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Clasificacién de poblaciones nativas de frijol (Phaseolus vulgaris L.) utilizando aprendizaje
automatico sobre histogramas de color

Maestro en Inteligencia Artificial

José Luis Morales Reyes

En el presente trabajo se plantea una propuesta para la solucién del problema de clasificacion
de poblaciones nativas de frijol basada en color para la identificacién por variedad y color del
grano. Actualmente esta medicion se realiza a través de un espectrofotometro para sélidos, el cual
solamente permite la medicién puntual de color sobre el grano, para solucionar la limitante se
propone un método que considera la totalidad de la distribucién de color sobre la superficie de los
granos de las distintas poblaciones nativas de frijol. La metodologia aqui propuesta hace uso de
una cdmara fotogréfica y un prototipo de iluminacién que mantiene luz constante mediante una
caja de luz. Este ambiente de iluminacién controlado reduce los reflejos especulares y mantiene
una iluminacién uniforme. La segmentaciéon de imagen se realiza mediante un algoritmo de
crecimiento de regién por color. A partir de esto se calculan histogramas de dos y tres dimensiones
de los espacios de color HSI y CIE L*a*b*, representados como probabilidades conjuntas. Estas
caracteristicas son utilizadas por el algoritmo de aprendizaje automético de k vecinos maés
cercanos con distancia ponderada. Los resultados de este trabajo muestran que éste método es
robusto comparado con los resultados generados con el espectrofotémetro, para identificacion
por variedad local con histogramas de dos y tres dimensiones obteniendo 75.19 % hasta 80.46 % y
para identificacion por color del grano 91.61 % hasta 94.44 %, con el espectrofotémetro lograndose
51.54 % de precisién para identificar variedades locales y 69.99 % para identificar por color del
grano. Este método aporta la base para nuevas investigaciones basadas en color para estimar
propiedades quimicas relacionadas con el color y resulta més rapido y econémico en comparacion
con el espectrofotémetro para sélidos.
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FIGURA 1: Reconocimiento FODICYT 2017.
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Capitulo 1

Introduccion

El frijol (Phaseolus vulgaris L.) desde hace 8000 afios, evolucioné como grano silvestre y fue
domesticado en la regiones altas de latinoamérica [12], es un miembro de la familia Fabacea, del
genero Phaseolus y de la especie Phaseolus vulgaris L. [15]. La importancia del frijol junto con el
maiz son la base de la alimentacién, ya que es buena fuente de proteinas y de carbohidratos, rico
en fibra y buena fuente de vitaminas [16], en México hay un gran ntiimero de variedades que
en muchos casos se cultivan para el consumo particular del agricultor [29], y existen cientos de
variedades locales domesticadas y poblaciones silvestres de frijol [3].

México es el centro de origen, diversificacién y domesticacién del frijol basado en evidencia
arqueolégica, etnobotanica, morfolégica, bioquimica y evidencia genética e isoenzimética[9][6],
las semillas de frijol contienen una amplia variedad de componentes nutricionales benéficos para
la salud como proteinas, fibra, polifenoles, flavonoides, entre otros componentes relacionados
con la actividad antioxidante, que previene efectos cardiovasculares o enfermedades crénico
degenerativas, como cédncer, obesidad y diabetes, asi como otras condiciones relacionadas con el
sindrome metabdlico, triglicéridos y colesterol [11]. Existe un especial interés en la clasificacion de
poblaciones nativas de frijol, para disponer de un método que permita reconocer a las distintas
poblaciones de frijol tanto por su variedad local como por su coloracién.

El color del frijol generalmente se mide utilizando un espectrofotémetro para sélidos, el cual
es un instrumento de andlisis de alta precisién del color principalmente en laboratorios y en
aplicaciones de investigacion y desarrollo [20], este dispositivo se conecta a una computadora
para ser controlado y con lo que se permite activar la orden de medicién, tiene una pequena
abertura circular de 8 mm donde se coloca el objeto a medir, de una medicién de la superficie
se reporta tres valores correspondientes a cada canal del espacio de color CIE L*a*b* que es un
descriptor de color ampliamente utilizado en la medicién y que representa el color estimado, esta
medicién solamente representa una pequefia muestra de la tonalidad de la superficie total de la
semilla, debido a que el equipo solo obtiene un valor puntual del color justo en el lugar donde
incide el rayo de luz que se emite para obtener la medicién, y para contender con esta limitante de
medicion en la practica se toma la lectura en varios puntos de la superficie y a partir de los cuales
se calcula un promedio (Figura 1.1).
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No. Date, Time Poblacién L*  a* b*

26/03/17 12:28 POB-02 73.33 1 10
26/03/17 12:28 POB-02 72.52 0.95 10.14
26/03/17 12:29 POB-02 7142 097 852
26/03/17 12:29 POB-02 70.87 091 8.54
26/03/17 12:29 POB-02 7222 0.87 9.87
26/03/17 1229 POB-02  71.52 0,82 10.03
26/03/17 12:29 POB-02 7344 0.74 11.06
26/03/17 12:29 POB-02 72.72 069 11.23
26/03/17 12:30 POB-02 73.1 0.69 10.73
26/03/17 12:30 POB-02 72.55 0.63 10.88

(A)

W oo~ b B W ke

1

o

FIGURA 1.1: Medicién de color. (A)Valores de medicién, (B)Espectrofotémetro

Existen poblaciones nativas de frijol conformadas de granos de color uniforme, asi como
poblaciones con granos de frijol de dos colores y poblaciones con granos de tres o mds colores,
ademas los granos pueden tener pigmentos de otro color distinto al color predominante, existe
gran variabilidad de color en las poblaciones nativas de frijol, la Figura 1.2 muestra las imédgenes
de ejemplos de poblaciones con distintos colores.

FIGURA 1.2: Variabilidad de color en las poblaciones nativas de frijol. (A)Poblacién
con granos de dos colores, (B)Poblacién de granos de varios colores, (C)Poblacién
con granos de color uniforme

En la mayoria de los casos las poblaciones nativas de frijol se componen de semillas de
diferentes colores, lo que hace inasequible el uso de esta técnica de medicién de color con un
espectrofotémetro, por el hecho de no poder considerar toda la distribucién de tonos de color
que tiene cada grano de frijol, la medicién resulta subjetiva considerando el criterio del experto la
cantidad de mediciones sobre el grano y los granos de la poblacion.

Como informacién adicional, ademds de los granos de frijol ésta limitante también se presenta
en la medicién de frutos y hortalizas, ya que en un fruto u hortaliza el color no es homogéneo
y aun cuando prevalezca un matiz este varia su tonalidad a través de la superficie total, la
Figura 1.3 muestra una imagen de tomate y una imagen con semillas de frijol. En ambos casos
se pueden apreciar las diferentes tonalidades existentes dentro de un mismo ejemplar, asi como
entre ejemplares.

Este mismo problema se presenta en los granos de frijol, en donde un mismo ejemplar de
grano no contiene un tono tnico de color sino una distribucién de tonos similares que le dan una
coloracién uniforme y que puede contener un degradado de coloracién o pigmentos de otro color.
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FIGURA 1.3: Variacion en la tonalidad en frutos y semillas. (A)Tomate, (B)Frijol

Para contender con esta problematica algunos trabajos reportados en la literatura han utilizado
sistemas de vision por computadora en los que utilizan una cdmara CCD para la adquisicién
del color. Desafortunadamente, aun cuando este tipo de adquisicién de imagen permite captar
la superficie total a analizar, en la practica, de manera similar al espectrofotémetro solo se han
obtenido muestras puntuales o promedio de regiones de interés, lo que resume de una manera
parcial e incompleta la distribucién de color existente en el objeto analizar.

En este trabajo se propone un método que considera toda la distribucién de tonos de color de
los granos de las poblaciones nativas de frijol, para obtener una completa representacién con base
en la caracterizacion del color que permita la caracterizacién de poblaciones nativas de frijol.

A continuacién, se describen algunos trabajos que han abordado la problematica de la
clasificacién de semillas de frijol, en ellos se resaltan las técnicas de analisis de color utilizadas,
posteriormente se confrontard la técnica de medicién puntual contra la metodologia propuesta en
este estudio.
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1.1. Motivacién

El problema que actualmente se presenta para la clasificacion de poblaciones de frijol por
color, es que para la evaluacién del color del grano de frijol se registran los valores de una muestra
puntual o promedio de color de una regiéon de interés obtenidos con un espectrofotémetro, lo cual
no resulta representativo y es limitado al no considerar todas las variantes que se pueden tener en
la muestra real de poblacién de frijol.

De los datos obtenidos de la medicién, como complemento se realizan cédlculos adicionales
McGuire [24], para dar mayor interpretacion a los valores de a* y b*, se incorporan el dngulo de
matiz (h") que resulta de la tangente inversa del valor en el canal a* entre el valor del canal b* y
la cromaticidad que es una hipotenusa del triangulo formado por los puntos conformados por el
valor del canal a* y el valor del canal b¥, con lo que se determina la pureza del color Figura 1.4, las

formulas para calcular estos valores son: [C*

(a7 +6°2)' 2],y [h° = tan~! (L)], donde a* # 0.

a*

5
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FIGURA 1.4: Medicién de color. (A)Parametros de color, (B)Modelo de color con
angulo de matiz y cromaticidad

Un promedio o conjunto de mediciones puntuales no cubren la gama de colores que puede
presentar una semilla de frijol, la Figura 1.5 muestra como aun cuando la distribucion de colores
del grano es homogénea, esta no contiene un tono tnico ya que estos se presentan como una
funcién de distribucién de probabilidad, lo que se puede observar claramente en los histogramas
tanto en la luminosidad como en los pardmetros a* y b*.

4000 4000 5000

3000 3000

2000 2000

(a)

(©)

(B)

FIGURA 1.5: Ejemplo de distribucién de color de grano de color negro; (A) Grano
de frijol color negro, (B)Distribucién de matices de color en el espacio CIE L*a*b*,
(C)Histogramas de cada componente de color L*, a*, b*
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La Figura 1.6 muestra que la distribucién de color del grano no es homogénea, lo que se ve
reflejado en la desviacion estdndar y adicionalmente se puede apreciar que no necesariamente
tienen distribuciones unimodales. Este caso ejemplifica la problemética de reducir a una sola
tonalidad el color representativo de un grano de frijol conformado por dos tonalidades.
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FIGURA 1.6: Ejemplo de distribucién de color de grano de dos colores; (A)Granos
de frijol con dos tonalidades, (B)Distribucién de matices de color en el espacio CIE
I*a*b*, (C) Histogramas de cada componente de color 1*, a*, b*

De las poblaciones de granos de frijol analizadas en este estudio algunas contienen una gran
diversidad de granos de distintos colores, las poblaciones con granos de color uniforme mantienen
una amplia distribucién de tonos de color similares, la Figura 1.7A muestra los granos de
color blanco con similitud de tonos de color, existen otras tantas poblaciones que contienen una
variedad de distintos granos de color, por lo tanto un promedio de color no aportaria una correcta
caracterizacion de las poblaciones de frijol Figura 1.7B.

FIGURA 1.7: (A) poblacién 02 y (B) poblacién 33

Para la clasificacion de las poblaciones nativas de frijol se requiere de un método que permita
la utilizacién de toda la distribucién de color que logre caracterizarlas, por lo cual los promedios
o mediciones puntuales realizadas con un espectrofotémetro no son representativos para cubrir la
necesidad.

La Figura 1.8 muestra la nube de distribucién de tonos de color de los granos de la poblacién de
frijol 51, por lo que un conjunto de mediciones o un promedio de ellas no es muy representativo
para la identificacién. La nube de puntos de color de los 8 granos muestra claramente como los
granos de color negro tiende a tener valores de luminosidad cercanos a cero y los granos de colores
mas claros estan distribuidos en la zona de los valores mas altos de luminosidad, el punto rojo
muestra el promedio de color de los granos, lo que no resulta muy representativo.
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FIGURA 1.8: Ejemplo de distribucién de color de grano de diversos colores;
(A)Granos de la poblacién 51, (B) Distribuciéon de matices de los granos

En este trabajo se considera la distribuciéon de color que conforman los 20 granos de las
poblaciones, porque el color del grano de frijol que solo parece cubierto con un solo tono de
color, contiene una distribucién de tonos no homogéneos, considerando que un promedio de
color no permitird la correcta identificacion de las poblaciones nativas de frijol, este trabajo
ofrece un método que permita la correcta caracterizacién de las poblaciones utilizando toda la
distribucién de tonos de color de los granos para la identificacion de acuerdo a la variedad
local y la identificaciéon por coloracién de los granos, para ello se hace uso de histogramas y se
propone representar como una distribucién de probabilidad conjunta de los granos de frijol de
cada poblacién nativa de frijol.
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1.2. Justificacién

Dada la problemdtica actual para clasificar poblaciones nativas de frijol a través de las
caracteristicas colorimétricas, obtenidas mediante un equipo espectrofotémetro que registra
mediciones puntuales de los granos que conforman cada poblacion nativa de frijol, y los estudios
previos reportan métodos de medicién puntuales y que los sistemas de vision actuales reportan
promedios de color, en el presente estudio se propone la representaciéon del color total de los
granos de frijol que conforman a cada poblacién, mediante la distribucién de su tonalidad en los
espacios de color HSI y CIE L*a*b*.

Estd representacién estard dada por histogramas en 2 y 3 dimensiones, que se utilizaradn
para ser evaluada mediante el algoritmo de clasificacion K-Vecinos mds cercanos, que permita
comparar muestras considerando histogramas que representan la distribucién de probabilidad
conjunta caracteristica de cada poblacién, con la finalidad de lograr identificar las poblaciones
nativas de frijol, y que ademds permitird obtener informacién sobre poblaciones con similitud
colorimétrica.

1.3. Hipétesis

Con base a la utilizaciéon de toda la distribucién de color de los granos de frijol de cada
poblacion, es posible tener una mejor caracterizacién de las caracteristicas colorimétricas y por lo
tanto éste método permitird una mejor identificacion y clasificaciéon de las 54 poblaciones nativas
de frijol (Phaseolus vulgaris L.).

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

= Identificar las propiedades colorimétricas de 54 poblaciones nativas de frijol mediante toda
la distribucién de color de los granos de cada poblacién para obtener mejor representacion y
caracterizacion por color.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Integrar histograma de frecuencias como un descriptor para representar toda la distribucién
de color

= Utilizar histogramas ocupando los espacios de color HSI y CIE L*a*b* para caracterizar el
color de las poblaciones de frijol

» Aplicar uso de histogramas en el algoritmo de clasificacién K-Vecinos mds cercanos, para
identificar poblaciones nativas de frijol
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Antecedentes

La caracteristica del color de un producto puede ser medido empleando visién por
computadora, existe trabajos relativos a la clasificaciéon de frutas y hortalizas de acuerdo a su
textura, color, tamafio, forma, empleando los 3 tipos de sistemas de visién por computadora, como
el sistema tradicional, el sistema de vision hiperespectral y el sistema de vision multiespetral[7].
Los anteriores métodos también han sido utilizados para la clasificacion de distintos tipos de
semillas en donde el proceso de clasificacion manual es complejo y se realiza con base a distintos
criterios tales como: textura, color y/o tamafio, el cual requiere de entrenamiento para una
adecuada seleccién, son importantes para la decision de compra de los consumidores.

Los sistemas de vision se han empleado en la clasificaciéon de frutas y hortalizas exitosamente,
evitando inconsistencias como tiempo, variabilidad, subjetividad, donde el proceso es tedioso,
laborioso, costoso y facilmente influenciado por el ambiente, surge la necesidad de desarrollar
sistemas de inspeccién automadtica que reemplace la seleccion manual, los sistemas de vision
proveen un medio para la realizaciéon de tareas automaticas y son una disciplina que se encarga
del estudio y aplicacién de métodos que posibiliten a una computadora entender el contenido de
una imagen y extrayendo ciertas caracteristicas importantes para el reconocimiento de patrones[7].

Los sistemas de visién por computadora se desarrollaron como una herramienta de inspeccién
cientifica para la calidad y seguridad de alimentos y productos agricolas [7], se han empleado
exitosamente en la clasificacion de granos y semillas. La identificacién de granos de lentejas por
medio de su tamafio y color, utilizando un escaner para la adquisiciéon de imédgenes[30], de igual
manera los sistemas de visién han sido utilizados eficientemente en la clasificacién de semillas
de maiz considerando 13 tipos de defectos usando caracteristicas de color y textura[19], y para
la identificacion de la pureza del maiz[32], también en la clasificacion de semillas de colza[18] y
clasificacién de semillas de maleza para prevencién de las malas hierbas[22].

Para la clasificacion manual de semillas de frijol se han realizado trabajos relativos a
la medicién del color con un espectrofotémetro para sélidos, realizando varias mediciones
puntuales de color de forma manual[3]. Este método presenta los siguientes problemas, el color
del grano no es homogéneo como consecuencia las lecturas puntuales son distintas, se tiene la
subjetividad de medir en varios puntos en un mismo frijol y es un proceso complicado cuando la
lectura es para varios granos de distintos colores de una poblacién de frijol.

De los trabajos realizados utilizando sistemas de visién por computadora, se tiene el reporte
que utilizo el andlisis de imagen digital para la medicién de las caracteristicas morfolégicas de las
semillas de frijol en cinco diferentes cultivos (Akhtar, Ks21189, Ks31169, G11867 y khomein) Figura
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2.1, considera las propiedades morfolégicas como el drea, perimetro, drea convexa, didmetro, entre
otras caracteristicas para mostrar diferencias en las semillas de los cultivos, sus resultados indican
diferencias significativas entre los cultivos en caracteristicas morfolégicas que fueron medidos[26].
Este estudio no considera las propiedades colorimétricas de los granos para caracterizacién y no
utiliza un algoritmo de aprendizaje automatico.

