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Resumen

El objetivo general de la investigacién fue extraer
el conocimiento del experto humano y ser capaz
de implementarlo en un bloque de programaciéon
que realice la tarea humana con el menor error
posible. En este articulo el objetivo especifico es
implementar una solucién cuya base sea la légica
difusa con el menor error en la clasificacion del
fruto Mc Stipitata Vaug (Araza). Esta investigacion
es de caracter cuantitativo, de tipo aplicativo en el
campo de las simulaciones informaticas de
procesos experimentales como el cultivo del
araza. Se desarroll6 una metodologia para la
determinacién del estado de madurez del Araza
(Eugenia Stipitata Mc Vaugh) basada en
herramientas de visidén artificial, técnicas de
inteligencia computacional e implementacién en
plataformas FPGA y DSP. La légica difusa permite
la comprensién de diferentes sistemas en mas de
dos estados sin cambiar el dominio de trabajo, lo
que permite visualizar las variables del sistema y
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Abstract

The overall objective of the research was to
extract the human expert knowledge and be
able to implement it in a programming block
that made the human task with the lowest
possible error. In this article the objective
specific is implement a solution whose base is
the logical diffuse with the minor error in the
classification of the fruit Mc Stipitata Vaug
(Araza). This research is quantitative, of the
applicatif type in the field of computer
simulations of experimental processes such as
the cultivation of the araza. Is developed a
methodology for the determination of the State
of maturity of the Araza (Eugenia Stipitata Mc
Waugh) based in tools of vision artificial,
technical of intelligence computational e
implementation in platform FPGA and DSP.
Fuzzy logic allows the understanding of
different systems in more than two states
without changing the working domain, which
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realizar diferentes analisis para tomar decisiones allows visualizing the system variables and
de control o clasificacién, segin sea el caso, en performing different analyzes to make control
este trabajo se utilizé para la clasificacién del fruto or classification decisions, which is the case,
del Araza (Mc Stipitata Vaug) dependiendo del where A type | fuzzy logic block is used for the
color del elemento, para la implementaciéon de classification of the fruit Mc Stiptita Vaug
este tipo de bloque fue necesario determinar con depending on the color of the element, for the
precision el dominio de trabajo que se utilizo, el implementation of this type of block it is
resultado de la aplicaciéon de filtros extraidos del necessary to determine with precision the
analisis estadisticos segun la clasificacion dada por work domain which the result was used Of the
un experto. En los resultados se puedo observar application of filters extracted from statistical
que el error es bajo y que la posibilidad de la analyzes according to classification given by an
aparicién de este valor puede ser al error causal expert. In The results you can see that the error
originado en el proceso de clasificaciéon por un is low and that the possibility of the emergence
experto humano. Se concluye que el error of this value may be the causal error originated
presentado en el proceso de clasificaciéon usando in the sorting process by a human expert. It is
el motor de inferencia con una muestra aleatoria concluded that the error in the sorting process
es relativamente pequefo, producto del error using a random sample inference engine is
causal en el momento de realizar las corridas de relatively small, product of the causal error at
clasificacién del fruto, por parte del experto the time of bullfighting's classification of the
humano. fruit, by the human expert.
Palabras clave: Ldégica difusa; Clasificacion, Keywords: Diffuse logic, Classification, Work
Dominio de trabajo; Variables, Mc Stipitata Vaug domain, Variables; Mc Stipitata Vaug (Araza).
(Araza).

Resumo

O obijetivo geral da pesquisa foi extrair o conhecimento do especialista humano e ser capaz de implementa-
lo em um bloco de programacao que executam a tarefa humana com o menor erro possivel. Neste artigo
o objetivo especifico é implementar uma solucdo cuja base é a logica difusa com o menor erro na
classificacdo do fruto Mc Stipitata Vaug (Araza). Esta pesquisa é de carater quantitativo, do tipo de aplicacao
no campo do software simulagdes de processos experimentais como o cultivo da araza. Desenvolveu uma
metodologia para a determinacao do estado de maturidade da Araza (Eugenia Stipitata Mc...) com base em
ferramentas de visao artificial, técnicas de inteligéncia computacional e implementagdo em FPGA e DSP
plataformas. A légica difusa permite a compreensao dos diferentes sistemas em mais de dois Estados, sem
alterar o dominio do trabalho, o que permite a exibi-las variaveis do sistema e realizar anilises diferentes
para tomar decisdes de controle ou classificacao, de acordo com é o caso, neste trabalho é utilizada para
a classificacdo do fruto do Araza (Mc Stipitata Vaug), dependendo da cor do elemento , para a
implementacio deste tipo de bloco foi necessaria determinar com precisio o dominio do trabalho que é
usado, o resultado da aplicacdo de filtros extraido da analise estatistica de acordo com a classificacdo dada
por um especialista. Nos resultados vocé pode ver que o erro é baixo e que a possibilidade do surgimento
desse valor pode ser o erro causal originado no processo de classificacio por um especialista humano.
Conclui-se que o erro no processo de classificagdo usando um motor de inferéncia amostra aleatéria é
relativamente pequeno, produto do erro causal no momento da classificagdo do toureio do fruto, pelo
perito humano.

