronico descrito, cada
punto en el plano corresponde a una lectura
de color sobre un fruto de café; dependiendo
de la velocidad de exposicion y del tamaiio
del fruto, puede variar el nimero de lecturas.
En la Figura 7 se identifican secciones
para cada estado de maduraciéon, maduro,
pinton e inmaduro sobre la variable 4, y
los frutos sobremaduros son diferenciables
en la variable s.

Evaluaciéon del clasificador. La Tabla 2
muestra resultados por encima del 87,55%,
con los mayores valores para los frutos
sobremaduros, seguido por los frutos maduros,
inmaduros y pintones. Este analisis fue
realizado usando Tablas de contingencia
o matriz de confusion (3), con la cual se
registra el Optimo desempefio del sistema
de identificacion para todos los estados de
maduracion, independiente de las variaciones de
brillo, distancia y potencia luminosa. La Tabla
2 muestra que la eficacia de identificacion de
dos conjuntos de datos, definida por Kohavi
et al. (3); el conjunto A corresponde a los
datos de entrenamiento con una fuente de alta
luminosidad y el conjunto B corresponde a
los datos tomados con una fuente de potencia
luminosa media. La eficacia de identificacion
varié entre 87,6% y 98,17%, lo que hace el
clasificador confiable para el propdsito que
fue desarrollado.
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Tabla 1. Descripcion porcentual de las muestras de café evaluadas.

Muestra Inmaduro(%) Pinton(%) Maduro(%) Sobremaduro(%)
1 20 10 55 15
2 15 35 45 5
3 15 20 55 10
4 10 15 65 10
5 5 10 75 10
6 10 55 5 30
7 30 45 0 25
8 20 55 5 20
9 15 65 5 15
10 15 75 0 10
11 55 20 10 15
12 45 15 35 5
13 55 15 20 10
14 65 10 15 10
15 75 5 10 10
16 5 5 10 80
17 5 5 35 55
18 5 10 20 65
19 5 10 15 70
20 5 5 10 80
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frutos de café.

Evaluacion del clasificador implementado  alto para todos los estados de madurez,
en el sistema embebido. A través de las  superior al mostrado en la evaluacién inicial
Tablas de contingencia se encontr6 que el  del clasificador (Tabla 2). La Tabla 3 muestra
desempeinio del sistema de identificacion es que el sistema tiene una eficacia que varia
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entre 94,81% y 99,62%, como resultados
globales.

Ademas, se verifico que el sistema trabaja
correctamente en tiempo real, pues la eficacia
de identificacion es alta?, independiente de la
velocidad de exposicion de los frutos y las
condiciones reales de los frutos analizados.
Los porcentajes de error presentados en la
Tabla 3, fueron generados por el tipo de
clasificador implementado, sin embargo éste
presenta ventajas de consumo minimo de
recursos computacionales, lo cual hace que
el sistema funcione en tiempo real a altas
velocidades de exposicion de los frutos.

Se puede concluir que:

La relacion hs, de las componentes “hue
y “saturation” del espacio de color HSV,
entrega una clara diferenciacion entre estados
de maduracidn, con una alta tolerancia a los
cambios de iluminacion y a las condiciones de
brillo de los frutos de café, en comparacion
con otros resultados obtenidos en el espacio de
color RGB (14, 15). Adicionalmente, este tipo
de relacion permitié disefar e implementar un
clasificador sencillo con bajos requerimientos

computacionales logrando clasificaciones en
tiempo real con altos porcentajes de eficacia
de identificacion.

El sistema de identificacion logro eficacias
mayores al 95%, para todos los estados de
maduracion, independiente de la velocidad
de exposicion de los frutos frente al sensor
de color, ademas de otras condiciones reales
con las que ingresan los frutos de café al
beneficiadero.

El algoritmo de aprendizaje potencia el uso
de sistemas microprocesados de bajo costo y
de facil adquisicion en el mercado nacional,
pues los requerimientos computacionales son
minimos, lo que garantiza que el sistema
funcione adecuadamente en tiempo real.

Debido al bajo costo del dispositivo
electronico y la simplicidad de los
componentes utilizados, y el bajo requerimiento
computacional de los algoritmos implementados,
este sistema es una opcion para realizar control
de calidad en linea para los caficultores
colombianos y de otros paises, ademas para
productores de productos similares al café.

Tabla 2. Eficacia de identificacion del clasificador con la informacion obtenida en la caracterizacion. Estadisticas
obtenidas del total de imagenes clasificadas correctamente en funcion al niimero total de imagenes.

Estado de maduraciéon Conjunto A Conjunto B
Sobremaduro 98,17% 95,77%
Maduro 97,21% 92,80%
Pinton 91,95% 88,85%
Inmaduro 90,84% 87,55%

Tabla 3. Eficacia de identificacion del clasificador implementado en el sistema embebido. Estadisticas obtenidas
del total de imagenes clasificadas correctamente en funcion al nimero total de imagenes

Clasificador
Experto
Sobremaduro Maduro Pinton Inmaduro
Sobremaduro 99,62% 0,31% 0,08% 0,00%
Maduro 1,69% 97,80% 0,51% 0,00%
Pinton 0,00% 3,74% 94,81% 1,45%
Inmaduro 0,00% 2,22% 2,57% 95,21%
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Como el dispositivo electronico no es
usado al 100% de sus potencialidades,
existe la posibilidad de incluir una nueva
caracteristica para crear cafés especiales
con diferentes proporciones de frutos en
diferentes estados de maduracion.

El algoritmo de aprendizaje puede definir
puntos de corte para subestados de maduracion
que se encuentren dentro del estado de
madurez “maduro”, con los cuales fuese
posible crear productos de alta calidad y
de forma consistente.
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