¢Cde¢

Ks31169 Ks21189 G11867 Akhtar Khomein

FIGURA 2.1: 5 tipos de frijol

En el estudio reportado por Gianfranco Venora y colaboradores emplean un método de

clasificacién para 15 variedades de frijol criollo Figura 2.2, con el objetivo de identificar a cada
variedad y discriminar el afio de cultivo para estimar la posible influencia del entorno de
crecimiento con relacién a los pardmetros morfolégicos de la semilla, y descubrir las posibles
diferencias en las variedades locales de las diferentes regiones de cultivo, de las 15 variedades
de frijol una variedad se consider6 para evaluar con los granos de dos regiones de cultivo y dos
variedades para evaluar con granos de diferentes afios de cosecha. En éste trabajo se utilizé un
escaner (ScanMaker 9800XL) para la adquisicién de imédgenes, obteniendo las caracteristicas fisicas
de tamario, forma, color y textura de cada grano, ademas, obtienen la media y desviacién estdndar
de cada componente de color del modelo RGB (los canales Red, Green, Blue) y modelo HLS
(Hue,Ligth,Saturation) de toda la semilla, con un total de 26 variables cualitativas morfolégicas y
colorimétricas realizan la implementaciéon del método de anélisis discriminante lineal.
El desempefio de las clasificaciones fue el siguiente: el primero, para la identificacion de 15
variedades autéctonas, 99.00% de clasificacién del conjunto de entrenamiento y 98.20% de
precision en la clasificacion del conjunto de pruebas; El segundo, para identificar dos afios de
cosecha, el 99.00 % de precisiéon para los ejemplos del conjunto de entrenamiento y el 100 % de
clasificacién para granos de la misma variedad; El tercero, para identificar tres afios de cosecha,
100 % de clasificacién para el conjunto de entrenamiento y 98.82 % para la clasificacién de los
grano de la misma variedad; El cuarto, para la identificacién de las dos regiones de cultivo
diferentes, 94.5 % de precision en la clasificacién de los ejemplos del conjunto de entrenamiento y
82.40 % de clasificacién en granos de la misma variedad. [31]. Este estudio utiliza el promedio de
color en los espacios de color RGB y HSL, aunque lo complementa con variables morfolégicas y
logran precisiones de clasificacion altas, esté método no cubre la utilizacién de toda la distribucién
de tonos de color del grano de frijol.
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FIGURA 2.2: 15 variedades de frijol y 4 con distinto afios de cosecha

Por otra parte A. Nasirahmadi y N. Behroozi-Khazaei para la identificacion de diez variedades
de granos de frijol Figura 2.3 de las variedades Khomein1, K521108, Khomein2, Sarab1, Khomein3,
KS21409, Akhtar2, en este trabajo utilizan una cdmara con la que adquieren imagenes de 576 x 720
pixeles, 12 caracteristicas de color se extrajeron de las imagenes de frijol. Se trata de componentes
de color RGB que representa los canales (Red, Green, Blue) y el modelo HSI que significa los
canales de (Hue, Saturation, Intensity) obteniendo el promedio y desviacién estdndar de cada
canal, los dos componentes de color para el color de toda la semilla de frijol y de las manchas de
color del grano de frijol, implementan redes neuronales artificiales para la identificacién de las
variedades de frijol y obtienen resultados de clasificacién con una sensibilidad general del 100 %,
97,33 %, 96 % y especificidad de 100 %, 97,9 % y 97,1 % para entrenamiento, validacién y prueba,
respectivamente [25]. Para caracterizacion de las 10 variedades hacen uso de 12 caracteristicas del
color del grano, 6 caracteristicas conformadas por la media de cada componente de color de los
espacios de color RGB y HSI obtenidos de toda la semilla y 6 caracteristicas de las manchas de
la semilla donde cada una es también un promedio de cada componente de color, para evitar el
problema que se tienen con el promedio de cada espacio de color integran un elemento distintivo
como lo es la mancha de color del grano con el que identifican variedades con buenas precisiones,
solo que este enfoque no utiliza toda la distribucién de tonos del color para caracterizar y a pesar
de tener buenas precisiones tienen solo promedios para pocas variedades.
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FIGURA 2.3: 15 variedades de frijol y 4 con distinto afios de cosecha

En el reporte de Sidnei Alves de Araujo y colaboradores reportan clasificacion de tres
variedades de frijol, carioca, mulato y negro Figura 2.4, indic6 que el frijol carioca es la variedad
de frijol mas consumida en Brasil dominando el 70 % del mercado, el frijol negro el 20 % y el resto
de las variedades el 10 %. Por otra parte, el frijol negro y el frijol mulato son los dos granos menos
predominantes que se encuentran con mayor frecuencia en lotes de frijol carioca, el problema
es que un lote de frijol s6lo puede ser etiquetado como Carioca si contiene no mds del 3% de
granos negros y 10 % de granos de mulato. Este estudio emplea un sistema de visién que utiliza
una cdmara web para obtener imdgenes de los granos, de la imagen mapean los pixeles de los
granos con color negro como primer plano y los valores de los pixeles del fondo de la imagen
con color blanco, cuando el sistema no puede decidir si el pixel es de primer plano o de fondo,
se asigna al pixel un tono de gris, para realizar el mapeo toman algunos colores de las diferentes
variedades de frijoles como datos de entrenamiento, y algunos pixeles del fondo son considerados
como datos de entrenamiento negativos y dado un nuevo pixel lo asigna a la clase del pixel con
el color mas similar utilizando el algoritmo de aprendizaje K vecinos cercanos. Posteriormente
para la segmentacion de las semillas utilizan la técnica de correlacién basada en granulometria,
que consiste en una plantilla de todas las posibles formas de un frijol. Después de la localizacién
de los granos que pueden ser tnicamente clasificados como carioca, mulato o negro, utilizan el
color predominante de cada grano en el espacio de color RGB. El frijol negro puede ser facilmente
reconocido por que su color predominante que es muy diferente al color del frijol carioca y mulato,
el color predominante del frijol carioca es beige pero algunos granos tienen café marrén y el color
predominante del frijol mulato es marrén rojizo pero algunos granos pueden tener marrén o
beige, el color café marrén del frijol carioca es muy similar al color predominante del frijol mulato
y algunas veces el color marrén ocupa una considerable area del frijol, algunas partes del frijol
mulato pueden tener color muy similar al color del frijol carioca.

Como se tiene granos de dos colores se utiliza el algoritmo K-Means para la separacién de los
colores, donde mds del 70% de los pixeles se considera color dominante del grano, después
de la extraccién del color predominante del grano para la clasificacion nuevamente utilizan al
algoritmo K-vecinos cercanos, obtienen resultados de clasificacién del 99.88 % de precisiéon para
la identificacién de las tres variedades[5]. La precisiones de este trabajo son altas considerando
que solo identifican tres distintas variedades de frijol utilizando el color mds predominante en
el grano, a pesar que utilizan un conjunto de pixeles para identificar a cada tipo de grano no
es suficiente para la caracterizacion de poblaciones nativas de frijol considerando que se tiene
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poblaciones de granos muy similares, no resulta apropiado usar solo el color predominante, y
aun que para la integracién de mas variedades recomiendan hacer uso de la textura no resulta
adecuado para cubrir la necesidad de utilizar toda la distribucién de tonos de color de los granos
para caracterizar a las poblaciones.

FIGURA 2.4: 3 variedades de frijol

Bitjoka Laurent y colaboradores emplean un método para la identificacion de 16 tipos de
frijol usando matriz de filtro de color (CFA), para la adquisicion de las imagenes se utiliz6
una cdmara digital CCD con su méxima resolucion 3664x2742 pixeles, donde los granos fueron
dispersos sobre la superficie, este trabajo usé el software Image] para determinar el area y
perimetro de la superficie de la semilla que se utilizard para determinar la compacidad, la
compacidad refleja la naturaleza compacta de las semillas de frijol. La compacidad se define
por: C = ﬁm\/ 7 (Surface area) , los resultados se comparan con los valores del método de
elementos finitos que son determinados usando medidas fisicas, los resultados muestran que los
granos de frijol variedad DOR-701 son mds compactos en comparacién con las otras variedades
de granos de frijol analizados. El andlisis de los resultados obtenidos muestra que el coeficiente
de variacién se sita en torno al 5 %[21]. El problema es que solo se muestra una comparativa de
formas usando andlisis digital de imagenes y el método de elementos finitos, solo hace uso de
las propiedades morfolégicas y de los granos no usa las propiedades colorimétricas y tampoco
emplea un algoritmo de clasificacién, por lo que no resulta adecuado para cubrir la necesidad de
hacer uso de la coloracién de los granos para caracterizar e identificar poblaciones nativas de frijol.
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FIGURA 2.5: 16 tipos de frijol

El método de identificacién de 15 tipos de frijol criollo empleado por Gianfranco Venora [31],
es mejorado por Marisol Lo Bianco y colaboradores en 2015 para la identificacion de 67 tipos de
semillas de frijol de Italia, afiadiendo algoritmos que permiten calcular los Descriptores Elipticos
de Fourier(EFDs) para cada semilla analizada, con lo que obtienen 78 variables cuantitativas, este
método permite definir el contorno de la semilla como un conjunto de ntimeros que corresponden
a la posicién de pixeles del limite de la semilla, ademads se mejoré la macro que incluia algoritmos
capaces de calcular 11 Descriptores de Haralick con los valores de desviacién estandar relativos
para cada semilla, los descriptores de Haralick se miden mateméticamente en cada semilla
como: La textura de la superficie y todas las caracteristicas morfolégicas. Los resultados por
color para blanco, monocolor y una capa de semilla bicolor o manchada aplicando el modelo
de discriminacion, los porcentajes de identificacién correcta oscilaron entre el 98.2% en granos
monocolor y el 100.0 % en granos blancos, con un total de 99.1 %, lo que confirma la importancia
de las caracteristicas del color para la discriminacién de los granos. Posteriormente, se desarroll6
una clasificacién para cada una de las tres categorias principales de color de la capa de semilla
de frijol, considerando tinicamente el nombre de la raza local como variable de agrupacién. En
cuanto a las 13 variedades locales blancas, el porcentaje global de la clasificacién correcta fue del
96.0 %, el més bajo se registré para Cannellino di Pisa con 85.8 % y el mds alto para Triverde con
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100.0 %; Mientras que, las ocho semillas de frijol monocolor de haba alcanzaron una clasificacion
correcta global del 99.7 %, registrando para Giallo, Moitano, Tabacchino y Vellutina di Ragusa la
tasa de identificacion perfecta del 100 % [23]. En este trabajo para dar mayor clasificacién integran
nuevos algoritmos para la utilizaciéon de caracteristicas morfoldgicas y de textura, en cuanto al
color siguen utilizando un promedio y este enfoque es completamente diferente al que se desea
para la clasificacién de variedades utilizando toda la distribucién de tonos de color de los granos.

>
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Bianco di Pigna

FIGURA 2.6: 67 tipos de frijol
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El andlisis de Bitjoka Laurent y colaboradores utiliza sistema de visién por computadora
para determinar el nivel de dificultad de cocciéon de la alubia roja, mediante la utilizaciéon de la
propiedad fisicas como el color, para generar histogramas de los canales separados R,G,B y el canal
L* de luminosidad de CIE L*a*b*, de cada histograma obtienen los maximos y minimos valores de
niveles de gris de cada componente, para verificar la variacion en el color del frijol y determinar
que los granos experimentan cambios de color durante el almacenamiento, lo cual se relaciona
con el fenémeno de dificil coccién, para este trabajo solo utilizan comparativa de histogramas de
cada componente de color para evaluar la relacién del almacenamiento con la coccion [8], a pesar
de que este andlisis hace comparativa de histogramas sobre granos almacenados, solo emplea el
espacio de color RGB y del espacio de color CIE L*a*b* el canal de luminosidad (L*), no utiliza
algtn algoritmo de aprendizaje automatico y esta destinado solo a la verificacion del cambio de
color de almacenado.

El cuadro 2.1 muestra comparativa de trabajos relacionados a la clasificaciéon de granos de
frijol y las caracteristicas significativas de cada uno, incluye materiales de estudio, medio de
adquisicién de imdagenes, algoritmos de segmentacion, las caracteristicas externas de los granos
que utilizaron y el algoritmo de clasificacién empleado para la identificaciéon de los tipos de granos.

Los recientes trabajos integran las caracteristicas fisicas, morfolégicas y colorimétricas, con
respecto al color registran un promedio de todo o parte de una region de interés del frijol y para
la clasificacion hacen uso de algoritmos como andlisis discriminante lineal, redes neuronales o
k-vecinos cercanos. El problema es que un promedio de color o medicién puntual de color de
granos de frijol no es representativo, la finalidad de éste trabajo es considerar toda la distribucién
de tonos de color que conforman a los granos de frijol de cada poblacién nativa de frijol, para tener
una mejor caracterizacion de 54 poblaciones nativas de frijol.
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CUADRO 2.1: Comparativa de trabajos relacionados con la identificacién de
variedades de frijol, se despliega las caracteristicas utilizadas para la clasificacion.

Autores Materiales | Dispositivo ~ Algoritmo de Caracteristicas Algoritmo de | Observaciones
de segmentacion utilizadas clasificacion
adquisicion
Laurent Bitjoka | Frijol rojo Céamara Umbralizacion pixeles de color | - Solo comparativa
y colaboradores, digital del grano en RGB, de histogramas
2010 CCD histogramas nivel de para determinar
Fujifilm gris paraR, Gy B el nivel coccion
FinePix de uan variedad
F480 de frijol rojo
Gianfranco 15 tipos de | Escaner Filtro adaptativo | Caracteristicas fisicas | Método de | Enfoque utiliza
Venora, 2009 frijol de tamano, forma, | Analisis de | promedio de
del color obtienen | Discriminantes color y se apoya
promedio y desviacién | lineal de caracteristicas
estandar de color, en morfolégicas
el espacio RGB y HLS,
para toda la semilla,
manchas de color de la
semilla
Seyed Saeid | 5 tipos | Cdmara Detector de | Caracteristicas - Andlisis de
Modarres diferentes digital bordes con | morfolégicas (4rea, variacion de
Najafabadi, de frijol (Canon G7) | Laplaciana de la | perimetro, drea caracteristicas
Leila  Farahani gaussiana convexa, didmetro) morfolégicas
2012
A. Nasirahmadi | 10  tipos | Cdmara Umbralizacién a | 12 variables de color de | Redes neuronales | Este enfoque
and N. | diferentes digital los canales Ry B | las semillas utilizando | artificiales utiliza un
Behroozi-Khazaei | de frijol Samsung promedio  de  los promedio de
2013 espacios de color RGB color
y HSI
Sidnei Alves | 3 tipos | Camara Correlacion Etiquetan conjuntos de | K vecinos mas | Utilizan un
de Aratjo, | diferentes | Microsoft basada en | pixeles de los colores | cercanos conjunto de
Jorge Henrique | de frijol LifeCam granulometria predominantes de los pixeles para
Pessota, Hae HD-5000 granos identificar
Yong Kim 2015 y sugieren
hacer wuso de
la caracteristica
de textura para
mejorar enfoque,
enfatizan su
contribucién en
su método de
segmentacion
Laurent Bitjoka | 16 tipos | camara no especificado, | Caracteristicas - Este trabajo
y colaboradores, | diferentes | digital Image] morfolégicas de los solo hace wuna
2015 CCD software® granos comparativa
FUJIFILM de  mediciones
Finepix morfolégicas
HS10)
Marisol Lo | 67 tipos de | Escéner Filtro adaptativo | Caracteristicas fisicas | Método de | Retoma trabajo y
Bianco, Oscar | frijol de tamafio, forma, | Analisis de | tiene que aplicar
grillo y del color obtienen | Discriminantes mejoras para
colaboradores promedio y desviacion | lineal poder  integrar
2015 estindar de  color, maés variedades

en el espacio RGB
y HLS, para toda la

semilla, manchas de
color de la semilla,
mejoran enfoque
con Descriptores
Elipticos de Fourier

y  Descriptores  de
Haralick
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Capitulo 3

Metodologia

La metodologia de este aporte propone caracterizar poblaciones nativas de frijol mediante sus
propiedades colorimétricas, como una alternativa viable comparada con la evaluacién del color
ofrecida por un espectrofotémetro, y para lograr el objetivo de este trabajo se implementé la
siguiente metodologia, que consiste en la adquisicién, segmentacion, extraccién de caracteristicas
e implementacién de aprendizaje automéatico como lo muestra la Figura 3.1.

: *e .o
‘ - aa
p =hed " .
Bee% K-NN
. . faneny
£, Yssbeg
W, ®geen
) ) | > Entrenamiento
Poblaciones nativas de frijol i
"'.i"'"""'""':
l ‘ Extraccion de histogramas }
r's ¥
‘ Adquisicién de imagenes Clasificacion de patrones ‘

= ¥

Identificacién ‘

""" * Ruta de aprendizaje

— » Ruta de evaluacién

FIGURA 3.1: Metodologia propuesta para la caracterizacién de poblaciones nativas
de frijol

En la adquisicién de imagenes se implement6 un prototipo de iluminacién como un entorno
controlado de iluminacién para la adecuada adquisicién de las imagenes, esta contribucién a la
metodologia fue crucial para la correcta caracterizacién de las poblaciones nativas de frijol, ademaés
con un fondo bien definido sin sombras el algoritmo de segmentacién utilizado en este trabajo
resulto muy dtil para quitar el fondo a los granos de frijol de cada poblacién. El algoritmo K vecinos
mas cercanos resulté de gran utilidad para la clasificacién e identificaciéon de las poblaciones
de acuerdo a la variedad local como a su clasificacién por color de los granos, superando los
porcentajes de clasificacion obtenidos con el espectrofotémetro.
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3.1. Materiales y métodos

3.1.1. Poblaciones de granos de frijol

Las poblaciones de granos de frijol empleadas en este trabajo estdn conformadas por veinte
granos cada muestra y proceden de distintas regiones del estado de Oaxaca. Las poblaciones
fueron proporcionadas por El Dr. José Luis Chavez Servia del CIIDIR-Oaxaca del Instituto
Politécnico Nacional al Instituto de Ciencias Béasicas de la Universidad Veracruzana para la
realizacion de este trabajo. El apéndice A muestra los datos de las georreferencias de cada lugar
donde fueron colectadas las poblaciones y que son variedades locales de lugares donde el cultivo
de frijol es la fuente principal de alimento. Dichas poblaciones estdn conformadas de colores
uniformes como rojo, blanco, negro, amarillo, otras poblaciones de frijol de la combinacién de
granos de dos colores, por ejemplo, rojo y negro, blanco y rojo, también existen poblaciones
con granos de diversos colores, adicionalmente se tiene granos con dos colores o que contienen
pigmentos de otro color consultar apéndice B.

3.1.2. Software

Para la realizaciéon de este trabajo y de la creacién de los algoritmos se us6 el software
Matlab®2012.

3.2. Modelos de color

3.2.1. Espacio de color

Un espacio de color es un modelo que puede ser usado para representar colores, por color
podemos referirnos a los colores que el sistema visual humano puede percibir y varios colores
pueden ser obtenidos por todas las posibles combinaciones de todos los colores del espectro
visible. El intervalo de colores posibles que puede ser representado por un sistema particular se
llama gama. Un espacio de color en su forma mds simple, puede ser visto como la combinacién de
tres colores primarios rojo, verde, azul. Afiadir cualquiera de estos colores entre si puede producir
una amplia gama de colores, ésta es la base del modelo de color RGB [1].

Los modelos de color son ttiles para tener una estandarizaciéon de color, esto evita problemas
subjetivos en la definiciéon y caracterizacién de colores, el espacio de color RGB es una
representacion util para la visualizacién de imagenes de color en los dispositivos como las
pantallas, escaneres, cimaras, entre otros, las impresoras manejan colores del espacio de color
CMYK, y asi como estas representaciones de color tienen utilidad, existen otras con distintos
propositos, como HSI y CIE L*a*b* que permiten tener una representacién més acorde a la forma
en como los humanos interpretan los colores separando la luminancia de la cromaticidad para
fines de procesamiento digital de las imagenes.[14].

3.3. El modelo de color RGB

En el modelo RGB, cada color aparece como un componente espectral de rojo, verde y azul, este
modelo estd basado en sistema de coordenadas cartesiano, la Figura 3.2 muestra el cubo en el cual
los valores de R, G, y B estdn en tres esquinas, y cian, magenta y amarillo en otras tres esquinas,
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el negro se ubica en el origen y el blanco en la esquina mas alejada del origen, en este modelo la
escala de grises se extiende de negro a blanco a través de la linea que une a estos dos puntos. Los
diferentes colores en este modelo son puntos dentro del cubo y estdn definidos por vectores que
se extienden desde el origen. Las imagenes representadas en el modelo de color RGB consisten de
tres componentes, uno para cada color primario, los valores de RGB que conforman un pixel de
color es una tripleta de valores (R,G,B)[14]

B

Azul ©.0.1) Cian

Magenta
+| Blanco

(0.1,0)

- Verde

/Rojo Amarillo
R

FIGURA 3.2: Espacio de color RGB

Este espacio de color estd correlacionado, la suma del valor de cada canal produce el color y
éste espacio de color no se utiliza como descriptor de color, porque es para mostrar imdgenes en
monitores o cdmaras y para este trabajo se ocupara los espacios de color HSI y CIE L*a*b* como
descriptores de color por estar mas disefiados en la forma de como el ser humano interpreta los
colores.