Palavras-chave: Légica Fuzzy; Classificacao, Dominio de trabalho; Variavel, Mc Stipitata Vaug (Araza).

Introduccion la validacién se encuentra en dependencia de una

funcion de membresia o de pertenencia, la cual

La logica difusa es una de las ramas de la se establece dentro de un posible conjunto de

matematica proposicional que consiste en la soluciones que puede tomar la proposicién. De
validacién de una proposicion en mas de dos

grados de verdad (falso o verdad) (Luna, 2002);

L=

Encuentre este articulo en http://www.udla.edu.co/revistas/index.php/amazonia-investiga ISSN 2322- 6307

o
v




_ AMAZONIA

Florencia, Colombia, Vol. 5 Nim.9 /Julio-diciembre 2016/ 47

IMvest

4

acuerdo con lo anterior, esta rama se compone
de los siguientes elementos:

e Conjunto difuso
e Funciones de membresia o de
pertenencia

e  Grados de veracidad.

La evaluacién de estos elementos se realiza
mediante un tipo de motor de inferencia. En la
actualidad, se conocen varios tipos, pero este
trabajo se centré en tres motores de inferencia,
con el objetivo de seleccionar el mas adecuado
seglin los criterios especificados en la seccién de
materiales y métodos. Estos motores de
inferencia son: a) Motor de inferencia tipo TSK —
Takaki, Sugeno, Kang, b) el motor de inferencia
tipo Mamdani propuesto por el profesor
Ebrahim H. Mamdani (Mamdani, 1977) y, c) una
modificaciéon de este Ultimo, el Modelo Aditivo
Estandar (SAM), (PiRa, 2009).

De manera especifica, el motor de inferencia
tipo TSK — Takaki, Sugeno, Kang, es bastante
usado en la légica difusa dado a que debe cumplir
con cuatro premisas (Pastelleto, 2012):

|. Las reglas de inferencia de entrada deben ser
Singleton (ver eql)

1 (x)={_1' six =x' eql
Ar 0, six#x' q

Donde x es la entrada y x' es la constante de
comparacién de activacion de la funcién de
membresia o de pertenencia (ver Figura 1);
ademas, se supone que la constante de
comparacién debe ser parte del universo difuso

o posibles soluciones a la proposicién a validar.

Hi(x)

Universo difuso

x’ x

Varioble de entrada

Figura |. Forma de la entrada Singleton
Fuente: elaboracién de los autores

2. Los valores de las entradas que son lingliisticos
deben ser definidos a partir de funciones de
pertenencia y pueden ser representados en
conjuntos difusos; esto significa que la entrada
debe ser una incidencia en el sistema.

3. En las reglas de inferencia, la salida debe ser
una funcién (maximo grado es |, constante o una
ecuacién lineal), su forma se puede representar
como se observa en la eq2:

Si < x corresponde a A > entonces y =

f(x)  eq2

4. La salida esta en dependencia del disparo o el
cambio de flanco de cada entrada y del valor de
la salida aplicando la funcién de esta regla, como
se observa en la eq3:

;o _ LWz

Zwi eq3

Donde w; es el valor de la regla de inferencia y
z; es el valor de la salida de la regla w;.

El siguiente motor de inferencia es el
denominado tipo Mamdani (Mamdani, 1977) que
es muy similar al motor de inferencia tipo Sugeno
(Pastelleto, 2012); sin embargo, existe una
diferencia con respecto a la salida, en donde esta
no es una funcién de orden 0 o | si no que es una
salida de tipo difusa, como se observa en la eq4:

Si < x corresponde a A > entonces <
z corresponde a C >  eq4

Para encontrar la salida difusa debe usarse la
regla composicional de inferencia tal como se
indica en la eq5:

wp' (v) = max[min(ua ), ug (%, y)] eq>

Donde la salida pg/(y) equivale a la salida
lingtiistica del conjunto difuso. Esto significa que
depende de la entrada (11,) y, de la pertenencia
al conjunto difuso de la regla de inferencia de
salida ug(x,y); incluso, se puede determinar la
salida en funcién de los valores lingiiisticos
presentes en las reglas (uy(x)), como se
muestra en eqb6:

o
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Ug' (y) = rr\;?cx[min(ﬂA'), UR (X, Y)]
= IT\_}%X[mln(HA’ (JC),[.IA(X))]
= min [rr\}ix[min(uA'(x),MA(x))]]

= min[py (x)]
eqb.