3.4. El espacio de color HSI

El espacio de color HSI es una herramienta ideal para el desarrollo de algoritmos de
procesamiento de imagenes, basado en la descripcion del color siendo natural e intuitiva para
los humanos, este espacio de color compuesto de tres canales mantiene la separacién del matiz,
saturacion e intensidad, trabajar con esta representaciéon de color permite lograr un modelo
deseable para la interpretacion del color [14].

El componente de color hue es medido en grados y gira en sentido contrario a las manecillas del
reloj para posicionarse sobre los colores principales. El componente saturacién es la distancia del
eje origen al punto de saturacion y representa la pureza del color y el componente de intensidad
que va de negro a blanco representa la intensidad luminosa, la Figura 3.3 contiene un esquema
gréfico en forma cénica del espacio de color HSL
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FIGURA 3.3: Espacio de color HSI

3.4.1. Conversion de espacios de color RGB a HSI

Para hacer uso del espacio de color HSI, es necesaria la conversién de una imagen RGB
pixel por pixel con la siguiente ecuacién, con la finalidad de disponer de la informacion
colorimétrica teniendo separada la cromaticidad de la luminosidad, para la conversion es necesaria
la normalizacién de los valores de RGB al rango [0-1].

9 siB<G
H‘{mm—e siB>G 3-1)
con:
;((R-G)+(R—-B
0 = cos™! dl ; )+ ) T, (3.2)
(R-G)’+(R-B)(G-B)]”
¢ : No estd definida para valores de gris cuando R=G=B
El componente de saturacién estd dado por:
3
=1 [mi B .

S : Esta definida cuando (R,G,B)=(0,0,0)

El componente de intensidad estd dado por:

I:%(R-I—G-I—B) (34)
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3.5. El espacio de color CIE L*a*b*

CIELAB es un sistema adaptado por CIE en 1976 como modelo que mejor muestra un
espaciamiento de color uniforme en sus valores. CIELAB es un sistema de color basado
en un sistema anterior de Richard Hunter llamado L, a, b. El color se correlaciona con los
descubrimientos a mediados de los afios setenta, entre el nervio 6ptico y el cerebro, los estimulos
de color de la retina se traducen en distinciones entre luz y oscuridad, rojo y verde y azul y
amarillo. CIELAB indica tres valores con tres ejes: L*, a*, y b*.

La Figura 3.4 muestra el espacio de color, el eje vertical central representa la luminosidad (L*)
con valores de 0 (negro) a 100 (blanco), los ejes de color van de rojo a verde y de azul a amarillo, en
cada eje el valor va de positivo a negativo. con el eje de a* el valor positivo indica cantidad de rojo
mientras que los valores negativos indican cantidad de verde, en el eje de b* el amarillo es positivo
y el azul es negativo, para ambos ejes el valor cero es gris neutro [17].

o0

FIGURA 3.4: Espacio de color CIE L*a*b*

El espacio de color CIE L*a*b*, es un espacio ampliamente utilizado en la medicién manual de
solidos y se ha utilizado para dar referencia colorimétrica en trabajos quimicos incluido el frijol.
Para este trabajo se consider6 la utilizacién de este espacio porque de manera similar al espacio
de color HSI se tiene la separacién de cromaticidad y de la luminosidad, lo hace ideal para la
representacion del color.

3.5.1. Conversién del espacio de color RGB a CIE L*a*b*

Para la utilizacion del espacio de color CIE L*a*b* se hace uso de formulas de conversion, donde
Y representa la luminosidad mientras X y Z son los componentes de color, para una conversién de
RGB al espacio XYZ se utiliza la siguiente ecuacion.

X 0.412453 0.357580 0.180423| R
Y| = |0.212671 0.715160 0.072169| |G (3.5)
A 0.019334 0.119194 0.950227| | B

Los valores para White Point D65 estd dado por:
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Xn 95.047
Yn | =] 100 (3.6)
Zn 108.883

Para cada componente de color:

1 116 % (%)% — 16 si () > 0.008856
903.3 * ( —) caso contrario

1 1

. X\3 [Y\?
b =200 |(— ] —(—
(Yn) (Zn)

3.6. Adquisicién de imagenes

Para la adquisiciéon de imagenes se utilizé una caimara fotogréfica con ajustes de configuracién
manual, ademds se implementé un entorno de iluminacién uniforme para tener la iluminaciéon
ideal que permitiera visualizar el color de los granos, reduciendo el brillo de los granos y
permitiendo a la cdmara fotografica capturar toda la gama de colores de los granos de frijol, los
puntos siguientes describen las partes del entorno de iluminacién y el procedimiento que permiti6
lograr la adquisicién de las imdgenes de este trabajo para la evaluacién del color en los granos.

3.6.1. Prototipo de iluminacién

El modelo de iluminacién desarrollado en este trabajo tiene la finalidad de ofrecer un entorno
iluminacién constate y difuminada que sirve para reducir las sombras de los granos y reducir el
brillo que tienen ciertas poblaciones nativas de frijol. El prototipo de iluminacién fue elaborado a
base de cartéon con dimensiones de 30x30 cm en la base y 45 cm de altura, con luminarias en cada
una de las esquinas para una adecuada dispersién de luz, las fuentes luminosas utilizadas por el
prototipo son de 40 watts de luz cdlida, con una conexién eléctrica en paralelo, en el interior del
prototipo una caja forrada en tela de color blanco para la dispersién de la iluminacién, reducciéon
de sombras y de brillo en los granos. La Figura 3.5 muestra el esquema de prototipo.
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FIGURA 3.5: Esquema prototipo de iluminacién. (A)Dimensiones del prototipo,
(B)Conexién paralela eléctrica

La Figura 3.6b muestra el interior del prototipo, y de manera necesaria las fuentes luminosas
fueron colocadas en cada una de las esquinas inferiores, con el propédsito de tener el entorno
completamente iluminado, ya que la intensidad de iluminacién influye sobre la superficie de los
granos de tal manera que con una adecuada iluminacién se puede visualizar hasta los pigmentos
pequetios de color sobre la superficie de los granos, en contra parte si la iluminacién es deficiente
se tendran adquisiciones de imédgenes con granos obscuros sin captar en la imagen esos detalles
de color y lo importante para este trabajo es considerar toda la gama de colores en los granos
que ayude a la correcta identificacion de las poblaciones. La tapa del prototipo se forro con papel
negro para evitar el reflejo de la luz en la parte alta, ademds contiene un orificio al centro que
permite introducir la lente de la cdmara.

Para la medicién del entorno de luz se ocupo el exposimetro SEKONIC MULTIMETER L-408,
en modo de ambiente de luz con ISO 100 se obtuvo el valor de exposicion de 10 en el interior del
prototipo, que de acuerdo a la tabla de conversion se tiene 3600 Lx como nivel de iluminacién.

3.6.2. Caja de luz para fotografia

La caja de luz se utiliza en fotografia para la reduccion de brillo en objetos de cristal y contiene
el principio de difuminacién de luz al evitar luz directa mediante un material translucido, para
este trabajo se emple6 como complemento del prototipo de iluminacién, con la finalidad de
reducir el brillo en algunas poblaciones de granos de frijol, que al recibir directamente la luz tiene
un reflejo con forma de aro de luz sobre su superficie, y para contender con este problema la caja
de luz reduce el brillo y evita que la luz incida directamente sobre los granos de frijol dejando a
disposicion la gama de colores que presentan los granos.

La caja de luz es un cubo forrado de tela blanca en los laterales, con dimensiones 19.5 cm x19.5
cm x 19.5 cm, la Figura 3.6 muestra el ejemplo de caja de luz utilizada en este trabajo.
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(4)

FIGURA 3.6: Prototipo de iluminacion. (A)Caja de luz, (B)Prototipo de iluminacién

Como parte de este trabajo se requiere hacer uso de las caracteristicas colorimetricas, es
necesario capturar hasta el mas minimo pigmento de color de la muestra, por lo que la iluminacién
debe ser constante y suficiente. La Figura 3.7 muestra tres imdgenes para comparativa visual de
adquisiciéon. La imagen adquirida de los granos con escéner tiene el inconveniente de sombras,
reflejos y manchas de luz provocadas por la luz directa recibida de la lampara del escaner al
momento de la digitalizacién, la imagen adquirida con prototipo de iluminacién sin caja de luz las
muestras reflejan la luz y este tipo de adquisicién no resulta adecuado por la seccién donde el brillo
es prominente en el grano, y la imagen adquida con prototipo de iluminacién complementado con
caja de luz son adecuadas para este trabajo y con difuminacién de luz hay reduccién de brillo y
sombras.

Veede

(A) (B) (©)

FIGURA 3.7: Granos de frijol de la poblacién 22. (A) Imagen adquirida con escéner,
(B)Imagen adquirida sin caja de luz, (C)Imagen adquirida con caja de luz

3.6.3. Camara fotografica

Una pieza importante dentro de los sistemas de visién por computadora es el dispositivo para
la adquisicién de las imagenes y en este trabajo se ocup6 la cdmara digital SONY modelo Ilce 3500
de 20MP, con configuraciéon de disparo mostrada en el cuadro 3.1.

La configuracién de la sensibilidad ISO debe ser de 100 para obtener imagenes nitidas, evitando
el problema de sensibilidad, en el que a mayor sensibilidad el ruido en una imagen aumenta.
El tiempo de exposicion se consideré de 1/50 y la abertura de 5.6 adecuado para una imagen
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CUADRO 3.1: Configuracién de disparo de la cdmara fotografica.

1/50

incandescente | mdltiple Multiple

no tan oscura ni tan clara. Por el tipo de lente de la cdmara que no ofrece tomas fotograficas a
corta distancia, se us6 el zoom 6ptico de 50 mm para obtener imdgenes més claras y definidas,
se realizaron pruebas y resulto ser el zoom que mejor resulto, las otras opciones de zoom no
daban el acercamiento necesario a la misma distancia, el balance de color en la cdmara se indic6
incandescente como especificacién al tipo de fuente luminosa que se ocupé en el interior del
prototipo de iluminacién. Se usé la configuracion manual porque la cdmara permite lograr el
mismo disparo de adquisicién para todas las imagenes de las poblaciones, es importante desactivar
la opcién que corrige el brillo y contraste automaticamente, porque a pesar de que la iluminacién
sea constante las distintas imdgenes pueden variar mostrando fondos de distinto brillo y contraste,
y la finalidad es lograr imédgenes que muestren la misma intensidad de iluminacién, para evitar
sesgos.

3.6.4. Proceso de adquisicién de imdgenes

El proceso para la adquisicion de las imadgenes consistié en colocar dentro de la caja de luz la
muestra de 20 granos de frijol de forma separada para evitar que los granos se hicieran sombra
y quedaran pequefios espacios que se pudieran formar entre el conjunto de semillas y que al
momento de aplicar el algoritmo de segmentacioén no se considere la eliminacién de esos espacios,
para contrastar los granos de frijol de algunas poblaciones se ocuparon tres distintos colores de
fondo que son el: blanco para las poblaciones de color negro y rojo y combinacién de ambas,
fondo negro para las poblaciones de color blanco y por tltimo el color azul para las poblaciones
de distintos colores. Posteriormente se realizé una toma fotografica desde la parte superior central
del prototipo de iluminacién. El mismo procedimiento se realiz6 para las 54 poblaciones nativas
de frijol, La Figura 3.8 muestra parte de la adquisicion total de las poblaciones de frijol.

FIGURA 3.8: Pequefio conjunto de poblaciones de frijol

Las imagenes se adquirieron con una resoluciéon de 5456 x 3632 pixeles en formato JPG, y
posterior a cada imagen se le hizo un recorte para solo tener el drea de interés y cada imagen tuvo
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una resolucién promedio de 2101 x 2630 pixeles y de esa manera reducir el tiempo del algoritmo
de segmentacion.

3.7. Proceso de segmentacion

La segmentacion es un paso clave en el procesamiento de imégenes y el proceso de
segmentacion consiste en dividir la imagen en diferentes regiones y extraer la regién objetivo de
interés [28], en este trabajo se implement6 el algoritmo de segmentacion crecimiento de region
para imdgenes de color, adecuado por su forma de funcionar en el que se puede obtener una
region como el fondo de las imagenes para separar los granos.

3.7.1. Crecimiento de regién

Esta técnica de segmentacion es un procedimiento para agrupar pixeles en una regién basado
en un criterio predefinido, éste enfoque bésico inicia con un pixel o conjunto de pixeles semilla
y éstas regiones crecen por adiciéon a cada pixel vecino que comparten propiedades similares
a la semilla [14], la idea basica del algoritmo de crecimiento de regién es agrupar pixeles con
propiedades similares que conforman una regién en una imagen, se requiere de un pixel semilla
de referencia para que el algoritmo busque pixeles similares y forme la region. Esté técnica resulta
de utilidad para segmentar el fondo y tener como resultado una matriz binaria con valores que
distingue a los granos del fondo y que al procesar la informacién se puede utilizar la ubicacién de
los granos de frijol.

Para la evaluacion en la bisqueda de pixeles similares al pixel semilla se utiliz6 distancia
euclidiana ponderada para imédgenes a color en el espacio de color CIE L*a*b*.
Férmula para la mediciéon de similitud de pixeles para el algoritmo de crecimiento de regiones:

Dlab = \/(wl w2 + (w2 x a)? + (w3 x b)?

El pseudocdédigo 1 muestra el método de implementacion del algoritmo de crecimiento de
regioén por color.

Algoritmo 1 Algoritmo de crecimiento de regién por color

1: procedure CRECIMIENTODEREGION(Imagen, z,y, mazdist)
2 I +— RGB Imagen
3 x < posicion x del pixel
4 y < posicion y del pixel
5: maxdist < distancia de pixel vecino
6 Ilab «+ convertir rgb a cie lab(I)
7 SEMILLA < Ilab(z,y,:)
8 wl < valor peso para I*
9: w2 < valor peso para a*
10: w3 < valor peso para b*
11: [fh, fw] < size(Ilab)
12: 8vecinos < [—10;10;0 — 1;01; —11;11; =1 — 1;1 — 1]
13: REGION <« (fh, fw)
14 REGION (z,y) < 1
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15: vecinos_pendiente < vecinos_pendientes + |[x,y]
16: while existe vecinos pendientes do

17: x < vecinos pendientes(1,1)

18: y < vecinos pendientes(1,2)

19: for 8vecinos = 1 to longitud(8vecinos) do

20: xn < x + neighbours(j, 1)

21: yn < y + neighbours(j,2)

22: limite < (zn <= fhandyn <= fw)

23: if (limite and ( REGION(xn,yn) == 0)) then
24: distancia < calcularDlab

25: if distancia <maxdist then

26 REGION (zn,yn) < 1

27: vecinos pendientes < vecinos pendientes + [zn,yn]
28: else

29: REGION (xn,yn) < 0

30: end if

31: end if

32: end for

33: end while
34: Return REGION
35: end procedure

La méscara de segmentacion es una matriz del tamafio de la imagen a la que segmenta y esta
conformada de valores de 0 y 1, y las posiciones de los granos tendrdn valores de 0, mientras
que en las posiciones del fondo tendrdn valores de 1. La Figura 3.9 muestra el resultado de
aplicar segmentacién por crecimiento de regién, donde las manchas negras son el resultado de
la segmentacién y representan los granos de frijol. El pixel semilla que debe seleccionar, tiene que
ser un pixel que corresponda al fondo de la imagen, el algoritmo no considera la acumulacién de
regiones por el hecho de aplicar la segmentacion solo al fondo y no hacerlo de grano por grano.
La plantilla resultante o mascard servird para obtener la gama de colores de los granos y seran
empleados en la generacion de los histogramas de color.

POO -5 Mascora de segmentaciin
R A ¥ N K
DT e Y "e0ee @
oo 00 T o0 9

- W ) fiw ( . & % . . .

(4) (B)

FIGURA 3.9: Ejemplo de segmentacién de la poblacién 59;A)Poblacién 59, B) Mascara
de segmentacién

Es necesario hacer un almacenamiento de las mdéscaras de segmentacién de las poblaciones
de frijol, para tener una base de datos de mdscaras y evitar estar aplicando el algoritmo de
segmentacién cada que se necesite una mdéscara de cierta poblacién de granos de frijol. En la
secciéon de granos la mascara serd de gran utilidad para dividir las poblaciones en datos de



30 Capitulo 3. Metodologia

entrenamiento y prueba para la extraccion de caracteristicas que se utilizaran en el algoritmo
de clasificacion. Puede guardar cada méscara como un archivo dentro de una carpeta que las
identifique como a continuacién el ejemplo siguiente.
Mascaras
Pob_ 01
Pob_02

Tendrd un conjunto de maéscaras por el total de las poblaciones, con esto podrad obtener las
caracteristicas necesarias para la clasificacion.

3.7.2. Obtencién de los pesos para el algoritmo de segmentacién

El valor de los pesos para cada canal del espacio de color CIE L*a*b* que se requieren para el
algoritmo de segmentacién se obtienen de la siguiente forma:

Para cada una de las tres imdgenes de fondo que se utilizaron para contrastar con los colores
de los granos. Se realiz6 conversion al espacio de color RGB a CIE L*a*b* y por cada componente
se aplicé la siguiente férmula para la obtencién de los pesos:

Donde:

wi : es el resultado de la normalizacién de cada componente de color
o0; : es la desviacién estandar del componente de color

Quedando de la forma que a continuacién se muestra:

wl 1 / desviacidén estandar (Componente Lx)
w2 = 1 / desviacidn estéandar (Componente ax*)
w3 1 / desviacidén estandar (Componente bx)

Con este método se obtiene el peso para cada componente de color, mismo que sera utilizado
para ponderar la medicién de la distancia euclidiana de cada pixel que se compare con el pixel
semilla, para la busqueda de pixeles similares que formen la regién de segmentacion.

3.7.3. Seleccidon de granos para entrenamiento y prueba

Para la obtencién de las caracteristicas y generar los histogramas se necesita de la informacién
que ofrece el color de los granos. El proceso de selecciéon de granos de cada poblacién consiste
en utilizar la mdscara de segmentacién para realizar el procedimiento de separacién aleatorio
de granos, y que servira para la obtencién de los valores de los pixeles, informacién ttil para la
creacion de los histogramas tanto de entrenamiento como de prueba para el entrenamiento del
algoritmo de clasificacion.

De la méscara de segmentacion resultante del algoritmo de crecimiento por regién, se aplica
método de etiquetado de componentes conexas que da niimero a cada grupo de pixeles y se realiza
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una eliminacién de aquellos grupos pequefios que no son de interés pero que estan como resultado
de la segmentacion de algtin elemento no apropiado como residuos de un material o polvo, a la
maéscara resultante con filtrado se hace un nuevo etiquetado de componentes conexas para realizar
una permutacién aleatoria para dividir los granos, obtenemos de esta forma dos mdscaras una
para obtener la informacién de los granos de la poblacién para la generacién de histogramas de
entrenamiento y la otra contendra los granos de prueba para la generacion de histogramas de
validacién. El algoritmo 2 muestra la implementacién para la separacion aleatoria de granos de
las poblaciones para entrenamiento y prueba.

Algoritmo 2 Generacion de méascaras de segmentacion para granos de entrenamiento y prueba

1: procedure MASKENTRENAMIENTOPRUEBA(Madscara de segmentacion)

2: Mask < /* Mascara de segmentacion asignada a mask */

3: Mask <~ Mask /* Invertir valores de pixeles */ /* Limpieza de pixeles que no son parte
del objeto de interés */

4: ML < ComponentesConectados(Mask) /* Etiquetar granos de frijol */
5:  propiedad < propiedades(ML) /* Calcular propiedades de los objetos de la imagen */
6: s < busca([propiedad.Area] <1000)
7: for i «+ 1 to longitud(s) do
8: index < buscar(ML == s(i))
9: Mask(index) < 0 /* rellenar con ceros pixeles pequefios */
10: end for/* Mascaras de segmentacion para granos de frijol para entrenamiento y prueba */
11: Mask_e <+ uint8(Mask) /* Mascara de segmentacién para granos de entrenamiento */
12: Mask_v < uint8(Mask) /* Mdscara de segmentacion para granos de validacién */
13: [ML, GT] <— ComponentesConectados(Mask) /* Etiquetar granos de frijol */
14: exemplar < 1:1:GT /* vector de 1 en 1 hasta total de granos */
15: shufled < exemplar(randperm(length(exemplar))) /* permutacién aleatoria */
16: N  round(GT/2) /* Division para entrenamiento y validacién */
17: trainingbeans < shufled(1:N)
18: for i + 1 to longitud(trainingbeans) do
19: index < buscar(ML == trainingbeans(i))
20: Mask_v(index) « 0
21: end for

22: testbeans < shufled(N+1:GT)

23: for i < 1 to longitud(testbeans) do

24: index < buscar(ML == testbeans(i))
25: Mask_e(index) «+ 0

26: end for

27 Mask_e «+ _e

28: Mask_v + _v

29: Return Mask_e, Mask_v

30: end procedure

A continuacién, la Figura 3.10 muestra un ejemplo de la seleccién de granos aleatorios, se
observa que al utilizar la méscara de segmentacién para divisién de la poblacién y tener granos
de entrenamiento y granos para prueba.



32 Capitulo 3. Metodologia

(A) Poblacién 59 (B) Entrenamiento (C) Prueba

FIGURA 3.10: Ejemplo de seleccién de granos para entrenamiento y prueba

3.8. Histogramas

Una imagen digital esta definida como una funcién de 2 dimensiones f(z,y) donde z y y son
coordenadas espaciales de un plano, y la amplitud de f a cualquier par de coordenadas (z,y) se
llama intensidad o nivel de gris de una imagen. Si z, y y la amplitud de f son valores finitos y
discretos, podemos decir que es una imagen digital y que esta compuesta por un ntmero finito de
elementos llamados pixeles y cada uno tiene una ubicacién y un valor particular. La representacion
de una imagen es mostrada en la Figura 3.11, que se representa como una matriz de N x M tiendo
el origen (0,0) y el siguiente valor se representan como (x,y) = (0,1) y corresponde a la segunda
muestra en la primera fila.

Origen
01 2 3w« vea N =1

FUN ]

M—1¢ o o o o
un pixe

| = fix,v)

FIGURA 3.11: Representacién digital de una imagen

Al representar como una matriz de N x M y tener coordenadas f(z,y) y se puede tener una
notacién matricial como lo muestra la Figura 3.12, a;; = f(z = 1,y = j) = f(4,j) que son matrices
idénticas.

Sea Z y R el conjunto de los enteros reales y el conjunto de los ntimeros reales respectivamente.
El proceso de muestreo puede ser visto en el plano z,y dentro de una cuadricula, con las
coordenadas de cada cuadricula como un par de elementos del producto cartesiano Z?2, que es
el conjunto de todos los pares ordenados de elementos (z;, 2;), con z; y z; son niimeros enteros
de Z. Por lo tanto, f(z,y) es una imagen digital si (z,y) son nimeros enteros de Z? y f es una
funcién que asigna un valor de nivel de gris (es decir, un niimero real del conjunto de nimeros
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£(0,0) fl0.1) = fON-1) oo @yt Gyn-
f(1,0) fL1) = fLN-1)

ay o ap apnN-1

flx,y) =

f(M=10) f(M—-1L1) - f(M—-LN-1) yp—10 Ay—11 77 Gy—1 N-1

FIGURA 3.12: Notacién matriz compacta y tradicional

reales R) a cada par de coordenadas distintas (z, y). Si los niveles de grises también son enteros, Z
reemplaza a R, y una imagen digital se convierte entonces en una funcién de 2 dimensiones cuyas
coordenadas y valores de amplitud son enteros.

L =2k

El ntimero de niveles de gris comtnmente es un entero elevado a la potencia 2, una imagen
puede tener k niveles de grises [14].

En imagenes a escala de gris, cada pixel estd representado por un valor de intensidad o nivel
de gris que va de [0-255], el 0 significa que no hay luz y representa el color negro, el valor maximo
en el rango que comtnmente se usa es 255 significa que se aplica la cantidad de luz maxima
posible produciendo color blanco. Una imagen de color es un conjunto de pixeles de diferentes
tonalidades que se mezclan, el color de cada pixel se forma con varios valores tomados de los
colores primarios mezclados para lograr el color.

El histograma de una imagen se puede representar como la frecuencia de diferentes niveles de

gris. Cada valor en el histograma de una imagen representa un nivel de gris. 0 que representa el
negro se muestra a la izquierda y 255 que representa el blanco se muestra a la derecha.

3.8.1. Histograma 1D

El histograma de una imagen digital con niveles de gris estd en el rango [0, L — 1] como una
funcién discreta (3.7)

h(ry) = ng (3.7)
Donde:

r : esel ky, nivel de gris,
ng : es el nimero de pixeles en la imagen teniendo el nivel de gris 7,

La normalizacién de un histograma esta dada por (3.8):

plre) =+ (3.8)
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Donde:

n : es el nimero de pixeles en la imagen

La Figura 3.13 contiene un ejemplo de histograma, en el eje X se tiene a los niveles de gris y
en el eje Y se tiene las frecuencias de cada pixel.

@
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Frecuencias
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3 4 g
Niveles de aris

FIGURA 3.13: Histograma

3.8.2. Distribucién de probabilidad conjunta

Si X y Y son dos variables aleatorias discretas, la distribucién de probabilidad para sus
ocurrencias simultaneas pueden ser representadas por una funcién con valores f (z,y) para
cualquier par de valores (z, y) dentro del rango de las variables aleatorias X y Y .

La distribucién de probabilidad conjunta o funcién de masa de la probabilidad de dos
variables aleatorias discretas X y Y estd definida como:

fxy (z,y) =P (X =2,Y =y)

que es el valor de fxy (z,y) de la probabilidad de ocurrencia de = y y al mismo tiempo, donde

i“"_ 7

la coma significa “y

fxy(z,y)=P(X=2Y=y)=PX=2)y(Y =y)

Se puede definir el rango conjunto para X y Y como:

Rxy = {(z,y) |Pxy (z,y) > 0}

En particular, si Rx = {z1,22,...} y Ry = {y1, y2, ...}, entonces podemos escribir

Rxy C Rx x Ry = {(z,y)|z; € Rx,y: € Ry}



3.8. Histogramas 35

Se define Rxy = Rx X Ry para simplificar el andlisis, ademads algunos pares (z;,y;) en Rx x
Ry, Pxy(x;,y;) puede ser cero. Para dos variables discretas aleatorias X y Y se tiene:

Z Pxy (xi,y:) = 1

(wi,yi)ERxyY

Se puede usar la funcién de masa de la probabilidad conjunta para buscar P ((X,Y € A)) para
cualquier conjunto A C R2. Especificamente tenemos:

P((X,Y)€A)= > Pxy (wiw)
(xi,yi)E(Aﬂny)

El evento X = x puede ser escrito como {(z;,¥;) : ©; = ,y; € Ry }. También, el evento Y =y
puede ser escrito como {(x;, ;) : x; € Rx,y; = y}. Asi, podemos escribir

Pxy (z,y) =P (X =2,Y =y) = P(X =z)n(Y =y))

En base a la definicién anterior [2] podemos generar histogramas en dos dimensiones formados
por la probabilidad conjunta de variables aleatorias discretas, la imagen 3.14 muestra un ejemplo
de distribucién de probabilidad conjunta expresada en histograma, donde las frecuencias de un
valor aleatorio discreto con respecto a otro dan forma de campana gaussiana representada al centro
en la imagen del ejemplo.
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FIGURA 3.14: Histograma de probabilidad conjunta

3.8.3. Histograma de 2 dimensiones

En base a la distribucién de probabilidad conjunta de los pixeles de cada canal del espacio
de color de una imagen se puede generar histograma en 2 dimensiones como una matriz de L x
L, y la generacion de histogramas en 2 dimensiones para una imagen ocupando los canales de
cromaticidad para HSI y CIE L*a*b* esta dada por la probabilidad conjunta de los canales HS y la
probabilidad conjunta de los canales a*b* que se describe como:

El histograma en 2 dimensiones es una matriz de L x L , representada por pares de
[(z,y),(x,y)], para una imagen sea r;; el nimero total de ocurrencias de un par (i, j) el cual
representa el pixel (x,y) conf (x,y) = 1 yg(x,y) =j.

La probabilidad conjunta de p;; estd dada por (3.9):

T4
Dij = ijg (3.9)

Donde:

i,j=[1-1]
Zz’L:I Zf:l pij =1

pij es el histograma en 2 dimensiones de una imagen, sea N2 la cantidad de r; ; [13].

Ejemplo de histograma en 2 dimensiones lo muestra la Figura 3.15, donde se tiene la frecuencia
de la probabilidad conjunta de los pixeles de un canal con respecto a otro canal. Al observar la
imagen se nota la diferencia de histogramas de cada espacio de color, los histogramas del espacio



3.8. Histogramas 37

de color HSI son frecuencias que se dispersan en el espacio de frecuencias del histograma, a
diferencia de ese espacio de color, los histogramas del espacio de color CIE L*a*b* las frecuencias se
agrupan mas al centro dando distintas amplitudes y son més descriptivas, basado en el hecho que
se nota la frecuencia en formas de campanas que corresponde a cada conjunto de tonos de color.
Por ejemplo, si tenemos tres distintos colores de granos e impera un color este se notard con més
frecuencia en el histograma, siendo més alta que las demds frecuencias y se tendra tres ctspides
con distintos tamafios y longitudes.

Hal CIEL*A'B*

Frecuencias
S

()

" 300

Fracuencias

(A) Histograma 2-D de HIS

B) Histograma 2-D de CIE L*a*b*
(B) g

FIGURA 3.15: Ejemplo de histograma en 2-D

3.8.4. Histogramas en 3 dimensiones

El mismo principio se aplica para la generacién de histogramas en 3 dimensiones basado en
la distribucién de probabilidad conjunta, se considera una tercera variable discreta para tener la
ocurrencia de los elementos.

Se puede generalizar a més variables aleatorias discretas como la siguiente definicién:

Si X1, Xs,...,X,, son variables aleatorias discretas entonces su funcién de masa de
probabilidad conjunta es:

fX17X27---7Xn (.%'1,.1‘2, ,.Z‘n) = P(X1 = xl,Xg = Z9, ,Xn = xn)

La densidad conjunta para n variables aleatorios es una funcién en R". no es cero solo un
conjunto finito y contable de puntos en R" . si sumamos estos puntos obtenemos 1.

Z Ix1, X0, X, (X1, @2, 0y ) =1

T1ye-yTm
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3.8.5. Extraccion de histogramas

A partir de las caracteristicas obtenidas de los granos de frijol de cada poblacién ocupando los
espacios de color HSI y CIE L*a*b* y con base a la probabilidad conjunta se generaron histogramas
en 2 dimensiones e histogramas en 3 dimensiones de las 54 poblaciones de frijol, con la finalidad
de saber si es necesaria la carga computacional que involucra integrar el tercer componente que
aporta la intensidad a la cromaticidad y en base a eso tener més de un elemento que permite saber
los porcentajes de precisién de clasificacion para la identificacién de acuerdo a la variedad local y
coloracién del grano.

La forma de extraccién de las caracteristicas colorimétricas de cada grano fue mediante la
mascara de segmentacion de entrenamiento y de prueba donde las posiciones con valores 0 de la
matriz de la mdscara corresponden a las posiciones de los pixeles de los granos de la poblacion,
en el siguiente algoritmo 3 muestra el procedimiento empleado para la extraccién de los valores
de los pixeles y creacién de los histogramas en 2 dimensiones del espacio de color HSI.

En el algoritmo los canales correspondientes a la cromaticidad que son matiz y saturaciéon de
HSI son empleados para la generacion de histogramas en 2 dimensiones y en caso del espacio de
color HSI la férmula de conversién da resultados normalizados en [0-1]. Para trabajar a una escala
de 256 bins es necesario el escalado de [0-1] a [1-256]. El algoritmo 3 desglosa el procedimiento
empleado en la generacién del histograma.

Algoritmo 3 Generacién de histogramas en 2-D de HSI a 256 bins

1: procedure HIST2DHS(imagen,Mdscara de segmentacion)

2: I + imagen

3: Mask < Mascara de segmentacién

4: [global_rows, global_cols] <+ Dimensiones(I) /* Obtenemos las dimensiones de la
imagen */

5: MaskV < reestructura(Mask, global_rows * global_cols, 1) /* Reestructurar matriz de
madscara para obtener posiciones de pixeles */

6: indices < busca(MaskV == 0) /* Devuelve todos los indices de los pixeles de los granos
*/

: img < Convertir rgb a hsi(I)

8: data_raw <« reestructura(img, global_rows * global_cols, 3) /* Reestructurar para
trabajar con los canales del espacio de color */

9: datosHSI < data_raw(indices,:)

10: n < Dimensiones(datosHSI) /* Devuelve el total de pixeles expresado enn */ /* Escalado

y desplazamiento, rango de 1/256, depende del lenguaje de programacién */
11: datosHSI <« (datosHSI * 255) + 1 Escalado a [0-255] mds desplazamiento [1-256]
12: datosHSI < redondear(datosHSI)
13: indexH < unicos(datosHSI(:,1)) /* Canal H */
14: indexS <+ unicos(datosHSI(:;,2))/* Canal S */
15: h2dhs < ceros(256,256)
16: for i = 1 to longitud(indexH) do

17: for j = 1 to longitud(indexS) do /* Conjunta de los 2 canales */
18: ind < busca(indexH(i) == datosHSI(:,1) and
19: indexS(j) == datosHSI(:,2))

20: h2dhs(indexH(i),indexS(j)) < longitud(ind) /* Asignacién de las frecuencias */
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21: end for

22: end for

23: h2dhs < h2dhs / n /* Normalizaciéon */
24: Return h2dhs

25: end procedure

El procedimiento para la generacion de histogramas en 2 dimensiones para el espacio de color
CIE L*a*b* es muy similar solo cambia la forma que debe darse al tratamiento adecuado para el
escalado, la conversion de RGB a CIE L*a*b* deja los canales en sus valores de rango L* de [0-100],
a* y b* de [-128-129], se debe realizar normalizacién en L* y desplazamiento en a* y b*. observe el
algoritmo 4.

Algoritmo 4 Generacion de histograma 2-D de a* y b* de CIE L*a*b*

1: procedure HIST3DLAB(imagen,Mdéscara de segmentacién)

2: I < Imagen
3: Mask < Mascara de segmentacion
4: [global_rows, global_cols] < Dimensiones(I) /* Obtenemos las dimensiones de la
imagen */
5: MaskV <« reestructura(Mask, global_rows * global_cols, 1) /* Reestructurar matriz de
maéscara para obtener posiciones de pixeles */
6: indices < busca(MaskV == 0) /* Devuelve todos los indices de los pixeles de los granos
*/
: img < Convertir rgb a lab(I)
8: data_raw < reestructura(img, global_rows * global_cols, 3) /* Reestructurar para
trabajar con los canales del espacio de color */
9: datosHSI + data_raw(indices,:)
10: n < Dimensiones(datosHSI) /* Devuelve el total de pixeles expresado en n */

11: datosLAB(:;,1) + datosLAB(:;,1) / 100 /* normalizacién [0-1] */

12: datosLAB(:;,1) + datosLAB(:;,1) * 255 /* escalado [0-255] */

13: datosLAB(:1) +— datosLAB(:1) + 1 /* desplazamiento [1-256] */

14: datosLAB(:,2:3) <— datosLAB(;,2:3) + 129 /* Desplazamiento de [-128-127] a [1-256] a* b* */
15: datosLAB < redondear(datosLAB)

16: indexA < unicos(datosLAB(:,2)) /* canal a* */

17: indexB < unicos(datosLAB(:,3)) /* canal b* */

18: h2dlab < ceros(256,256)

19: for i = 1 to longitud(indexA) do

20: for j = 1 to longitud(indexB) do /* Conjunta de los 2 canales */

21: ind < busca(indexA (i) == datos(:,1) and

22: indexB(j) == datos(:,2))

23: h2dlab(indexA(i),indexB(j)) < longitud(ind) /* Asignacién de las frecuencias */
24: end for

25: end for

26: h2dlab < h2dlab / n /* Normalizacién */
27: Return h2dlab

28: end procedure

Trabajar la generacion de histogramas en 3 dimensiones a [0-255] es un proceso
computacionalmente caro y para este trabajo se redujo el rango de pixeles a [0-127], crear
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histogramas a 128 niveles de intensidad con probabilidad conjunta de los pixeles de tres
componentes de color se mantiene la misma informacién a una escala distinta, lo que se traduce
en mantener la informacién en forma compacta al no tenerla a un rango de [0-255], esto reduce el
tiempo de generacion tanto para los espacios de color HSI como CIE L*a*b*, en total se generaron
54 histogramas para entrenamiento y 54 histogramas de prueba de las 54 poblaciones nativas de
frijol ocupadas en este trabajo.

El algoritmo 5 siguiente muestra el procedimiento de generaciéon de histogramas y se utiliz6 la
probabilidad conjunta de los tres componentes de color de cada espacio de color propuesto como
descriptor.

Algoritmo 5 Generacién de histogramas en 3-D de HSI a 128 bins

1: procedure HIST3DHSI(imagen,Mdscara de segmentacion)

2: I < Imagen

3: Mask < Mascara de segmentacion

4: [global_rows, global_cols] <+ Dimensiones(I) /* Obtenemos las dimensiones de la
imagen */

5: MaskV <« reestructura(Mask, global_rows * global_cols, 1) /* Reestructurar matriz de
madscara para obtener posiciones de pixeles */

6: indices < busca(MaskV == 0) /* Devuelve todos los indices de los pixeles de los granos
*/

: img < Convertir rgb a hsi(I)

8: data_raw <« reestructura(img, global_rows * global_cols, 3) /* Reestructurar para
trabajar con los canales del espacio de color */

9: datosHSI «+ data_raw(indices,:)

10: n < Dimensiones(datosHSI) /* Devuelve el total de pixeles expresado enn */ /* Escalado

y desplazamiento, rango de 1/128, depende del lenguaje de programacién */
11: datosHSI + (datosHSI * 127) /* [0-1] escalado a [0-127] */
12: datosHSI «+ datosHSI + 1 /* desplazamiento de 1 para [1-128] */
13: datosHSI + redondear(datosHSI)
14: indexH < unicos(datosHSI(:;,1)) /* Canal H */
15: indexS <+ unicos(datosHSI(;,2)) /* Canal S */
16: indexI < unicos(datosHSI(;,3)) /* Canal I*/
17 h3hsi < ceros(128,128,128)
18: for i = 1 to longitud(indexH) do

19: for j = 1 to longitud(indexS) do

20: for k£ = 1 to longitud(indexI) do /* Conjunta de los 3 canales */

21: ind < busca(indexH(i) == datosHSI(:,1) and

22: indexS(j) == datosHSI(;,2)) and

23: indexI(k) == datosHSI(:,3))

24: h3hsi(indexH(i),indexS(j),indexI(k)) <« longitud(ind) /* Asignacién de las
frecuencias */

25: end for

26: end for

27: end for
28: h3hsi « h3hsi/ n /* Normalizaciéon */
29: Return h3hsi
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30: end procedure

Un procedimiento similar para la generaciéon de histogramas en 3 dimensiones para el espacio

de color CIE L*a*b* como lo muestra el algoritmo 6.