En caso de existir mas de un conjunto difuso se
puede definir la salida en términos de la
composicién de la regla de inferencia, tal como
se sefiala en eq7:

ug'(y) = n}f;}i{x[min(ﬂA'),MR (¥l
max[min(uyr (x), ka(x), 15 (v))]

min [n\}ix[min(uy(x), 1a(x)), up (}’)]]
min[u, (x), g ()]

eq’7

Donde pug(y) es la composicién del segundo
conjunto difuso en la regla de inferencia.

Generalmente, en muchos controladores
industriales la salida difusa no es usada para los
sistemas embebidos, para esto se usa un
defuzzificador y existen diferentes métodos como
puede ser el del Centroide, Bisector, Menor de
los maximos y Mayor de los maximos (Pastelleto,
2012). Al respecto, la seleccién de uno u otro,
estd en dependencia de criterios como los
propuestos por Rubio (2000):

- Continuidad: cuando la pertenencia al
conjunto difuso de salida no tiene una variacién
la variacién de Ia

grande en relaciéon a

pertenencia de la variable de salida.

- Ambigiiedad: la salida difusa no determina
con certeza a qué grupo difuso pertenece; estos
casos se dan cuando se presenta solapamiento
entre dos o mas conjuntos difusos. Se vuelve mas
ambiguo entre mas conjuntos difusos se
encuentran en el mismo rango del universo

difuso.

- Plausabilidad: este término define el grado
de pertenencia de la salida a un conjunto difuso;

L=

es mas plausible entre mas cercano al centro del
conjunto de difuso y por lo tanto, su pertenencia
a éste es mayor.

- Complejidad computacional: estos términos
hacen referencia a los recursos que consumen en
el momento de calcular el proceso de

defuzzificacién.

Por otra parte, el motor de inferencia tipo
Modelo Aditivo estandar (SAM) es un caso
particular. Fue propuesto por el profesor Bart
Kosko (Pifa, 2009) y es una combinacién entre
los motores TSK Sugeno y Mamdani; esto
permite que su implementacién sea menos
costosa computacionalmente. Esta reduccion es
factible debido a que usa como salida una funcién
degrado 0 o grado | y, la inferencia se basa en el
operador producto, el cual difiere con el
operador minimo que suele usarse en los
motores de Inferencia tipo Mamdani; por lo
tanto, la solucién final se extrae de las
conclusiones o salidas parciales de cada regla
difusa, como se indica en la Figura 2. En cambio
de un motor de inferencia Mamdani, la salida es
una proposiciéon con un grado de veracidad
(salida difusa) lo que implica implementar un

defuzzificador.

— Dy
Si Ay entonces Dy
v
- D,
—{ Si A entonces D.p

“‘I[JI
.

- DJ'?R
L—{Si Am entonces Dy

Figura 2 Salida del motor de inferencia tipo SAM
Fuente: elaboracién de los autores

Para el caso concreto del estudio presentado
en este articulo, el objetivo es implementar una
solucién cuya base sea la légica difusa con el
menor error en la clasificacién del fruto Mc
Stipitata Vaug (Araza). Para llegar a cumplir esta
meta se debe especificar el tipo de entrada al
conjunto difuso, el motor de inferencia y la salida;
estos tres elementos tienen como punto comdn,
la experiencia del humano experto en Ila

Centroide

o
v
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clasificacion del Arazd por el grado de
maduracién, caracteristica que esta definida por
el color de su corteza; aspecto validado con un
analisis fisico quimico (grados brix y Ph del fruto).

Segin andlisis realizado por el Instituto
Amazoénico de Investigaciones Cientificas
(SINCHI) existen seis grados de maduracién que
dependen del grado de oxigenacién de la fruta
(SINCHI, 2006), éstos se han catalogado como
se observa en la Tabla |:

Tabla |. Estados de maduracién del Araza.

Caracteristicas del Araza

Escala Descripcion Color  Estado

1 Color verde oscuro, Verde Inmaduro
leve modificaciéon a
tonalidad mate

2 Color verde claro Verde Verde -
sin brillo mate maduro
3 Color verde con 10  Verde —  Pintén
a 25% de color amarillo
amarillo
4 Color amarillo en Verde — Pinton
mas del 50% del amarillo 3/4
fruto
5 Color amarillo en el Amarillo  Maduro
100% de la

superficie del fruto

6 Color amarillo  Amarillo  Sobre
oscuro, fruto blando  oscuro maduro

Fuente: Vargasy Tovar, 2016.

Para la clasificaciéon del color se basa en una
imagen tomada por una camara digital, para este
estudio se uso la Autofocus DFK Z30GP03 | con
un foco en 25 c¢cm y una resolucién de 5
Megapixeles, este elemento arroja imagenes con
un tamano de 1024 x 768. Para garantizar el
maximo cubrimiento de la superficie del fruto, se
tomaron fotos cada 120 grados sobre Ila
horizontal (Vargas y Tovar, 2015). El fruto se
ubicé en el centro de las imagenes de tal manera
que se puede extraer datos significativos
mediante un recuadro, lo cual minimiza el costo

computacional para el andlisis. De igual manera,
la entrada al bloque difuso no puede ser la foto
entera porque cada pixel se cuenta como una
entrada, dado que si se trabaja con la imagen
como entrada el bloque difuso, tendria un vector
de 786.432 elementos; esto representa una dificil
implementacién.

Este trabajo se estructura en las siguientes
partes: materiales y métodos, orientada al disefio
y construcciéon de las especificaciones de la
arquitectura en la que se sustenta el trabajo;
resultados y conclusiones.

Materiales y Métodos

Esta investigacion es de caracter cuantitativo, de
tipo aplicativo en el campo de las simulaciones
informaticas de procesos experimentales como
el cultivo del araza.

En el disefio metodolégico se realizaron una
serie de pasos planteados por el grupo de
investigacién definidos de la siguiente forma:

e Determinacién del tipo de entrada y
salida al bloque difuso en dependencia
de una caracterizacién de la imagen
tomada.

e Caracterizacion de los conjuntos
difusos involucrados en el bloque difuso

e  Determinacién del tiempo de ejecucién
en ambientes multiprocesadores.

e Definicion del error en el proceso de
clasificacién.

En la primera parte del trabajo se disend y
construydé la arquitectura. Esta arquitectura
contiene alimentaciéon del fruto hacia un
clasificador, donde esta conformada por una
serie de rodillos que alinea los frutos de manera
horizontal y una banda transportadora con una
bandeja que tiene como objetivo alinear las
entradas. La velocidad de los rodillos es mayor
que la velocidad de la banda, dicha diferencia se
controla mediante una relacién de radios de un
pifén y un engrane; el control de velocidad de
este motor, se realiza mediante una estrategia de
control robusto (PID). Se define que es robusto

Encuentre este articulo en http://www.udla.edu.co/revistas/index.php/amazonia-investiga

ISSN 2322- 6307




Tovar, M., Vargas, H. / Revista Amazonia Investiga. Vol 5 Nim. 9: 45-56 / Julio-diciembre 2016 50

por que la variacion del entorno no modifica en
gran medida la funcién de transferencia del
modelo; de tal

manera, las entradas no

controladas al modelo se toman como

perturbaciones.

El bloque de control tiene relacién con un
bloque de programacién que se ha definido
modelo, la

como de identificacién del

retroalimentacién de este sistema estd
compuesto por un encoder relativo de dos
canales, la parte de potencia del motor (Motor
DCde 2 HP a 12 VDC) esto se realiza mediante
una senal de control hacia una fuente suicheada
de salida variable; todos los bloques se
implementan en el FPGA y tiene comunicacién
con el kit de desarrollo del DSP. Ademas, tienen
comunicacién con el usuario a través del bloque

monitor.

La segunda parte del trabajo estuvo orientada
a definir los bloques necesarios para la simulacién
de la visién computacional y la implementacion
de técnicas de inteligencia computacional;
ademas de definir los firmwares necesarios para
la puesta en marcha del clasificador. Cada
sistema cuenta con una frecuencia de ejecucién
y por lo tanto tiene un tiempo de procesamiento.

Dichos sistemas son: las cuales son:

- Sistema monitor: el sistema monitor (Firmware)
es el gestionador de recursos disponibles en el
hardware (esto incluye la reconfiguracion del
parte del
administracién determina los bancos de memoria

firmware por usuario), esta
disponibles, colas de procesos y niveles de
prioridades de las diferentes tareas.

- Sistema neuro difuso: sistema de inteligencia
artificial que se encarga de procesar la
informacién proveniente de las camaras y de
enviar el dato al Sistema de Control de

Clasificador.

- Sistema de Control de lluminacién: sistema que
controla las lamparas que brinda la iluminacién
de las camaras.

- Sistema de Control de Velocidad: Sistema que
controla la velocidad del motor que impulsa la

L=

banda transportadora en el sistema de

adquisicién de imagenes.

- Sistema de Control de Clasificador: sistema que
controla los actuadores del clasificador.

- Sistema de control de cdmaras: sistema que
controla las cdmaras (acciones de disparo, zoom
y demas).