Algoritmo 6 Generacion de histograma 3-D de CIE L*a*b* a 128 bins

1: procedure HIST3DLAB(imagen,Méascara de segmentacion)

I < Imagen

Masks Mascara de segmentacion

[global_rows, global_cols] <« Dimensiones(I) /* Obtenemos las dimensiones de la

2:
3:
4.

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:
32:
33:
34:

imagen */

MaskV <« reestructura(Mask, global_rows * global_cols, 1) /* Reestructurar matriz de
maéscara para obtener posiciones de pixeles */
indices < busca(MaskV == 0) /* Devuelve todos los indices de los pixeles de los granos

*/

img < Convertir rgb a lab(I)

data_raw <« reestructura(img, global_rows * global_cols, 3) /* Reestructurar para
trabajar con los canales del espacio de color */

datosHSI < data_raw(indices,:)

n < Dimensiones(datosHSI) /* Devuelve el total de pixeles expresado en n */

datos(;,1) + datos(:,1) / 100 /* normalizacién [0-1] */

datos(;,1) + datos(:,1) * 127 /* escalado [0-127] */

datos(;,1) < datos(;,1) + 1 /* desplazamiento [1-128] */

datos(;,2:3) < datos(:,2:3) + 128 /* desplaza de [-128 - 127] a [0-255] a* b* */

datos(:,2:3) < datos(:;,2:3) / 255 /* normalizacién [0-1] de a* b* */

datos(;,2:3) + datos(;,2:3) * 127 /* escalado [0-127] */

datos(:,2:3) < datos(:,2:3) + 1 /* desplazamiento de 1 [1-128] */

datos < redondear(datos)

indexL < unicos(datos(:,1)) /* canal L* */

indexA < unicos(datos(:,2)) /* canal a* */

indexB < unicos(datos(:,3)) /* canal b* */

h3lab «+ ceros(128,128,128)

for i = 1 to longitud(indexL) do

for j = 1 to longitud(indexA) do
for k = 1 to longitud(indexB) do /* Conjunta de los 3 canales */

ind < busca(indexL(i) == datos(:,1) and
indexA(j) == datos(;,2)) and
indexB(k) == datos(:,3))
h3lab(indexL(i),indexA(j),indexB(k)) «+ longitud(ind) /* Asignacién de las

frecuencias */
end for
end for

end for

h3lab < h3lab /n /* Normalizacién */
Return h3lab
35: end procedure
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3.9. Paleta de colores

Como parte de la necesidad de identificacion de poblaciones de acuerdo a la variedad local se
requiere clasificaciéon de poblaciones nativas de frijol por color del grano para tener informaciéon
que ayude a saber que poblaciones retinen caracteristicas colorimétricas similares. Con lo que se
requiere tener una referencia de color y para lograr la clasificacién de poblaciones nativas de frijol
por coloracién se elaboré una paleta de colores personalizada que toma como muestra de color los
granos de las poblaciones para formar grupos de color y dar una etiqueta a cada poblacién que la
describa por color.

Para la elaboraciéon fue necesario utilizar las imagenes que se obtuvieron en el proceso
de adquisicion de imégenes. Se ocupd la mdscara de segmentacion para buscar las &reas
correspondientes a los granos, por cada grano de frijol fue generada una imagen con el nombre de
la poblacién a la que pertenece mas un niimero adicional relativo al nimero consecutivo dentro
de su poblacién, fueron agrupadas las imagenes de los granos de similar coloracién, se realizé
una ordenacién de mayor a menor saturacién y como resultado se obtuviera la categoria de color
conformada por granos de frijol como imagen.

Se obtiene un listado de los nombres de los granos agrupados para obtener el nombre de la
poblacién a la que pertenecen y de esa forma conformar el nombre que describe por color a la
poblacién, si una poblacién tiene granos en distintos grupos su nombre serd una combinaciéon
de los nombres de cada grupo de color, como lo muestra el cuadro 3.2. si una poblacién contiene
granos de dos colores como por ejemplo la poblacién 03 tendrd una etiqueta descriptiva de
“Mezcla negro y rojo” consulte apéndice B para ver imagen de la poblacién 03.

El propésito de tener una referencia colorimétrica fue para dar descripcién por color a cada una
de las 54 poblaciones de frijol, ello permite tener una etiqueta descriptiva colorimétrica til para la
identificaciéon de poblaciones nativas de frijol por similitud de color. Con todos los granos de las
54 poblaciones se logré elaborar 12 muestras de color Figura 3.16.
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FIGURA 3.16: Paleta de colores

Basada en la paleta de colores se elabor6 la descripcién a cada poblacion y se obtuvo 21 distintas
clases para el conjunto de 54 poblaciones, a continuacién, en el Cuadro 3.2 se listan las distintas
clases por descripcion de color. Consulte el apéndice C si desea ver la descripcién por color dada
a cada poblacién de frijol empleada en este trabajo.

CUADRO 3.2: Taxonomia de color para poblaciones nativas de frijol.

Nuam. Taxonomia de color Ocurrencias
1 Amarillo 4
2 Amarillo con negro 1
3 Blanco 4
4 Mezcla amarillo con negro, café, negro, rojo y rosa con negro 1
5 Mezcla amarillo y amarillo con negro 1
6 Mezcla amarillo y rojo 1
7 Mezcla amarillo, amarillo con café y negro 1
8 Mezcla amarillo, morado, morado con negro, negro y rosa 1
9 Mezcla amarillo, negro y rojo 2
10 | Mezcla amarillo, negro y rosa 2
11 | Mezcla blanco y negro 1
12| Mezcla blanco y rojo 1
13 | Mezcla blanco, negro y rojo 1
14 | Mezcla café y rojo 1
15 | Mezcla morado y negro 3

Continta en la siguiente pagina —




44 Capitulo 3. Metodologia

Cuadro 3.2 - < Complementa la pagina anterior

Num. Taxonomia de color Ocurrencias

16 | Mezcla morado, morado con negro, rosa y rosa con negro 1
17 | Mezcla negro y rojo 3
18 | Mezcla negro, rojo y rosa 1
19 | Negro 15
20 | Rojo 8
21 | Rosa con café 1

Ntmero total de poblaciones nativas de frijol 54

Las 21 categorias distintas obtenidas de las 54 poblaciones reflejan la gran variabilidad de
colores que las conforman.

3.10. Aprendizaje automatico

Para resolver un problema en una computadora se requiere de un algoritmo que puede
procesar algo mediante una entrada y una salida, por ejemplo se puede crear un algoritmo de
ordenamiento que tenga como entrada un conjunto de ntimeros y como salida una lista ordenada
de los niimeros. Para algunas tareas no se tiene un algoritmo y con los avances de la tecnologia la
mayoria de los dispositivos de adquisicion de datos son ahora digitales y registran datos fiables,
ademds, la capacidad de almacenamiento a crecido y el procesamiento de grandes cantidades de
datos almacenados pueden ser ttiles en el momento en el que se analizan y se convierten en
informacién util para hacer predicciones, crear un proceso que explique los datos que se observan
y construir una aproximacion ttil que explique parte de los datos y es funcién del proceso de
aprendizaje automadtico. Los patrones pueden ayudar a entender un proceso y la clasificacion
puede usarse para hacer predicciones, el aprendizaje automdtico ayudé a encontrar soluciones
a muchos problemas en visién, reconocimiento de voz y robética [4].

3.10.1. K vecinos mads cercanos

El algoritmo K vecinos més cercanos es uno de los més sencillos de aprendizaje automatico.
Basado en su simplicidad es una técnica ampliamente utilizada y aplicada en un gran nimero de
dominios. La versién bésica de K vecino mds cercano asume que todas las instancias corresponden
a puntos n-dimensionales del espacio R". La instancia de un vecino cercano es definida en términos
de la distancia euclidiana. Méas precisamente que una instancia arbitraria sea descrita por el vector
(x, f(x)), si f es verdadera la funcién concepto que da, corresponde a la clase del valor f (x) para
cada instancia z, La instancia = puede ser descrita como el vector caracteristico:

(a1 (x),a2 (), ...an (x))

donde a, () denota el valor de rth atributo de instancia x. Por la distancia euclidiana estandar,
d (x;,x;) esta definida por la ecuacién:
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n

d (i g) = | Y (ar (2:) — ar (7))

r=1

El aprendizaje para vecinos mds cercanos la funcién concepto puede ser para valores discretos
o valores reales, el algoritmo de K vecinos cercanos es descrito en el algoritmo 7.

Algoritmo 7 El algoritmo bésico K vecinos més cercanos para aproximar a las funciones de valor
discreto.
1: Algoritmo de entrenamiento:
2: - Para cada ejemplo de entrenamiento (z,f(z)), agregar el ejemplo a la lista
ejemplos_entrenamiento
Algoritmo de clasificacion:

3: -Dada una instancia de consulta x, para ser clasificada,
4: Sea que z1, ...x}, denote la k instancias de ejemplos_entrenamiento que estd mds cerca de x,
5: Retornar
6:
R k
f (wy) = amg max > 6 (v, f (x)) (3.10)
v i=1

8: donde § (a,b) =1sia =0byd (a,b) = 0 en cualquier otro caso.

El valor de f(xq) retornado por el algoritmo es una estimacién de f (z,4) es solo el modo de
la funcién concepto f entre ejemplos de entrenamiento k£ mds cercanos a z,4. Si K = 1, entonces
el algoritmo de 1 vecino més cercano asigna a f(xq) el valor f (z4) donde z; es la instancia de
entrenamiento vecina a z,. Para valores largos de k, el algoritmo asigna el modo entre los ejemplos
de entrenamiento k vecino cercano.

3.10.2. Algoritmo K vecinos mas cercanos con distancia ponderada

Un refinamiento al algoritmo basico K vecinos mds cercanos es ponderar la contribucién del
peso de cada uno de los k vecinos acorde a la distancia de la instancia x,, dando mayor peso a
los vecinos mas cercanos. Dos enfoques ampliamente utilizados para calcular los pesos son: 1)
Ponderar el voto de cada vecino acorde al cuadrado inverso de la distancia con z,, y 2) Ponderar el
voto de cada vecino acorde a su similitud con z,,, donde la similitud estd definida como 1—d (z4, x;)
Esto puede ser complementado reemplazando la linea final del algoritmo 7 por:

k
f(:):q) =max Y w;d (v, f(x;)) (3.11)

ev
)

donde:
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1
Wi = ————g (3.12)
d(xqvxi)
6
wi =1—d(zq,z) (3.13)

en el caso de la ecuacién 3.12, en orden de acomodo para el caso donde el punto de consulta
x, exactamente empata una de las instancias de entrenamiento z; y el denominador d (z,, z;)* es
cero, en este caso f(:z:q) puede ser asignada a f (x,). Si son varios ejemplos de entrenamiento de
este tipo, f(a:q) puede asignarse a la clasificacién mayoritaria entre ellos [27].

3.10.3. Clasificacion de histogramas con K vecinos madas cercanos con distancia
ponderada

El clasificador de aprendizaje automdtico toma como entrada las distribuciones de
probabilidad de los colores expresada en histograma de 2 y 3 dimensiones. Se generé dos
conjuntos, uno de 54 histogramas para entrenamiento y otro de 54 histogramas para prueba, con
dos distintos tipos de etiquetas de clase, el primer tipo de etiqueta de clase consiste en el nombre
que identifica a cada poblacién teniendo un total de 54 etiquetas distintas para clasificacién y las
segunda ocupando como etiqueta la descripcién de color que fue creada con la paleta de colores,
con un total de 21 distintas etiquetas de clase, y se entren6 el algoritmo de aprendizaje automatico
para obtener un modelo que permita clasificar la poblacién de frijol a partir de sus distribuciones
de color.

El algoritmo de K-Vecinos més cercanos procesa tuplas de atributos, la informacién obtenida
en este trabajo ha sido mediante histogramas que son matrices de 2 y 3 dimensiones y para la
clasificacién de la informacién en este trabajo se realiz6 la conversién de matrices a vectores, que
serdn los casos con atributos para clasificacion.

Para la clasificacion se utilizé6 como métrica de similitud cityblock para la comparacién de la

similitud de los histogramas y por dar mejores resultados 3.14 y con distancia ponderada cuadrado
inverso para tener prioridad sobre los vecinos locales.

do = Y |wsj — 2t (3.14)
J=1
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Resultados

Con la finalidad de tener resultados de clasificacién y con base a la anterior metodologia se
procedi6 a la generacion de resultados, después de la adquisicion y segmentacion de las imagenes
con la mdscara de segmentacion se realiz6 la separacién aleatoria de los 20 granos de cada
poblacién para formar dos conjuntos de 10 granos cada uno y por cada conjunto se generaron
histogramas de 2 o 3 dimensiones utilizando los espacios de color HSI y CIE L*a*b* con el objetivo
de tener histogramas de entrenamiento y prueba para el algoritmo de aprendizaje automaético, se
gener6 una base de datos que contuviera los histogramas y etiquetas de las clases.

A fin de tener un concentrado de resultados se gener6 20 bases de datos, a continuacion se
muestra la estructura de la base de datos con histogramas en 2 dimensiones.

54 histogramas de entrenamiento 2 dimensiones H y S espacio de color HSI

54 histogramas de entrenamiento 2 dimensiones a* y b* espacio de color CIE L*a*b*
54 Histogramas de prueba 2 dimensiones H y S espacio de color HSI

54 Histogramas de prueba 2 dimensiones a* y b* espacio de color CIE L*a*b*

54 etiquetas variedad local

54 etiquetas color del grano

El mimo procedimiento y estructura se ocupé para la generaciéon de 20 bases de datos con la
informacién de histogramas en 3 dimensiones.

54 histogramas de entrenamiento 3 dimensiones espacio de color HSI

54 histogramas de entrenamiento 3 dimensiones espacio de color CIE L*a*b*
54 Histogramas de prueba 3 dimensiones espacio de color HSI

54 Histogramas de prueba 3 dimensiones espacio de color CIE L*a*b*

54 etiquetas variedad local

54 etiquetas color del grano

4.1. Resultados de clasificaciéon espectrofotémetro

Con el propésito de validar y comparar resultados de clasificacién utilizando el método aqui
propuesto y el método tradicional se obtuvieron 20 mediciones puntuales con el espectrofotémetro
de cada poblacién nativa de frijol y para la evaluacién se tomaron aleatoriamente la mitad de
mediciones para entrenamiento y la otra mitad para validaciéon del algoritmo de aprendizaje
automatico k vecinos cercanos, se obtuvo resultados de clasificacion para la identificacion de
54 poblaciones nativas de frijol, el procedimiento se repitié 20 veces para la generacién del
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CUADRO 4.1: Resultados de clasificacion variedad local con valores de medicién de
espectrofotémetro utilizado el algoritmo de clasificacién K vecinos mds cercanos

Ejecuciones K=1 |K=3 | K=5 | K=7 K=9 K=11 | K=13 | K=15
1 51.57 | 51.93 | 52.85 | 53.22 | 53.78 | 53.22 | 53.78 | 54.14
2 50.83 | 53.04 | 53.41 | 53.78 | 54.33 | 53.96 | 54.70 | 54.51
3 51.57 | 54.70 | 53.96 | 53.41 | 54.14 | 53.78 | 54.70 | 54.70
4 50.83 | 55.25 | 54.51 | 55.25 | 54.70 | 54.51 | 54.14 | 53.59
5 51.01 | 53.78 | 55.06 | 53.96 | 53.59 | 53.78 | 53.96 | 53.78
6 51.20 | 50.46 | 51.38 | 51.01 | 51.38 | 51.38 | 51.57 | 51.75
7 52.67 | 53.59 | 52.67 | 53.41 | 53.41 | 53.41 | 53.22 | 53.04
8 53.04 | 52.12 | 54.14 | 54.33 | 54.70 | 54.88 | 55.06 | 55.06
9 49.36 | 50.28 | 50.83 | 51.38 | 49.91 | 50.46 | 50.83 | 51.38
10 53.78 | 55.80 | 55.99 | 55.06 | 56.17 | 55.80 | 55.62 | 55.62
11 51.57 | 53.04 | 52.85 | 53.04 | 53.41 | 52.85 | 52.67 | 52.85
12 51.20 | 53.96 | 54.88 | 54.70 | 53.41 | 53.22 | 53.22 | 53.41
13 52.30 | 53.22 | 53.04 | 53.96 | 54.14 | 53.59 | 53.96 | 54.33
14 49.17 | 52.12 | 53.96 | 54.70 | 54.51 | 53.96 | 54.70 | 53.59
15 50.46 | 50.09 | 51.01 | 50.64 | 51.57 | 51.20 | 51.01 | 50.83
16 50.46 | 51.75 | 51.57 | 52.12 | 52.30 | 51.93 | 52.30 | 52.30
17 51.38 | 51.75 | 52.67 | 52.85 | 52.30 | 53.04 | 52.67 | 52.67
18 54.14 | 53.96 | 56.17 | 55.06 | 55.06 | 55.06 | 54.88 | 54.70
19 5212 | 51.93 | 54.33 | 54.51 | 54.51 | 54.88 | 55.06 | 54.70
20 52.12 | 53.41 | 53.41 | 52.85 | 53.59 | 53.59 | 53.59 | 53.78
Media 51.54 | 52.81 | 53.43 | 53.46 | 53.55 | 53.43 | 53.58 | 53.54
Desviacion | 1.27 158 | 152 | 135 |145 |136 |138 | 1.28
estindar

concentrado de resultados de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local y

por color del grano.

Los resultados de clasificaciéon por variedad del grano obtenidos con las mediciones puntuales
las precisiones son similares y no varian conforme se indica un mayor ntimero de vecinos cercanos

en el parametro K del algoritmo de clasificacién K vecinos mds cercanos.

Para la clasificaciéon de poblaciones nativas de frijol por color del grano para mediciones
puntuales se ocuparon las mismas etiquetas descriptivas por poblacién que se generaron con
la paleta de color y que también son ocupadas para la clasificacién de las poblaciones con
histogramas del método propuesto los resultados en el cuadro 4.2.