Como materiales se us6 198 fotografias con
una resolucién de 5 Megapixeles y un foco de 25
centimetros que son provenientes de | | corridas
(el término corrida se define como la
organizacién que hace un experto humano de
seis frutos en cada estado de maduracién). A
cada fruto se le tomaron tres fotos a 120 grados
de rotacién sobre la horizontal, cada imagen

tiene un tamano de 1024 x 768 pixeles.

El material de software usado son las
herramientas para el calculo estadistico y de
simulacién e implementacién en diagramas de
bloques de légica difusa; asi mismo, el entorno de
Simulink® de Matlab®.

Resultados

El primer paso definido en el método para el
proceso de clasificaciéon del Arazd es la
determinacion del tipo de entrada y salida al
bloque difuso; para minimizar la cantidad de
datos a analizar, se realizé un recuadro centrado
de laimagen de cada foto de la fruta de 300 x 300
pixeles; por lo tanto, la cantidad de informacién
de entrada se convirtié en 90.000 pixeles con una
reduccién de un 88% aproximadamente.

A esta nueva imagen se le realizaron
diferentes tipos de caracterizacién. De acuerdo
con Infante (2007), la caracterizacién se define
como el proceso de obtener informacion
relevante del elemento a través de caracteristicas
comunes de todos los elementos del universo de
muestra. Para definir la variabilidad de alguna de
estas caracteristicas con respecto al grado de
maduracién, una de esas caracterizaciones es el
estudio del histograma de cada banda de color
(banda de color definido. RGB). Por ejemplo,

para la fruta Ndmero |, Grado de Maduracién |

Encuentre este articulo en http://www.udla.edu.co/revistas/index.php/amazonia-investiga

ISSN 2322- 6307

o
v




AMAZONTA Florencia, Colombia, Vol. 5 Nim.9 JJulio-diciembre 2016/ 51

Investig .
se obtiene el histograma como se observa en la Para este caso, el histograma define que el
Figura 3: valor que tiene una mayor frecuencia en la banda
verde; se encuentra entre 80 y | 14 con un pico
 Histograma Banda rojo, fichero 01-1-1jpg, centrado en la imagen en aproximadamente 90. Para la banda de color
ol | azul, del fruto nimero | de la foto | se tiene
. como se observa en la Figura 5:
2
2 5dalstograma Banda azul, fichero 01-1-1_jpg, centrado en la
5 300 ‘ ' ' ' ’
g — 450F 1
S 250 El
° o 400+ p
— @
o
5 20 3500 ]
g 1% 1 2 300 1
* 3
100 1 9 2501 4
o
50 L 1 S 200 g
3
0 I N R T ] o 150
0 20 40 60 &0 100 120 140 w
. . 100
Valorpixel matrizdimensién 1
Figura 3. Histograma del fruto Numero | del 5 L [ [ l ]
estado de maduracién |, cdmara | en la banda 0 0 20 30 10 s0 @ 70 a0
de color roja Valor pixel matrix dimensién 3
Fuente: elaboracién propia de los autores. Figura 5. Histograma del fruto Ndmero | del

estado de maduracién |, cAmara | en la banda
de color azul

En coherencia con lo anterior, se determina » )
Fuente: elaboraciéon propia de los autores.

que la imagen es tomada en formato RGB

significa que cada pixel estd compuesto por un
(sig q P P ) P ) Para este caso, se define que el rango de
arreglo de tres elementos: {valor pixel Rojo, .
| ixel Verde, valor pixel Azul}) ue. ol valores con mayor frecuencia en la banda de
valor pixe

P ’ P ] Y que, color azul se encuentra entre 50 y 70 con dos
rango de valores de la banda roja se encuentra .
. picos cercanos a los 60.

entre 70 y 100 con un pico cercano al valor

nimero 80. . . . .,
Si se analiza el dato arrojado por la funcién

hist de Matlab Vr2015a® se obtiene un dato

Por otra parte, para el histograma de la banda matricial de 10 x 640; por lo tanto, la cantidad de

verde de la primera fruta de la cdmara |, se . } .
) . datos a analizar es de 19.200 nimeros que tienen
obtiene como se observa en la Figura 4: N
un rango de valor entre 0 y 255, esto significa una

reduccion de las entradas de 90.000 a 19.200
(78% aproximadamente).Al igual que el proceso

de reduccién por el recuadro centrado en la

gal&s‘tograma Banda verde, fichero 01-1-1_jpg, centrado en

e
B
[=E)
[=H-]

imagen es una cantidad bastante grande de
entradas y, no es facil su implementacién. Para
minimizar esta cantidad de entradas se usé el

MR W W

o o o

S o o o
L L "

maximo valor de la matriz resultante de cada

Frecuencia del valor de pixel
o
o]
.

banda de color y como consecuencia, la

100 1
o i caracteristica analizada fue un vector de tres
. l elementos equivalentes al maximo de cada

| R N ]
oo 30Val;? pixt—g: mst?iz d?r?wemg?én 1202 " histograma de cada una de las bandas de color,

Figura 4. Histograma del fruto Nimero | del lo cual se corrobora en eq8:

estado de maduracién |, cAmara | en la banda

de color verde.

Fuente: elaboraciéon propia de los autores.

o
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[x1, X2, x3] =

[hist(imag)], max [hist(imag)],
VBandayerde
VBahGoy; max [hist(imag)]
roje VBandagyy 9
eq8.
De igual manera, para definir alguna

variabilidad de los datos de la caracterizacién
especificada anteriormente (vector de tres
elementos), se graficé todo el conjunto de
valores maximos para percibir las tendencias o lo
que indica la variabilidad del sistema con
respecto al estado de maduracién. Ver

Figura 6:

Consolidado Datos representativos de todas
las camaras, todas las imagenes

0
U

R1 #R2 #R3 #Gl #G2 #G3 eEB1 wB2 #B3

Figura 6. Valores mdximos de todas las bandas de
colores para las 198 fotos
Fuente: elaboracién propia de los autores.

Considerando los resultados presentados en
la Figura 6, se determiné que para todo el
conjunto de datos no hay una tendencia. Por esta
razén, se procedid a analizar por cada banda de
color, como se muestra en la Figura 7.

Se observé que la tendencia no es muy
significativa, por tal motivo, este tipo de
caracterizacién no se utilizé y se establecié otro
tipo de método definido por la implementacién
estadistica de filtros pasa banda. Este método
tiene como entrada la distribucién Gaussiana de
todos los datos provenientes de cada una de las
bandas de colores (roja, verde y azul) para cada
estado de maduracién. La férmula usada para

este proceso se puede observar en la eq9 (S. &
S.,2001):

L=

10 20 30 40 50 60 70

140 Datos representativos de todas imagenes camara 1

80 2 o § [ . .
60 b $° o ® "%e a¥g 5 . M o g
40

20 Lineal (R1)

Lineal (G1)

Lineal (B1)
o

o 10 20 30 40 50 60

Figura 7. Valores maximos de los histogramas de
las bandas para todas las corridas de la cdmara |
Fuente: elaboraciéon propia de los autores.

1 i\ 2
£ =J—;Z—nexp{71(¥) } —<x <o
eq9
Donde x es la variable de los datos, u es la media
y p es el término de varianza.

Los datos fueron cargados a la herramienta de
Matlab Vr2015a® denominada Distribution Fiting
Tootl; ésta es muy Util para realizar estos calculos
de forma automatica, como se especifica en la
Figura 8:

4\ Dats - ] x

Data preview:
Import workspace vectors:

Data: ool 1)} v || Select Column or Row ...

Censoring: | (none) v | Seleet Celumn or Row ..

Frequency: | (none) ~ | Select Column or Row ...
Data set name: rojo(;, 1) data

Create Data Set

Manage data sets:
No data sets have been ceated

Figura 8. Herramienta de Distribution Fiting
Tool de Matlab Vr2015a® para la primera
banda de color (rojo) para el primer estado de
maduracién.

Fuente: elaboracién propia de los autores.

Asimismo, los datos analizados para la banda
de color roja se observan en la Figura 9:
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Figura 9. Distribucién gaussiana para la banda de
color roja para el primer estado de maduracién
Fuente: elaboracién propia de los autores.

En esta Figura se determiné que la mayor
frecuencia se presenta en el rango de 50 a 95.
Con este procedimiento se realizé el mismo
analisis para todos los estados de maduracién y
se determinaron los canales minimos y maximos
para el filtro pasa banda. Los resultados se
ilustran en la Tabla 2:

Tabla 2. Datos de canales para el filtro pasa
Banda.

Estado de Numero Banda Canal Canal
maduracion de filtro color minimo  maximo
1 1 Roja 63 109

Verde 73 125
Azul 47 91
2 2 Roja 64 156
Verde 83 191
Azul 43 100
3 8 Roja 54 122
Verde 65 132
Azul 35 69
4 4 Roja 105 190
Verde 94 172
Azul 38 76
5 5 Roja 105 192
Verde 74 148
Azul 30 61
6 6 Roja 128 203
Verde 88 143
Azul 34 61

Fuente: elaboracién propia de los autores.