CUADRO 4.2: Resultados de clasificacion por color del grano espectrofotémetro

Ejecuciones | K=1 K=3 | K=5 | K=7 | K=9 | K=11 K=13 K=15
1 70.17 | 72.56 | 73.66 | 73.85 | 74.03 | 74.22 | 74.77 | 73.66
2 69.06 | 70.17 | 70.72 | 70.90 | 71.09 | 70.90 | 70.72 | 70.90
3 67.77 | 72.93 | 74.40 | 74.40 | 74.22 | 74.03 | 73.85 | 73.66
4 71.09 | 74.03 | 74.03 | 7495 | 75.14 | 75.51 | 75.87 | 75.32
5 70.90 | 72.01 | 73.48 | 72.56 | 72.93 | 72.19 | 72.01 | 72.56
6 68.32 | 69.06 | 70.17 | 71.45 | 71.27 | 70.53 | 71.27 | 71.27
7 7348 | 74.03 | 74.77 | 75.32 | 74.95 | 74.59 | 74.03 | 73.85
8 68.88 | 70.90 | 71.64 | 72.56 | 72.01 | 71.82 | 70.90 | 71.09
9 70.53 | 72.01 | 73.66 | 74.59 | 74.40 | 74.40 | 74.03 | 74.59
10 68.14 | 70.72 | 71.45 | 71.64 | 72.38 | 72.74 | 72.93 | 72.56
11 69.24 | 72.74 | 73.30 | 73.30 | 73.85 | 73.85 | 72.93 | 73.48
12 70.35 | 72.19 | 72.56 | 73.48 | 73.48 | 72.93 | 72.93 | 73.30
13 68.14 | 68.69 | 70.53 | 72.19 | 72.56 | 72.74 | 72.74 | 72.56
14 72.01 | 73.11 | 7495 | 74.77 | 75.14 | 74.95 | 74.77 | 75.14
15 72.19 | 73.66 | 74.40 | 74.40 | 73.48 | 73.30 | 73.85 | 73.66
16 70.53 | 73.30 | 73.66 | 74.95 | 74.59 | 75.14 | 75.69 | 74.77
17 70.17 | 72.01 | 71.82 | 73.85 | 73.66 | 73.48 | 74.03 | 73.66
18 69.98 | 71.09 | 71.45 | 71.45 | 71.45 | 71.64 | 71.27 | 71.09
19 67.40 | 70.35 | 71.27 | 71.82 | 71.27 | 71.64 | 71.45 | 71.27
20 71.45 | 72.74 | 73.85 | 73.66 | 73.48 | 73.66 | 73.11 | 72.93
Media 69.99 | 71.92 | 72.79 | 73.31 | 73.27 | 73.21 | 73.16 | 73.07
Desviaciéon | 1.62 1.55 1.52 1.38 1.34 1.43 1.54 1.39
estandar
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4.2. Resultados de clasificacion por variedad local wutilizando
histogramas

Concentrado de resultados de clasificacién de 20 ejecuciones, cada ejecucion es una selecciéon
aleatoria de granos y obtencién de caracteristicas propuestas en este trabajo seguido de la
clasificacién para la generacién de resultados, como se describe en el primer pérrafo de éste
capitulo.

4.2.1. Resultados con el espacio de color HSI

El siguiente cuadro 4.3 contiene el concentrado de resultados de clasificacién de poblaciones
nativas de frijol por su variedad local utilizando histogramas en 2 y 3 dimensiones del espacio de
color HSL

En los cuadros de resultados se especifica el valor de K que indica la cantidad de vecinos mas
cercanos que se consideraron en la clasificacién para la generaciéon de resultados y con ello tener
una comparativa de precisiones con distintos valores para el pardmetro K, en el cuadro se tiene
los resultados de clasificacion utilizando histogramas en 2 y 3 dimensiones.

Los resultados de clasificaciéon por variedad local ocupando HSI son mds representativos
comparados con los resultados obtenidos con las mediciones puntuales, hay diferencias entre los
resultados de clasificacién entre histogramas, basado en pruebas estadisticas demuestran no tener
diferencias significativas en el uso de histogramas en 2 y 3 dimensiones, computacionalmente es
mas caro generar histogramas en 3 dimensiones con el espacio de color HSI, por lo tanto, para
la identificacién de poblaciones por variedad local con el espacio de color HSI resulta adecuado
hacer uso de histogramas en 2 dimensiones para la identificacién de poblaciones por su variedad
local.

4.2.2. Resultados con el espacio de color CIE L*a*b*

En el cuadro 4.4 muestra el concentrado de resultados de 20 ejecuciones de clasificacién de
poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando histogramas de 2 y 3 dimensiones
del espacio de color CIE L*a*b*.

Los resultados de clasificacion muestran diferencias significativas en la media para cada
valor del pardmetro K, hay una notable diferencia que valida la prueba estadistica, es maés
significativo utilizar los tres canales del espacio de color que solo los canales de cromaticidad
para la identificacién de variedades locales, a diferencia del espacio de color HSI el espacio de
color CIE L*a*b* computacionalmente no es tan caro hacer uso de histogramas en 3 dimensiones
y se debe a que el espacio de color CIE L*a*b* mantiene gaussianas definidas por conjuntos de
tonos similares, a diferencia en HSI que las frecuencias de tonos estan dispersas en el espacio de
frecuencias del histograma, lo que se traduce en tener una dispersién de tonos y la basqueda de
la probabilidad conjunta es mayor y requiere mds tiempo.
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4.2.3. Resultados con el espacio de color HSI y CIE L*a*b*

En el cuadro 4.5 muestra el concentrado de resultados de clasificacién de poblaciones nativas
de frijol utilizando histogramas de 2 y 3 dimensiones con la unién de los espacios de color HSI y
CIE L*a*b*.

Los resultados de clasificacion por variedad local que usa la unién de histogramas de los
espacios de color HSI y CIE L*a*b* los resultados son similares a los obtenidos con el espacio
de color HSI y difieren de CIE L*a*b*, en base a la unién se complementan y la unién de
los histogramas de ambos espacios no muestran diferencias significativas en la utilizacién de
histogramas en 2 y 3 dimensiones, resulta mas eficiente en tiempo y costo computacional la
utilizacién de la unién de los histogramas en 2 dimensiones.

La Figura 4.1 de manera grafica muestra los resultados de clasificacién de poblaciones por
su variedad local utilizando mediciones puntuales con el espectrofotémetro y utilizando toda la
distribucién de tonos de color con histogramas en 2 y 3 dimensiones de los espacios de color HSI
y CIE L*a*b*.

Resultados de clasificacion de poblaciones nativas de frijol por variedad local
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FIGURA 4.1: Gréfica comparativa de clasificacién por variedad local

Al observar los resultados de clasificacién de poblaciones de acuerdo a su variedad local los
porcentajes son iguales para todos los valores de K en histogramas con 2 y 3 dimensiones, esto
se debe a que se ocupa K-vecinos més cercanos con distancia ponderada, hace uso del peso que
otorga la distancia y no la seleccién por voto de la clase, si es un K=3, tiene mds peso la distancia
del vecino maés cercano del caso a clasificar, al tener 3 clases distintas cada una tiene su propia
distancia ponderada dando siempre prioridad al mas cercano, lo mismo sucederd si se pone un
K=54, invariablemente el mds cercano dominard, por lo tanto el mismo resultado de precisiéon
es igual en todos los valores de K (1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15), el comportamiento del algoritmo da
prioridad a los vecinos locales.
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4.3. Resultados de clasificacion por color del grano utilizando
histogramas

Con la misma determinacién de comparar resultados de clasificacién utilizando el método aqui
propuesto y el método tradicional, se obtuvo resultados de clasificaciéon para la identificacién de
54 poblaciones nativas de frijol por color del grano , de igual manera el procedimiento se realiz6
20 veces.

4.3.1. Resultados con el espacio de color HSI

El cuadro 4.6 contiene el concentrado de resultados de clasificaciéon de poblaciones nativas de
frijol por color del grano utilizando histogramas en 2 y 3 dimensiones del espacio de color HSL.

Los resultados de clasificacién por color del grano son més significativos comparados con los
obtenidos con las mediciones puntuales realizadas con el espectrofotémetro, la comparativa de
resultados entre histogramas de 2 y tres dimensiones para cada valor de K vecinos mds cercanos
se tiene diferencias significativas ,ademds, los resultados son superiores en la utilizaciéon de
histogramas de 2 dimensiones y es porque solo se utiliza la parte cromdtica del espacio de color
y resulta mds 1til para la identificacion por color del grano, el componente I de intensidad no
aporta mejora significativa, con lo que resulta adecuado emplear solamente la cromaticidad y
computacionalmente es menos costoso crear histogramas en 2 dimensiones.

Los resultados de clasificacién por color del grano con el espacio de color CIE L*a*b* tiene
resultados significativos que mediante pruebas estadistica es adecuado utilizar los canales a*
y b* que corresponden a los componentes de cromaticidad por lo que el componente L* de
luminosidad no aporta informacién suficiente para la identificaciéon que ocupa mds vecinos para
la clasificacion los resultados utilizando 1 y 3 vecinos no presentan diferencias significativas pero
por costo computacional es mejor utilizar los canales de cromaticidad y lo que permite tener mejor
caracterizacion.

4.3.2. Resultados con el espacio de color CIE L*a*b*

Concentrado de resultados de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano
para histogramas en 2 y 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b* Cuadro 4.7.

Los resultados obtenidos de la clasificacién para la identificacién por color del granos
muestran mejores resultados comparados con los obtenidos de las mediciones puntuales del
espectrofotémetro, entre histogramas se tiene resultados favorables, con base a la prueba
estddistica wilcoxon no hay diferencia significativa para K=1 y K=3 por cuestiones de costo
computacional y por tener resultados més altos es preferible utilizar histogramas en 2 dimensiones
que utiliza los canales de cromaticidad, con respecto a K con los demads valores se tiene diferencias
significativas y notablemente las precisiones disminuyen més en histogramas de 3 dimensiones,
por lo tanto a considerar mds vecinos para la clasificacion el componente L* no ofrece mejora.



52 Capitulo 4. Resultados

4.3.3. Resultados con los espacios de color HSI y CIE L*a*b*

Concentrado de resultados de clasificacion de poblaciones nativas de frijol por color del grano
para histogramas en 2 y 3 dimensiones de la unién de los espacios de color HSI y CIE L*a*b*
Cuadro 4.8.

Los resultados de manera similar a los obtenidos donde solo se utiliza un espacio de color
para la clasificacién de poblaciones por color del granos, se tiene 6ptimos resultados y la uniéon
puede ser una alternativa mas si se desea utilizar dos espacios de color para la clasificacion, en
base a los resultados de prueba estadistica es mejor hacer uso de los canales de cromaticidad por
presentar mejor desempefio con histogramas en 2 dimensiones hasta K=11 se mantiene arriba del
80 % mientras que con histogramas en 3 dimensiones solo hasta K=7, con ello queda demostrado
que los histogramas en 2 dimensiones resultan adecuados para la clasificacién de poblaciones por
color del grano.

La Figura 4.2 muestra graficamente las precisiones de clasificacién con mediciones puntuales
realizadas con el espectrofotémetro y las precisiones de clasificacién con estd propuesta.
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FIGURA 4.2: Gréfica comparativa de clasificacién por color del grano

Con los resultados al aplicar prueba estadistica Shapiro-Wilk para contrastar la normalidad
las precisiones de las 20 ejecuciones de clasificacién de acuerdo a la variedad local y clasificaciéon
por color del grano, los resultados que provienen de una distribucién normal son los generados
con histogramas de 2 y 3 dimensiones de los espacios de color HSI y CIE L*a*b*, a excepciéon
de los resultados de clasificacién en la que se utiliza la union de histogramas de 2 dimensiones
de los espacios de color HSI con CIE L*a*b* en la que ninguno de sus resultados presenta
una distribucién uniforme. Para el caso de los resultados de clasificaciéon por color del grano
se observo que en todos los vectores existen combinacién de distribuciones de los resultados
utilizando histogramas de 2 y 3 dimensiones para los dos espacios de color.
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Con base a la prueba Wilcoxon para 2 variables no se observé diferencias significativas en la
utilizacién de histogramas de 2 dimensiones con respecto a 3 dimensiones para el espacio de color
HSI y la unién de histogramas de 2 dimensiones de HSI con CIE L*a*b*, por lo que cualquiera
2 o0 3 dimensiones pueden ser utilizadas para la identificacién de poblaciones la tinica diferencia
significativa es para CIE L*a*b* donde es mejor utilizar histogramas en 3 dimensiones para la
identificacion de las variedades locales con ese espacio de color.

Para la clasificacion por color del grano hay diferencias significativas en la utilizacion de
histogramas de 2 a 3 dimensiones, por costo computacional es mejor utilizar histogramas en 2
dimensiones, ademds, se obtiene resultados con precisiones altos que los ofrecidos utilizando
histogramas en 3 dimensiones.

Las diferencias grupales de los resultados aplicando la prueba estadistica Kruskal-Wallis con
procedimiento de comparacion Tukey-Kramer muestran que no hay diferencias en los resultados
de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por variedad local todos presentan la misma media
y los resultados de clasificacion de poblaciones nativas de frijol y por color del granos todos los
grupos presentan diferencias significativas consultar apéndice D.
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CUADRO 4.3: Resultados de clasificacién por variedad local utilizando histogramas

de 2 y 3 dimensiones del espacio de color HSI con el algoritmo de clasificacion

K vecinos mads cercanos, doden K significa la cantidad de vecinos utilizados para

la clasificacién, en el cuadro se incluye los resultados de la aplicacién de pruebas
estadisticas de normalidad y de significacion.

2D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
2 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37
3 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
4 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
5 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
6 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52
7 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19
8 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
9 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
10 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
11 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
12 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19
13 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
14 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
15 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
16 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
17 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
18 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
19 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
20 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
Media 78.98 78.98 78.98 78.98 78.98 78.98 78.98 78.98
Desviacién | 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07 5.07
Estindar
Shapiro-Wilk
H [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
pValue | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819 | 0.575230819

3D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
2 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
3 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
4 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
5 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
6 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
7 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
8 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
9 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
10 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
11 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
12 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
13 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
14 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
15 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
16 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37
17 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
18 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
19 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
20 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
Media 80.09 80.09 80.09 80.09 80.09 80.09 80.09 80.09
Desviacién | 4.02 4.02 4.02 4.02 4.02 4.02 4.02 4.02
estandar
Shapiro-Wilk
H [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
pValue | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857 | 0.218841857
Wilcoxon
p [ 0.555956284 | 0.555956284 [ 0.555956284 | 0.555956284 | 0.555956284 | 0.555956284 | 0.555956284 | 0.555956284
h [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
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CUADRO 4.4: Resultados de clasificacién por variedad local utilizando histogramas

de 2 y 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b* con el algoritmo de clasificacién

K vecinos mads cercanos, donde K significa la cantidad de vecinos utilizados para

la clasificacién, en el cuadro se incluye los resultados de la aplicacién de pruebas
estadisticas de normalidad y de significacién.

2D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
2 66.67 66.67 66.67 66.67 66.67 66.67 66.67 66.67
3 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
4 7222 7222 72.22 7222 72.22 72.22 72.22 72.22
5 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
6 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52 68.52
7 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
8 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
9 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
10 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
11 7593 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
12 7222 72.22 72.22 7222 72.22 72.22 7222 72.22
13 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
14 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
15 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
16 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
17 7037 70.37 70.37 7037 70.37 70.37 70.37 70.37
18 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
19 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
20 7222 72.22 72.22 7222 72.22 72.22 72.22 72.22
M 75.19 75.19 75.19 7519 75.19 75.19 7519 75.19
DE 3.96 3.96 3.96 3.96 3.96 3.96 3.96 3.96
Shapiro-Wilk
H [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
pValue | 0523151309 | 0523151309 | 0.523151309 | 0.523151309 | 0.523151309 | 0.523151309 | 0523151309 | 0.523151309
3D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 8148 81.48 81.48
2 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
3 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
4 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
5 8519 85.19 8519 8519 85.19 8519 85.19 85.19
6 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
7 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
8 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
9 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 8333 83.33 83.33
10 81.48 81.48 8148 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
11 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
12 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
13 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
14 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
15 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
16 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07 74.07
17 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
18 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93 75.93
19 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
20 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19 85.19
M 80.46 80.46 80.46 80.46 80.46 80.46 80.46 80.46
DE 3.26 3.26 3.26 3.26 3.26 3.26 3.26 3.26
Shapiro-Wilk
H [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
pValue | 0.734024711 | 0.734024711 | 0.734024711 | 0.734024711 [ 0.734024711 | 0.734024711 | 0.734024711 | 0.734024711
Wilcoxon
p [ 0.000145703 | 0.000145703 | 0.000145703 | 0.000145703 [ 0.000145703 [ 0.000145703 | 0.000145703 | 0.000145703
h [1 [1 [1 [1 [1 [1 [1 [1
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CUADRO 4.5: Resultados de clasificacién por variedad local utilizando histogramas

de 2 y 3 dimensiones de los espacios de color HSI y CIE L*a*b* con el algoritmo

de clasificacién K vecinos mds cercanos, donde K significa la cantidad de vecinos

utilizados para la clasificacion, en el cuadro se incluye los resultados de la aplicacion
de pruebas estadisticas de normalidad y de significacién.

2D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
2 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37 70.37
3 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
4 7593 7593 75.93 7593 7593 75.93 75.93 7593
5 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 8333 83.33 83.33
6 68.52 68.52 6852 68.52 68.52 6852 68.52 68.52
7 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 8333 83.33 83.33
8 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
9 7593 7593 75.93 7593 7593 75.93 7593 75.93
10 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
11 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
12 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
13 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
14 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
15 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
16 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
17 7222 7222 72.22 7222 7222 72.22 7222 7222
18 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
19 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
20 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
M 78.80 78.80 78.80 78.80 78.80 78.80 78.80 78.80
DE 4.52 4.52 4.52 4.52 4.52 4.52 4.52 4.52
Shapiro-Wilk
H [1 [1 [1 [1 [1 [1 [1 [1
pValue | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675 | 0.012879675
3D
Ejecuciones | K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
2 83.33 83.33 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33
3 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
4 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
5 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04 87.04
6 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
7 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
8 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
9 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 8333
10 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
11 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
12 7593 7593 75.93 7593 7593 75.93 7593 75.93
13 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
14 8333 83.33 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33
15 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
16 7222 7222 72.22 7222 72.22 72.22 7222 72.22
17 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48 81.48
18 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78 77.78
19 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
20 83.33 83.33 8333 83.33 83.33 83.33 83.33 83.33
M 80.28 80.28 80.28 80.28 80.28 80.28 80.28 80.28
DE 3.67 3.67 3.67 3.67 3.67 3.67 3.67 3.67
Shapiro-Wilk
H [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
pValue | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185 | 0.328491185
Wilcoxon
p [ 0.439295441 | 0.439295441 [ 0.439295441 [ 0.439295441 [ 0.439295441 [ 0.439295441 | 0.439295441 [ 0.439295441
h [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0 [0
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CUADRO 4.6: Resultados de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color
del grano utilizando histogramas de 2 y 3 dimensiones del espacio de color HSI con
el algoritmo de clasificaciéon K vecinos mas cercanos, donde K significa la cantidad
de vecinos utilizados para la clasificacién, en el cuadro se incluye los resultados de la
aplicacién de pruebas estadisticas de normalidad y de significacién.