Estos datos son una herramienta para definir
una caracterizaciéon de la imagen; no son la
entrada al bloque difuso. La forma correcta de
utilizar estos filtros pasa banda se expresa en la
eqll:

f(x) =
x =1, canalyinime < x < canalyaximo
z {x =0, canalymimo > x = canalysximo
eql |

La anterior operacién determina que cada foto
se le puede aplicar los seis filtros (uno por cada
estado de maduracién) y, como consecuencia, la
caracterizacién arroj6 un vector de seis
elementos que sirve como entrada al bloque

difuso.

Definida la entrada se determina el tipo de
salida, la cual es usada para el proceso de
clasificacién mecanica fisica del fruto del Araza.
Este Ultimo sistema necesita una variable digital
de tres bits (de 04y..71p); por lo tanto, la salida
del bloque difuso no puede ser de tipo difusa (y
para este caso no aplica el motor de inferencia
tipo Mamdani). Se usa una salida de grado 0
(funcién constante) como se observa en la eql2

frstadgo1(¥) =1
frstado2(X) = 2
fEstados(¥) =3
festadoa(x) = 4
festados(X) =5
fEstad06(x) =6 €q 12

Para obtener el universo difuso de cada
entrada (seis universos difusos), se determina los
posibles resultados del vector de entrada y para
no depender del tamafo de la imagen se puede
normalizar el vector. Este proceso se puede
llevar a cabo con la eql 3:

Vectorentrada

Vector, i =
normalizado ax Vector entrada
VElementos

eql3

Desacoplado el vector de entrada del tamafio del
recuadro los posibles rangos de solucién de la
proposicién se encontraron desde 0 hasta |.

Los conjuntos difusos se realizaron mediante
una validacién horizontal de los datos aplicando
la eql| y eql3 a una serie de fotos del mismo
estado de maduracién segln la experticia del
humano, el resultado de este procedimiento se
observa en la Tabla 3:

o
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Tabla 3. Forma de Conjuntos Difusos.

Conjuntos Difusos

Conjunto difuso 1

Conjunto difuso 2

Conjunto difuso 3 Conjunto difuso 4

Conjunto difuso 6

Fuente: elaboracién propia de los autores.

La seleccién del motor de inferencia esta en
dependencia de la complejidad de la
implementacién y por consiguiente, en la adicién
de participacién parcial de cada regla de
inferencia como lo propone el modelo SAM. Esto
implica una mayor complejidad, como
consecuencia se selecciona el motor de
inferencia TSK — Takaki, Sugeno, Kang. La
relacién entre la salida proposicional y la entrada,
se analiza en la Tabla 4:

L=

Tabla 4. Relacién de Salida Proposicional.

Item Salida motor de Salida

inferencia TSK proposicional
Sugeno

1 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=1 Inmaduro

2 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=2 Verde — maduro

3 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=3 Pinton

4 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=4 Pinton %

5 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=5 Maduro

6 f(V1,V2,V3,V4,V5,V6)=5 Sobre maduro

Fuente: elaboraciéon propia de los autores.

Por otra parte, las reglas de inferencia solo
se basaron en las posibles soluciones del
sistema, como se observa en la Tabla 5:

Tabla 5. Reglas de inferencia para la clasificacion
del araza por estado de maduracién.

Item Regla Salida
1 Si (V1 es inmaduro) then 1
(Estado_maduracion is Estado_1)

2 Si (V2 es verde_maduro) then 2
(Estado_maduracion is Estado_2)

3 Si (V3 es Pinton) then 3
(Estado_maduracion is Estado_3)

4 Si (V4 es Pinton_3 4) then 4
(Estado_maduracion is Estado_4)

5 Si (V5 es maduro) then 5
(Estado_maduracion is Estado_5)

6 Si (V6 es sobre_maduro) then 6
(Estado_maduracion is Estado_6)

Fuente: elaboracién propia de los autores

La simulacién del bloque difuso se ubicé en
Matlab Vr2015a® en la herramienta denominada
Fuzzy Logic Designer, reflejada en la

Figura 10:

et rcamen i I

|o.-.»..m-o-.—.......—-.._ ‘

Figura 10. Fuzzy Logic Designer de Matlab
Vr2015a con las entradas definidas de la
caracterizacién de las fotos del Araza

Fuente: elaboracién propia de los autores

4
w Encuentre este articulo en http://www.udla.edu.co/revistas/index.php/amazonia-investiga ISSN 2322- 6307




AMAZONIA

&

Florencia, Colombia, Vol. 5 Nim.9 /Julio-diciembre 2016/

55

o3 A 4

(]

>L

0

Para la determinacién del tiempo de
ejecucién en ambiente multiprocesador se
establecié la arquitectura de simulacién en
diagramas de bloques que incluye la extraccién
del recuadro de la imagen, la aplicacién de los
filtros pasa banda y el bloque difuso como se
presenta en la Figura 11. En un ambiente de
cuatro procesadores |5 de cuarta generacién con
una velocidad de 1.7 a 2.4 GHz con 8 GB de Ram
y tarjeta grafica NVidia GForce de 2 GB; toda
esta arquitectura corre bajo la plataforma
Windows 10:

Figura | |. Diagrama de bloques de simulacién de
Simulink® de Matlab Vr2015a®
Fuente: elaboracién propia de los autores.

De igual manera, los tiempos de ejecucién se
establecen en la Tabla 6:

Tabla 6. Tiempos de Simulacién del Diagrama
de Bloque Implementado.

item Fichero Tiempo [seg.]
| 0l-1-1.jpg 16
2 02-4-2.jpg 21
3 02-4-3.jpg 20
4 02-5-1.jpg 22
5 02-5-2.jpg 22
6 02-5-3.jpg 21
7 02-6-1.jpg 19
8 02-6-2.jpg 18
9 02-6-3.jpg 17
10 03-1-1.jpg 18
I 03-1-2.jpg 17
12 03-1-3.jpg 16
13 03-2-1.jpg 18
14 03-2-2.jpg 19
15 03-2-3.jpg 18
16 03-3-1.jpg 16
17 03-3-2.jpg 15
18 03-3-3.jpg 16
19 03-4-1.jpg 17
20 03-4-2.jpg 18
Promedio 18.2

Fuente: elaboraciéon propia de los autores.

Se determina también el error en el proceso
de clasificacién y se definié una muestra de 20
fotos que equivale alrededor de un 20% de la
poblacién total, los resultados se observan en la
Tabla 7:

Tabla 7. Errores Absolutos del Bloque Difuso
Implementado

. ] Valor _Valor Error
Item Fichero espera  sistema
do  difuso  2psoluto

1 01-1-1jpg 1 1.864  0.864
2  0161jpg 6 5 1
3 0961jpg 6 4676  1.324
4 0242jpg 4 25 15
5  0363jpg 6 5 1
6 07-3-2.jpg 3 2.148 0.582
7 084-1jpg 4 35 05
8 10-4-1.jpg 4 3.597 0.403
9 11-3-3jpg 3 2 1
10  0452jpg 5 3653  1.347
11 081-1jpg 1 2421 1421
12 0533jpg 3 2761  0.239
13 06-4-2jpg 4 3731  0.269
14 09-1-2.jpg 1 2.09 1.09
15  0451jpg 5 469  0.304
16 0252jpg 5 3448 1552
17 03-33jpg 3 2 1
18 0562jpg 6  3.99 2.01
19 04-3-1.jpg 3 2.408 0.592
20 0761jpg 6 4613  1.387

Error promedio 0.9542

Fuente: elaboracién propia de los autores.

Dado los anteriores resultados se puedo
observar que el error es bajo y que la posibilidad
de la aparicién de este valor puede ser al error
causal originado en el proceso de clasificaciéon
por un experto humano. Los tiempos de
ejecucién pueden disminuir si se implementa en
arquitecturas dedicadas como puede ser FPGA
y/o DSP, dado a que los sistemas operativos de
proposito general (Windows |10 y demas) corren
procesos en segundo Yy tercer plano de

ejecucion.
Conclusiones

La definicion de la entrada y salida del
conjunto difuso es critica para la seleccién del
tipo de motor de inferencia. Para identificar este

o
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tipo de elementos se debe caracterizar los datos
(extracciéon de las caracteristicas principales en
pocos datos). Para el caso concreto de la
clasificacién del Araza la cantidad de informacién
era de 786.432 valores pasé a ser seis (6) datos
que ofrecen informaciéon relevante sobre el
grado de maduracién de la fruta proveniente de
la imagen.

El motor de inferencia para el caso de la
clasificacién del fruto de Araza fue determinado
como el mas éptimo el TSK Sugeno, dado los
criterios de seleccion definidos como son: a)
continuidad, b) ambigiiedad, c) plausibilidad, d)
complejidad computacional y e) el tipo de salida
del sistema.

Los tiempos de ejecucién son relativamente
altos en ambientes de cémputo de sistemas
operativos como  Windows 10 con
multiprocesador. Parte del consumo de tiempo
ocurre porque el sistema consume recursos por
procesos que corren en segundo y tercer nivel
de ejecucién; el tiempo disminuye en
arquitecturas de computador dedicadas como
FPGA y/o DSP, optimizando las respuestas con

respecto a los tiempos.

El error en el proceso de clasificacién usando
el motor de inferencia con una muestra aleatoria
es relativamente pequefo y es producto del
error causal en el momento de realizar la
clasificacién por parte del experto humano en el
momento de las corridas de clasificacion del
fruto.
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