2D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 90.74 87.04 85.19 83.33 79.63 72.22 7222 66.67
2 96.30 87.04 85.19 81.48 81.48 77.78 7222 70.37
3 92.59 90.74 87.04 87.04 87.04 79.63 77.78 74.07
4 87.04 87.04 88.89 85.19 81.48 77.78 77.78 77.78
5 9444 92.59 87.04 8519 81.48 79.63 79.63 77.78
6 90.74 87.04 87.04 8333 79.63 77.78 75.93 72.22
7 94.44 92.59 88.89 90.74 8519 85.19 83.33 81.48
8 98.15 90.74 88.89 87.04 83.33 79.63 79.63 77.78
9 92.59 88.89 85.19 79.63 79.63 79.63 79.63 79.63
10 92.59 88.89 88.89 8333 81.48 79.63 7593 72.22
11 92.59 90.74 87.04 81.48 81.48 81.48 79.63 79.63
12 96.30 92.59 92.59 88.89 87.04 8519 79.63 77.78
13 96.30 88.89 90.74 8333 79.63 79.63 77.78 75.93
14 92.59 90.74 87.04 85.19 81.48 77.78 7593 74.07
15 98.15 96.30 88.89 8519 85.19 8333 81.48 79.63
16 96.30 96.30 90.74 90.74 88.89 85.19 79.63 77.78
17 92.59 92.59 87.04 8519 81.48 77.78 75.93 74.07
18 98.15 96.30 88.89 85.19 85.19 8333 81.48 79.63
19 96.30 96.30 90.74 90.74 88.89 85.19 79.63 77.78
20 92.59 85.19 85.19 8333 81.48 81.48 79.63 75.93
M 94.07 90.93 88.06 85.28 83.06 80.46 78.24 76.11
DE 2.92 3.50 212 3.15 3.08 3.37 2.87 3.70
Shapiro-Wilk
H \ 0 \ 0 \ 0 \ 0 \ 1 \ 1 \ 0 \ 0
pValue | 0.080416841 | 0.088916552 | 0.084894761 | 0.12357897 | 0.006946278 | 0.045076865 | 0.063516287 | 0.073073431
3D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 96.30 88.89 83.33 77.78 79.63 74.07 7222 72.22
2 92.59 88.89 81.48 79.63 75.93 70.37 68.52 64.81
3 9444 87.04 83.33 8333 79.63 75.93 7222 70.37
4 96.30 88.89 85.19 85.19 79.63 77.78 74.07 70.37
5 94.44 88.89 85.19 79.63 7593 74.07 68.52 66.67
6 92.59 88.89 85.19 81.48 79.63 72.22 7222 70.37
7 92.59 87.04 83.33 83.33 74.07 68.52 68.52 66.67
8 92.59 92.59 87.04 79.63 77.78 72.22 7037 68.52
9 94.44 88.89 83.33 74.07 74.07 68.52 66.67 64.81
10 90.74 90.74 83.33 8333 79.63 66.67 62.96 62.96
11 94.44 88.89 85.19 81.48 77.78 74.07 74.07 68.52
12 90.74 90.74 8333 79.63 77.78 70.37 68.52 68.52
13 9444 88.89 83.33 79.63 79.63 74.07 7222 72.22
14 96.30 88.89 83.33 75.93 7222 72.22 70.37 68.52
15 9444 88.89 83.33 79.63 77.78 72.22 68.52 68.52
16 88.89 88.89 81.48 75.93 75.93 66.67 64.81 62.96
17 94.44 88.89 85.19 81.48 77.78 74.07 68.52 64.81
18 88.89 85.19 81.48 77.78 72.22 68.52 66.67 64.81
19 96.30 90.74 81.48 72.22 74.07 70.37 68.52 68.52
20 96.30 92.59 90.74 8519 79.63 77.78 7222 70.37
Media 93.61 89.17 83.98 79.81 77.04 72.04 69.54 67.78
Desviacién 2.36 173 219 3.50 2.58 329 2.97 2.84
estindar
Shapiro-Wilk
H \ 1 \ 1 \ 1 \ 0 \ 1 \ 0 \ 0 \ 0
pValue | 0.017001213 | 0.004180295 | 0.001768534 | 0.445419797 | 0.007326901 | 0.365512809 | 0.184783331 | 0.139611979
Wilcoxon
P [ 0617617238 | 0.110739829 | 5.66259E-06 | 3.17008E-05 | 3.40494E-07 | 4.98972E-07 | 1.93415E-07 | 8.98821E-07
h | 0 | 0 | 1 | 1 1 | 1 | 1 | 1
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Capitulo 4. Resultados

CUADRO 4.7: Resultados de clasificaciéon por color del grano utilizando histogramas
de 2 y 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b* con el algoritmo de clasificacién
K vecinos mds cercanos, donde K significa la cantidad de vecinos utilizados para
la clasificacién, en el cuadro se incluye los resultados de la aplicacién de pruebas

estadisticas de normalidad y de significacion.

2D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 92.59 88.89 87.04 85.19 75.93 68.52 68.52 66.67
2 92.59 85.19 81.48 83.33 85.19 79.63 74.07 70.37
3 9444 92.59 88.89 88.89 87.04 77.78 77.78 75.93
4 90.74 92.59 92.59 87.04 81.48 77.78 79.63 77.78
5 92.59 90.74 87.04 87.04 85.19 81.48 81.48 77.78
6 88.89 88.89 87.04 8333 8333 8333 77.78 75.93
7 94.44 92.59 88.89 88.89 87.04 87.04 81.48 79.63
8 9444 88.89 87.04 8519 8333 79.63 77.78 77.78
9 92.59 88.89 87.04 87.04 81.48 77.78 77.78 72.22
10 92.59 90.74 88.89 88.89 87.04 8519 79.63 75.93
11 94.44 92.59 90.74 87.04 85.19 8333 81.48 81.48
12 92.59 90.74 90.74 90.74 87.04 81.48 81.48 81.48
13 96.30 90.74 87.04 8333 79.63 77.78 7593 74.07
14 92.59 88.89 87.04 83.33 79.63 75.93 75.93 74.07
15 96.30 94.44 90.74 88.89 87.04 8333 81.48 81.48
16 98.15 96.30 94.44 90.74 90.74 88.89 87.04 83.33
17 94.44 92.59 90.74 83.33 83.33 79.63 77.78 77.78
18 96.30 94.44 90.74 88.89 87.04 83.33 81.48 81.48
19 98.15 96.30 94.44 90.74 90.74 88.89 87.04 83.33
20 92.59 87.04 87.04 87.04 87.04 8519 81.48 77.78
Media 93.89 91.20 88.98 86.94 84.72 81.30 79.35 77.31
Desviacién 2.33 2.94 3.03 2.65 375 484 417 437
estindar
Shapiro-Wilk
H 0 \ 0 1 1 0 0 1 \ 0
pValue | 0.116906318 | 0.495816464 | 0.029606013 | 0.022957477 | 0.192021985 | 0.190492883 | 0.047084044 | 0.224058848
3D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 96.30 88.89 85.19 81.48 81.48 77.78 74.07 72.22
2 92.59 90.74 83.33 81.48 77.78 74.07 68.52 68.52
3 9444 88.89 83.33 8519 79.63 77.78 7222 68.52
4 96.30 88.89 85.19 85.19 77.78 77.78 74.07 70.37
5 9444 88.89 85.19 79.63 75.93 75.93 7037 68.52
6 92.59 88.89 87.04 8333 79.63 77.78 7222 70.37
7 92.59 87.04 85.19 79.63 77.78 72.22 66.67 66.67
8 92.59 90.74 87.04 81.48 79.63 74.07 7037 70.37
9 94.44 90.74 83.33 77.78 75.93 75.93 68.52 66.67
10 90.74 90.74 87.04 8333 81.48 72.22 64.81 64.81
11 94.44 90.74 85.19 83.33 81.48 75.93 75.93 70.37
12 92.59 90.74 85.19 8333 77.78 74.07 7037 68.52
13 94.44 90.74 83.33 81.48 79.63 75.93 74.07 72.22
14 94.44 88.89 83.33 77.78 74.07 72.22 70.37 70.37
15 9444 90.74 83.33 79.63 75.93 75.93 7037 68.52
16 90.74 87.04 81.48 77.78 74.07 68.52 66.67 64.81
17 9444 90.74 83.33 8333 77.78 77.78 7222 68.52
18 88.89 87.04 85.19 79.63 74.07 70.37 66.67 66.67
19 96.30 90.74 81.48 74.07 72.22 70.37 70.37 68.52
20 96.30 94.44 88.89 85.19 79.63 77.78 75.93 70.37
Media 93.70 89.81 84.63 81.20 77.69 74.72 70.74 68.80
Desviacién 2.03 175 191 2.96 2.72 2.90 3.16 211
estindar
Shapiro-Wilk
H 1 [ 1 0 0 0 1 0 [ 0
pValue | 0.033253436 | 0.003254015 | 0.086851038 | 0.164628448 | 0.173816633 | 0.022991746 | 0.4047071 | 0.098273957
Wilcoxon
P 1 [ 0.087652595 | 1.20341E-05 | 3.7154E-06 | 3.10111E-06 | 1.29367E-05 | 1.08678E-06 | 1.40076E-06
h \ 0 \ 0 1 1 1 1 1 \ 1
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CUADRO 4.8: Resultados de clasificaciéon por color del grano utilizando histogramas
de 2 y 3 dimensiones de los espacios de color HSI y CIE L*a*b* con el algoritmo
de clasificacién K vecinos mds cercanos, donde K significa la cantidad de vecinos
utilizados para la clasificaciéon, en el cuadro se incluye los resultados de la aplicacién

de pruebas estadisticas de normalidad y de significacién.

2D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 90.74 87.04 85.19 81.48 74.07 72.22 70.37 66.67
2 94.44 8519 85.19 8333 83.33 79.63 75.93 70.37
3 92.59 90.74 87.04 88.89 85.19 81.48 7593 75.93
4 90.74 90.74 88.89 83.89 83.33 77.78 77.78 77.78
5 9444 92.59 88.89 8519 8333 81.48 81.48 79.63
6 88.89 87.04 87.04 8333 83.33 81.48 79.63 74.07
7 94.44 92.59 88.89 87.04 87.04 85.19 81.48 79.63
8 96.30 90.74 88.89 87.04 83.33 79.63 79.63 77.78
9 92.59 88.89 85.19 81.48 81.48 77.78 7593 77.78
10 92.59 90.74 88.89 88.89 8333 8148 77.78 74.07
11 94.44 92.59 87.04 85.19 85.19 8333 79.63 79.63
12 9444 92.59 90.74 87.04 8333 8333 81.48 79.63
13 98.15 92.59 88.89 85.19 83.33 77.78 75.93 75.93
14 92.59 88.89 87.04 85.19 79.63 75.93 7593 7222
15 98.15 96.30 90.74 8519 85.19 8333 81.48 77.78
16 98.15 98.15 92.59 90.74 88.89 88.89 87.04 81.48
17 94.44 92.59 88.89 87.04 81.48 81.48 77.78 75.93
18 98.15 96.30 90.74 85.19 85.19 8333 81.48 77.78
19 98.15 98.15 92.59 90.74 88.89 88.89 87.04 81.48
20 94.44 90.74 88.89 87.04 87.04 8333 81.48 77.78
Media 94.44 91.76 88.61 86.20 83.80 81.39 79.26 76.67
Desviacién 2.75 3.53 219 2.65 3.28 4.01 3.92 372
estindar
Shapiro-Wilk
H 0 [ 0 [ 0 [ 0 1 [ 0 [ 0 [ 1
pValue | 0.058756259 | 0.251949668 | 0.089906993 | 0.299406323 | 0.011908288 | 0.269760356 | 0.076601195 | 0.034134002
3D
Ejecuciones K=1 K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15
1 96.30 88.89 85.19 79.63 81.48 75.93 74.07 72.22
2 92.59 90.74 81.48 79.63 77.78 72.22 68.52 68.52
3 9444 88.89 83.33 85.19 79.63 75.93 7222 68.52
4 96.30 88.89 85.19 85.19 77.78 77.78 7593 70.37
5 9444 88.89 85.19 77.78 75.93 75.93 68.52 66.67
6 92.59 88.89 85.19 81.48 79.63 74.07 7222 70.37
7 92.59 87.04 83.33 77.78 74.07 68.52 66.67 66.67
8 92.59 90.74 87.04 79.63 77.78 74.07 70.37 70.37
9 94.44 90.74 85.19 77.78 7593 74.07 64.81 64.81
10 90.74 90.74 83.33 8333 77.78 68.52 64.81 62.96
11 94.44 90.74 85.19 8333 79.63 75.93 7593 7222
12 92.59 90.74 85.19 81.48 77.78 74.07 7037 68.52
13 94.44 90.74 83.33 81.48 79.63 74.07 7222 72.22
14 96.30 88.89 83.33 77.78 74.07 72.22 7037 70.37
15 94.44 90.74 83.33 79.63 77.78 74.07 70.37 68.52
16 88.89 87.04 81.48 77.78 7593 66.67 64.81 64.81
17 9444 90.74 85.19 81.48 77.78 75.93 7037 66.67
18 88.89 87.04 81.48 77.78 7222 68.52 66.67 64.81
19 96.30 90.74 81.48 72.22 72.22 70.37 68.52 68.52
20 96.30 94.44 88.89 85.19 79.63 75.93 75.93 72.22
M 93.70 89.81 8417 80.28 77.22 73.24 70.19 68.52
DE 2.28 1.75 1.94 325 2.56 315 3.60 2.82
Shapiro-Wilk
H 1 \ 1 \ 1 \ 0 0 \ 1 \ 0 \ 0
pValue | 0.012094851 | 0.003254015 | 0.027521728 | 0.081049937 | 0.075473521 | 0.018688869 | 0.177155838 | 0.13834261
Wilcoxon
p [ 0.47684003 | 0.028028021 | 2.23458E-06 | 4.04559E-06 | 1.16954E-06 | 9.39658E-07 | 6.4276E-07 | 1.46328E-06
h | 0 | 1 | 1 | 1 1 | 1 | 1 | 1
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Capitulo 5
Discusion

La diferencia entre una variedad de frijol y una poblacién de granos de frijol es que la primera
todos los granos retnen similitud en tamafio color, forma, textura entre otros caracteristicas que
serdn de una minima variacién y las poblaciones son variedades que pueden estar conformadas
por granos similares o combinacién de granos de distintos colores, los trabajos reportan estudio
sobre variedades de frijol y las mediciones de color toman promedios y al ser variedades con
granos del mismo tipo registran un promedio, lo que no resulta 1til si tenemos poblaciones con
granos de distintos colores.

Actualmente algunos trabajos de la literatura reportan el uso de sistemas de visién con
iluminacién directa sobre los granos que deja manchas de brillo sobre su superficie y las imagenes
no presentan la nitidez requerida para caracterizar por color o utilizan un escédner para la
adquisicién de imdagenes de los granos teniendo reflejos y aplicando filtro pasa bajas para el
suavizado de la imagen y difuminar sombras, al utilizar solo un promedio no dan importancia a la
calidad de la imagen porque utilizan otras propiedades fisicas para caracterizar, el presente trabajo
ofrece una mejora a la iluminacién del sistema de visién que es un prototipo de iluminacién
con caja de luz translucida que difumina luz, reduce sombras y brillo en granos, ademds, con la
adecuada distancia para enfoque y configuracién de la cdmara fotogréfica digital mejora la nitidez
que hace posible capturar las estrias, moteado y todos los pigmentos de color de la superficie del
grano.

Los espacio de color HSI y CIE L*a*b* resultaron ser apropiados para la descripcién del color
y que a diferencia del color RGB tienen separada la cromaticidad de la luminosidad que permite
lograr caracterizacién de poblaciones nativas de frijol, tanto para la identificacién por variedad
local como por coloracién del grano.

El algoritmo de segmentacién crecimiento de regién por color es otra alternativa viable
para la separacion de los granos con el fondo, en la literatura se hacen propuestas interesantes
de segmentacién, para este estudio y a manera de contribucién se demuestra que existe otra
alternativa 1til para segmentar y que puede ser propicia para utilizar varios fondos que permitan
contrastar con los objectos de interés de estudio.

Otra contribucién es la utilizacién de histogramas formados con la probabilidad conjunta de
los valores de los pixeles de los canales de cromaticidad y de luminosidad, para representar toda

la distribucién de tonos de color de los granos de frijol.

La paleta de color creada para dar descripcion a cada una de las 54 poblaciones de este estudio
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fue preciso crearla con los granos de las poblaciones, existen paletas de colores definidas con
el inconveniente que son solo para igualaciéon de colores y cada categoria solo considera una
pequefia muestra de colores planos.

Con variabilidad de color en los granos de las poblaciones y para la correcta identificacion se
dividi6 a cada poblacién en dos conjuntos para mantener la homogeneidad de las poblaciones y
que permitiera su identificacién de forma semejante a la identificacién que se hace con la medicién
de color en los granos de las poblaciones de manera tradicional, este método de separacién
resulto de gran utilidad para mantener homogeneidad en poblaciones, existen casos de seleccion
aleatoria con predominancia de granos de un color en un conjunto que en otro, el sesgo hacia el
color predominante da el comportamiento que debe tener sobre la identificacién de poblaciones
clasificando hacia las poblaciones del color dominante, en base a lo anterior podria considerarse
interrogantes de investigaciéon como: ;Por qué el dominante de una especie de granos sobre
otra de la misma poblacién en un cultivo?, ;Por qué hay diferencia de tamafios en los granos de
poblaciones similares?, ;Qué poblaciones de frijol sembrar en determinados periodos de afio?,
:Qué variedades son mas tolerantes a ciertas condiciones climéticas?.

Para la identificacion de poblaciones por variedad local es mds conveniente utilizar
histogramas de 3 dimensiones cuando se hace uso del espacio de color CIE L*a*b* ya que
en este caso L* aporta mejora en la identificacién, para el caso de HSI no hay diferencia entre la
utilizacién de 2 y 3 dimensiones por lo que puede resultar mas préctico utilizar solo los canales de
cromaticidad.

Las mediciones puntuales realizadas con el espectrofotémtro dan como resultado de 51.54 %,
52.81% para K con 1, 3 respectivamente, estos porcentajes son inferiores comparados con los
porcentajes resultantes de este estudio, los porcentajes ocupando histogramas de 2 dimensiones
del espacio de color HSI se obtuvé 78.98 % de precisiéon y para el espacio de color CIE L*a*b* se
obtuvo el 75.19 % para los mismos valores del pardmetro K que se utilizaron para las mediciones
puntuales, los resultados de clasificacion ocupando histogramas de 3 dimensiones se obtuvieron
los resultados de HSI con 80.09 % para identificacién de variedades locales y de 80.46 % para CIE
L*a*b* en todos los valores de K.

Para la clasificacién por color del grano para los dos primeros valores de K con 1, 3 se tiene
que para la mediciones puntuales los porcentajes de 69.99 %, 71.92 % que resultan ser inferiores a
los porcentajes de nuestra propuesta y solo se estancan a medida que se especifican més vecinos,
los porcentajes obtenidos para los histogramas en 2 dimensiones en la identificacién por color
del grano para HSI es 94.07 %, 90.93 % de precisiéon y para el espacio de color CIE L*a*b* 93.89 %,
91.20 % y para la clasificacién con histogramas en 3 dimensiones con resultados de HSI en 93.61 %,
89.17 % de precisiéon y para CIE L*a*b* 93.70 %, 89.81 % de precision, estos resultados muestran
que éste método al hacer uso de toda la distribucién de color representada en histogramas es
adecuado para la correcta clasificacién de poblaciones nativas de frijol.

Trabajos relacionados que obtienen resultados de identificacién altos utilizan promedio de
color y complementan con otras caracteristicas como la morfolégica o de textura y resultan
adecuados para sus enfoques de disefio, baso en nuestro enfoque quedan limitados al no
considerar la distribucién de tonos de color que puede presentar un grano y que unido a este
problema las poblaciones estdn conformadas por granos de distintos colores.
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Para la identificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano resulta apropiado
utilizar histogramas de 2 dimensiones formados por los canales de cromaticidad que son los
canales H y S del espacio de color HSI y de CIE L*a*b* los canales a* y b*, el canal de intensidad I
y luminosidad L* no aportan mejora solo incrementa el costo computacional.

Identificar las propiedades colorimétricas de 54 poblaciones nativas de frijol mediante
la distribucién de color de los granos de cada poblacién utilizando histogramas para la
representacion de toda la distribucién con los espacios de color HSI y CIE L*a*b* para
caracterizar el color de las poblaciones, los resultados muestran que esté método es mejor
en caracterizacion de poblaciones nativas de frijol al considerar toda la distribucién de tonos
de color, el espectrofotémetro es un instrumento de medicién que ofrece valores puntuales de
estimacion del color y poco practico para obtener la gama de colores con ese método, y a pesar
de que existen trabajos de sistema de visién por computadora relativos a la clasificaciéon de
variedades de frijol consideran un promedio de color y se apoyan de otras caracteristicas como las
morfolégica y de textura para identificar variedades, aunque esos trabajos estdn disefiados para
cumplir solo el objetivo para el que fueron disefiados y ante la integracion de nuevas variedades
sus procedimientos metodoldgico requieren nuevas mejoras para la correcta identificacién y no
cubren la necesidad de caracterizacion utilizando tnicamente las propiedades colorimétricas. Este
trabajo ofrece la metodologia idénea para la caracterizacién de poblaciones nativas de frijol y
no requiere hacer cambios a los algoritmos para considerar nuevas variedades que se requieran
integrar.

La metodologia propuesta utilizada para la clasificacién de poblaciones nativas de frijol, no
queda limitada y puede ser utilizada para la clasificacién de frutos y hortalizas en las que se
requiera la evaluacién por color para la identificacién de algtn estado de madurez, de oxidaciéon
entre otras necesidades relativas a la coloracién, al utilizar solo la distribucién de color resulta un
método flexible para incorporarse en otros estudios de interés.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Se confirma la hipétesis que afirma que la utilizacién de toda la distribucién de color de los
granos de frijol es posible tener una mejor identificacién y clasificacién de las 54 poblaciones
nativas de frijol.

Los histogramas como descriptores de color resultaron apropiados para representar toda la
distribucién de color de los granos de las poblaciones, ademds los espacios de colores HSI y CIE
L*a*b* describen y caracterizan el color de las poblaciones.

Como aportacion de este trabajo ofrece la identificacién de poblaciones nativas de frijol
con apoyo de un prototipo de iluminacién y una cdmara fotogrédfica para la adquisiciéon de
imdagenes, es vital un entorno de constante iluminacién que evite luz de otras fuentes de distintas
intensidades, de manera similar a la visiéon humana que requiere una adecuada iluminacién que
no sea afectada por otras condiciones.

El algoritmo de clasificacién es una herramienta imprescindible para clasificar, la utilizaciéon
de K vecinos cercanos con distancia ponderada cumplié el compromiso de identificacion y
clasificacién de poblaciones nativas de frijol utilizando histogramas.

La elaboracién de un método automatizado que permita identificar poblaciones nativas de
frijol como una alternativa fiable que ayude a clasificar poblaciones, aportando sugerencias como
una segunda opinién para el experto y que le brinde la fiabilidad de identificacién, ademas, esta
solucién no requiera de personal capacitado.

Como conclusién podemos afirmar que la propiedad fisica del color de los granos es
un buen elemento para identificar y clasificar poblaciones nativas de frijol, haciendo uso de
toda la distribucién de tonos de color que conforma al objeto u objetos de interés para su
caracterizacion, en el presente trabajo se demostré que las mediciones puntuales realizadas con
un espectrofotémetro no es robusta para la identificacién de poblaciones nativas de frijol y a pesar
de que existen trabajos para identificacién de variedades de frijol ocupan un promedio del color,
la utilizacién de toda la distribucién de tonos de color resulta adecuado para la caracterizacion de
las poblaciones nativas de frijol.

El método propuesto en este estudio es un método econémico comparado con el precio de un
espectrofotémetro para sélidos por tratarse de un instrumento de laboratorio, la metodologia no
estd limitada , es flexible para la incorporaciéon de nuevas poblaciones nativas de frijol al conjunto
de entrenamiento para hacerlo més robusto ante la existencia de poblaciones nativas de frijol de
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otros colores, también es un método que no estd solo restringido a las poblaciones nativas de frijol
y que puede ser utilizado en otros estudios relacionados con el color.

Este método es no destructivo al evitar la destruccién del grano evitando todo el procedimiento
quimico de laboratorio que requiere para estimar composicién quimica logrando la reduccién del
tiempo y no requerird de un experto para su utilizacion.

Como trabajo futuro para este proyecto basado en este enfoque se propone investigar la
viabilidad de estimacién de antocianinas con base a la similitud de color entre las poblaciones
nativas de frijol y otras propiedades quimicas, ya que existen estudios que han investigado
la relacién entre el color y la composicién quimica[l10]. También, como trabajo futuro estd
metodologia puede ser empleada para analisis de frutos y hortalizas utilizando las propiedades
colorimétricas.

Se propone como trabajo futuro explorar otros algoritmos de clasificacién que utilicen las
probabilidades calculadas de este trabajo como lo puede ser el clasificador bayesiano o algunos
otros clasificadores para tener una comparativa de desempefio entre clasificadores.



Apéndice A

Georreferencia de las 54 poblaciones
nativas de frijol

CUADRO A.1: Georreferencia de las 54 poblaciones nativas de frijol

Poblacién | Municipio Localidad Latitud | Longitud | Altitud

POB-02 Miahuatladn de | Agua de Sol 16°28'24" | 96°43'55" | 1505
Porfirio Diaz

POB-03 Taniche Teniche 16°33'57" | 96°45'11" | 1426

POB-04 Taniche Teniche 16°33'57" | 96°45'11" | 1426

POB-05 San Agustin | San Agustin | 16°30'37" | 96°47'21" | 1361
Amatengo Amatengo

POB-06 San Agustin | San Agustin | 16°30'37" | 96°47'21" | 1361
Amatengo Amatengo

POB-08 Magdalena Morelos 17°1723" | 97°16'59” | 2055
Jaltepec

POB-09 Animas Trujano | Animas Trujano | 16°59'18" | 96°42'46” | 1518

POB-11 San Juan | Yucuxina 17°12/18" | 97°11'54” | 2083
Tamazola

POB-13 San Juan | Yucuxina 17°12/18” | 97°11'54” | 2083
Tamazola

POB-17 Magdalena San Miguel 17°18'34" | 97°14/'49” | 2040
Jaltepec

POB-18 Magdalena San Miguel 17°18'34" | 97°14'49” | 2040
Jaltepec

POB-19 Santo Domingo | Tooxi 17°33'25" | 97°22'56" | 2406
Yanhuitlan

POB-20 Santiago Canada de | 17°0'31" | 96°58'34" | 2477
Tlazoyaltepec Yuxcimil

POB-22 Santiago Cafiada de | 17°0'31" | 96°58'34" | 2477
Tlazoyaltepec Yuxcimil

POB-23 Santiago Rio de San Juan | 17°1'7” 96°59'25" | 2225
Tlazoyaltepec

POB-26 Santiago El Gachupin 17°0'28" | 96°57'51" | 2681
Tlazoyaltepec

Continiia en la siguiente pdgina
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Apéndice A. Georreferencia de las 54 poblaciones nativas de frijol

Cuadro A.1 - Georreferencia de las 54 poblaciones nativas de frijol

Poblacién | Municipio Localidad Latitud Longitud | Altitud
POB-28 Santiago La Unién 17°2'15" | 96°59'44” | 2458
Tlazoyaltepec
POB-29 Ixtlan de Juérez Santa Maria | 17°18'0” | 96°28'53” | 1836
Yahuiche
POB-30 Santiago Laxopa | Santiago Laxopa | 17°13'1" | 96°18'40” | 1942
POB-31 Santiago Laxopa | Santiago Laxopa | 17°13'1” | 96°18'40” | 1942
POB-32 San Juan | San Juan | 17°24'24" | 96°32'20” | 2065
Evangelista Evangelista
Analco
POB-33 San Juan | San Juan | 17°24'24" | 96°32'20" | 2065
Evangelista Evangelista
Analco
POB-34 Santiago Xiacui | San Andrés | 17°15'6” | 96°24'11" | 2337
Yatuni
POB-35 Santiago Laxopa | Santiago Laxopa | 17°13'1" | 96°18'40" | 1942
POB-39 Reyes Etla Reyes Etla 17°12/18" | 96°48'37" | 1647
POB-40 San Juan Bautista | San Gabriel Etla | 17°12'58"” | 96°46’0” | 1822
Guelache
POB-41 San Juan Bautista | San Gabriel Etla | 17°12/58” | 96°46’0” | 1822
Guelache
POB-43 Santa Maria | Santa Maria | 17°5'35” | 96°3'52" | 2239
Tlahuitoltepec Tlahuitoltepec
POB-44 Santa Maria | Santa Maria | 17°5'35" | 96°3'52" | 2239
Tlahuitoltepec Tlahuitoltepec
POB-46 San Pedro y San | San Pedro y San | 17°1'32" | 96°4'48" | 2040
Pablo Ayutla Pedro Ayutla
POB-48 San Simén | La Estancia 16°26’4"” | 96°41'26" | 1516
Almolongas
POB-49 Heroica Ciudad | Barranca Larga 16°29'30" | 96°44'10” | 1528
de Ejutla de
Crespo
POB-50 Miahuatlan  de | San Pedro | 16°19'39” | 96°26'57" | 1566
Porfitio Diaz Amatlan
POB-51 Santa Cruz Xitla | Santa Cruz Xitla | 16°19'17” | 96°40'20” | 1804
POB-52 Santa Cruz Xitla | Santa Cruz Xitla | 16°19'17” | 96°40'20” | 1804
POB-54 Santa  Catarina | Santa  Catarina | 16°18'16” | 96°38'43"” | 1791
Cuixtla Cuitla
POB-55 Santa  Catarina | Santa  Catarina | 16°18'16” | 96°38'43" | 1791
Cuixtla Cuitla
POB-56 Miahuatldn  de | San Miguel | 16°16'53" | 96°37'58" | 1758
Profirio Diaz Yogovana
POB-57 San Agustin | San Agustin | 16°30'37" | 96°47'21" | 1361
Amatengo Amatengo

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro A.1 - Georreferencia de las 54 poblaciones nativas de frijol

Poblacién | Municipio Localidad Latitud Longitud | Altitud
POB-58 San Juan | Yucuxina 17°12/28" | 97°11'54” | 2083
Tamazola
POB-59 San Juan | Yucuxina 17°12/28" | 97°11'54” | 2083
Tamazola
POB-61 San Juan | Yucuxina 17°12/28" | 97°11'54” | 2083
Tamazola
POB-62 Tamazuldpan del | Rio del Oro 17°41'41" | 97°36'41" | 1894
Progreso
POB-63 Villa Tejapam de | Yodobada 17°37'16" | 97°26'18" | 2247
la Unién
POB-64 Silacayodpam Santiago 17°31'5" | 98°1'47" | 1921
Asuncién
POB-65 Silacayodpam Santiago 17°31'5" | 98°1'47" | 1921
Asuncién
POB-66 Silacayodpam Santiago 17°31'5" | 98°1'47" | 1921
Asuncién
POB-67 Silacayodpam Santiago 17°31'5" | 98°1'47" | 1921
Asuncién
POB-68 Silacayodpam Santiago 17°31'5" | 98°1'47" | 1921
Asuncién
POB-69 Santiago Santa Maria | 17°14'15"” | 97°55'8" | 2458
Juxtlahuaca Yucunicoco
POB-71 Santiago Santo Domingo | 17°17'57" | 97°55'51" | 2684
Juxtlahuaca del Progreso
POB-72 Santiago Tinuma de | 17°20'34" | 97°54'26” | 2356
Juxtlahuaca Zaragoza
POB-74 Santiago Santa Marifa | 17°14'15" | 97°55'8" | 2458
Juxtlahuaca Yucunicoco
POB-76 San  Sebastidn | Santa Cruz | 17°23'51" | 98°3'8" 1869
Tecomaxtlahuaca | Rancho Viejo
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Apéndice C

Descripcion de color para las 54
poblaciones de frijol

CUADRO C.1: Taxonomia de color.

Poblacién Descripcién Identificador
Pob-02 Blanco 3
Pob-03 Mezcla negro y rojo 17
Pob-04 Negro 19
Pob-05 Blanco 3
Pob-06 Negro 19
Pob-08 Negro 19
Pob-09 Rojo 20
Pob-11 Amarillo 1
Pob-13 Negro 19
Pob-17 Mezcla blanco y rojo 12
Pob-18 Negro 19
Pob-19 Rojo 20
Pob-20 Mezcla amarillo, morado, morado con negro, negro y rosa 8
Pob-22 Mezcla morado, morado con negro, rosa y rosa con negro 16
Pob-23 Mezcla amarillo con negro, café, negro, rojo y rosa con negro | 4
Pob-26 Mezcla amarillo, negro y rosa 10
Pob-28 Mezcla negro y rojo 17
Pob-29 Negro 19
Pob-30 Negro 19
Pob-31 Mezcla morado y negro 15
Pob-32 Mezcla amarillo, amarillo con café y negro 7
Pob-33 Mezcla amarillo, negro y rosa 10
Pob-34 Mezcla amarillo y amarillo con negro 5
Pob-35 Mezcla morado y negro 15
Pob-39 Mezcla café y rojo 14
Pob-40 Rojo 20
Pob-41 Negro 19
Pob-43 Mezcla amarillo y rojo 6
Continta en la siguiente pagina —
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Cuadro C.1 - <= Complementa la pigina anterior

Poblacién Descripciéon Identificador
Pob-44 Negro 19
Pob-46 Negro 19
Pob-48 Negro 19
Pob-49 Negro 19
Pob-50 Blanco 3
Pob-51 Mezcla amarillo, negro y rojo 9
Pob-52 Negro 19
Pob-54 Mezcla negro, rojo y rosa 18
Pob-55 Negro 19
Pob-56 Mezcla blanco y negro 11
Pob-57 Amarillo 1
Pob-58 Rojo 20
Pob-59 Amarillo 1
Pob-61 Negro 19
Pob-62 Rojo 20
Pob-63 Rojo 20
Pob-64 Rojo 20
Pob-65 Amarillo 1
Pob-66 Mezcla negro y rojo 17
Pob-67 Blanco 3
Pob-68 Amarillo con negro 2
Pob-69 Mezcla morado y negro 15
Pob-71 Rosa con café 21
Pob-72 Mezcla amarillo, negro y rojo 9
Pob-74 Mezcla blanco, negro y rojo 13
Pob-76 Rojo 20
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Apéndice D

Resultado de prueba estadistica
Kruskal-Wallis

D.1. Resultados graficos estadisticos de clasificacién de poblaciones
nativas de frijol por su variedad local

D.1.1. Utilizando histogramas de 2 dimensiones del espacio de color HSI

Kruskal-Wailis ANOVA Table ek o Bra greup pou e b ded

55 ar (3 Chi-5q  ProbeChl-sq

[} ? ']
335184 152 22@4.63
335184 159

(A) Tabla anova (B) Diagrama de cajas (€) Grupos

FIGURA D.1: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 2 dimensiones del espacio de color HSI

D.1.2. Utilizando histogramas de 3 dimensiones del espacio de color HSI

Sl o o yrnays o e 1 Aot

Kruskal-Wallis ANOVA Table
[ Ghi=sq  ProgwChi-sq

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (C) Grupos

FIGURA D.2: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 3 dimensiones del espacio de color HSI
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D.1.3. Utilizando histogramas de 2 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

Sl o o yrnays o e 1 Aot

Kruskal-Wallis ANOVA Table
55 df [ Chi-sq  ProbeChi-sg

o 7 o L} 1
24 152 2196.21
4 159

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (¢) Grupos

FIGURA D.3: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 2 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

D.1.4. Utilizando histogramas de 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

Kruskal-Wallis ANOVA Table
5 dar HS Thi=sg  Profschi-sq

L] 7 o 1
Error 329728 152 7160.76
Total 19718 1%

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (c) Grupos

FIGURA D.4: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

D.1.5. Utilizando la unién de los histogramas de 2 dimensiones de los espacios de
color HSI con CIE L*a*b*

Sl o o yrnays o e 1 Aot

Kruskal-Wallls ANOVA Table
HE Chi~sy  ProbeChi-ag

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (c) Grupos

FIGURA D.5: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 2 dimensiones de los espacios de color HSI con CIE L*a*b*



D.2. Resultados gréticos estadisticos de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color d§:l)
grano

D.1.6. Utilizando la unién de los histogramas de 3 dimensiones de los espacios de
color HSI con CIE L*a*b*

ik oo Pom reugs o e b At

Kruskal-Wallis ANOVA Tabla
88 af ME Chi-sq  Prod=Chi-sg

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (¢) Grupos

FIGURA D.6: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por su variedad local utilizando
histogramas de 3 dimensiones de los espacios de color HSI con CIE L*a*b*

D.2. Resultados graficos estadisticos de clasificacién de poblaciones
nativas de frijol por color del grano

D.2.1. Utilizando histogramas de 2 dimensiones del espacio de color HSI

ik oo Pom reugs o e b At

Kruskal-Wallis ANOVA Table
Source 55 dat M5 Chi-sq  ProbeChi-sq
Colums  275789.1 7ooaeE0E.4 128.%  7.06a43e-23
Error 62665.9 152 412.3
Tatal 338455 159

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (¢) Grupos

FIGURA D.7: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 2 dimensiones del espacio de color HSI
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D.2.2. Utilizando histogramas de 3 dimensiones del espacio de color HSI

Sl o o yrnays o e 1 Aot

Mol WOl RHOURCTE NN
Source €% of 3 fhi-sg Frobachi-sg

Columis  308711.1 7 441016 104,406 5.B0ET1e-23
Errar 20066.9 152 204, 4
Total 13977 159

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (¢) Grupos

FIGURA D.8: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 3 dimensiones del espacio de color HSI

D.2.3. Utilizando histogramas de 2 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

Sk oo Pom reugs o e b desk

Mol WOl RHOURCTE NN
Source €% of 3 fhi-sg Frobachi-sg

Columns  354717.5 7 II2.5 119.42  1.813e-72
Error 83225 152 5541
Total 338342.5 159

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (c) Grupos

FIGURA D.9: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificaciéon de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 2 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

D.2.4. Utilizando histogramas de 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*

Kruskal-Wallis ANOVA Table
saurce 55 ar [H Chioeq  Prowschi-sq
Coluns  312217.2 7 OMM6B2.5 14680 2.74745e-20

2.2

Error 27697.8 152 18
Tatal 339015 5%

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (c) Grupos

FIGURA D.10: Graficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 3 dimensiones del espacio de color CIE L*a*b*



D.2. Resultados gréticos estadisticos de clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color dgé
grano

D.2.5. Utilizando la unién de los histogramas de 2 dimensiones de los espacios de
color HSI con CIE L*a*b*

Sl o o yrnays o e 1 Aot

Kruskal-Wallis ANOVA Table
ni=sq  ArobeChi-sg

126.6 321704824
a

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (¢) Grupos

FIGURA D.11: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificacién de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 2 dimensiones de los espacios de color HSI con CIE L*a*b*

D.2.6. Utilizando la unién de los histogramas de 3 dimensiones de los espacios de
color HSI con CIE L*a*b*

Shck o o g oo e b ek
Kruskal-Wallis ANOVA Table
55 df Hs Thi-5q  ProbeChi-sg

5 IBRGTS.G 7 A4B9S.6 144,35 B.73557e-2R
31334.1 182 206.1
I4pele 159

78| ¥

(A) Tabla anova
(B) Diagrama de cajas (C) Grupos

FIGURA D.12: Gréficas resultantes de pruebas estadisticas de los resultados de
la clasificaciéon de poblaciones nativas de frijol por color del grano utilizando
histogramas de 3 dimensiones de los espacios de color HSI con CIE L*a*b*
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