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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion plante6 como objetivo determinar la influencia de un

sistema de vision artificial en el momento de cosecha de la maracuya.

El tipo de estudio fue pre experimental; con una muestra constituida por 29 plantas de
maracuya. Para la recoleccion de datos se aplico una ficha de observacion y para el analisis

de estos se utilizo la prueba t de student.
La dimension comprendida en el momento de cosecha de la maracuya fue eficacia, y en el
sistema de vision artificial fueron fiabilidad y usabilidad. Los resultados obtenidos

demostraron que aplicando el sistema de vision artificial se tuvo un aumento en la eficacia

del 12%.

Con base en lo mencionado, podemos concluir que un sistema de visién artificial tiene una

influencia positiva sobre la determinacion del momento de cosecha de la maracuya.

Palabras clave: sistema de vision artificial, cosecha de maracuya
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ABSTRACT

This research work aimed to determine the influence of an artificial vision system at the time

of passion fruit harvest.

The type of study was experimental; with a sample consisting of 29 passion fruit plants. For
the data collection an observation sheet was applied and for the analysis of these the student’s

t-test was used.

The dimension included at the time of the passion fruit harvest was efficiency, and in the
artificial vision system they were reliability and usability. The results obtained showed that

applying the artificial vision system there was an increase in efficiency of 12%.

Based on the aforementioned, we can conclude that an artificial vision system has a positive

influence on the determination of the passion fruit harvest time.

Keywords: artificial vision system, passion fruit harvest
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CAPITULO I. INTRODUCCION

Realidad problemética
La vision artificial ayuda a alcanzar objetivos estratégicos en cuanto a la mejora

de calidad de los productos, mayor productividad y reduccion de costes en la
produccidn. Se utiliza practicamente en todas las industrias de fabricacion. (Bcnvision,
2017)

Por otra parte, podemos definir la determinacién de cosecha como la accion de
recoger el fruto en un estado de madurez comercial apropiado, es decir, cuando el
producto ha llegado a su grado de madurez éptimo. (Cafiizares y Jaramillo, 2015)

Iniciando con un panorama internacional, segun la Corporacion Colombia
Internacional (CCI), en el afio 2002 la produccion mundial de maracuya fue de 640.000
toneladas, siendo Brasil el mayor productor representando un 70%; le siguen Ecuador
y Colombia con un 13% y 12% respectivamente. Cabe destacar que en ese afio la
produccién disminuy6 aproximadamente en 18% respecto al 2001, debido a la caida
de la produccion de Ecuador, que habia tenido incrementos notorios en la
productividad en los ultimos afios. Sin embargo, el consumo de frutas como la
maracuya se ha incrementado de manera notoria en paises desarrollados. Este factor
ha llevado a una demanda de este producto en el comercio internacional, buscando
tener disponibilidad de este frutal durante todo el afio. (Gobernacion de Antioquia,
2014)

Asi mismo, el manejo adecuado en el cultivo de frutos es una de las actividades
econdmicas mas importantes en la agricultura. Hasta el momento la identificacion del

estado de madurez es realizada manualmente por personas recolectoras en el proceso

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Pag. 10
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de cosecha, por lo cual se puede presentar una variabilidad subjetiva debido a la fatiga
ocular de los mismos. (Figueroa y Roa, 2016)

En cuanto al ambito nacional, la maracuya es un fruto de dificil conservacion,
pudiendo marchitarse su cascara en pocos dias. Los frutos que son cosechados al inicio
de la madurez (fruto cuyo color de céascara es verde) o muy tarde (frutos con tres
cuartas partes o totalmente amarillos) se deterioran rapidamente y su vida post-cosecha
es muy corta, por lo tanto el punto de cosecha es uno de los principales factores en la
calidad del fruto, ya sea para consumo o para la industria. (Bafiez, 2016)

En cuanto al ambito local, la Gerencia Regional Agraria La Libertad informa que
el punto de cosecha es el principal factor para la calidad del fruto en su exportacién ya
que en caso estos sean cosechados al inicio de su nivel de madurez o si esto se hace de
manera tardia, ellos se deterioran de manera rapida y su vida pos cosecha es muy corta,
haciendo que la calidad de los mismos corra peligro. (La Gerencia Regional Agraria
la Libertad, 2010).

Los agricultores del distrito de Laredo no cuentan con una herramienta que ayude
a determinar con una mayor exactitud el nivel de madurez de maracuya debido a que
no se ha implementado algin proyecto que cubra una necesidad tan crucial en el
proceso de cultivo de esta fruta.

Se han considerado los siguientes estudios como antecedentes sobre un sistema
de vision artificial en la determinacion del momento de cosecha de la maracuya:

Los autores Escobar y Roa (2016), en la investigacion “Sistema de vision artificial
para la identificacion del estado de madurez de frutas (granadilla)”. Tuvieron como
objetivo identificar el estado de maduracion de este fruto. Para lograr esto, se
desarroll6 una herramienta computacional que identifica el estado de maduracion de

las granadillas a través de reconocimiento de imagenes. El resultado obtenido fue una

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Pag. 11
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herramienta computacional que cumple con identificar el estado de su maduracion. Por
lo que se llegd a la conclusion de que el desarrollo de la herramienta computacional
permitié determinar el estado de maduracion de las granadillas con un porcentaje de
acierto del 93%.

Los autores Sullca, Molina, Rodriguez y Ferndndez (2018), en la investigacion
"Deteccidn de enfermedades y plagas en las hojas de ardndanos utilizando técnicas de
vision artificial”. Tuvieron como objetivo reconocer la enfermedad o plaga en la hoja
de este fruto a través de fotos tomadas con distintos dispositivos. Para lograr esto, se
desarroll6 un modelo predictivo que identifica los tres defectos méas comunes en los
arandanos: hongos, encogimiento por deshidratacion y con impactos comprimidos. El
resultado obtenido fue un modelo predictivo que identifica la enfermedad y plaga en
las hojas del fruto. Se concluyé que dicho modelo permiti6 identificar las plagas en las
hojas de ardndanos con un porcentaje de acierto del 85.6%.

Los autores Martinez, Hernandez y Cérdenas (2015) en la investigacion “Maquina
clasificadora de flores: Disefio y Construccion”, tuvieron como objetivo optimizar el
proceso de clasificacion de flores disminuyendo los gastos y aumentar la velocidad del
proceso. Para lograr esto se realizd el disefio y construccion de una maquina
clasificadora de flores a través de la vision computacional e inteligencia artificial. El
resultado obtenido fue la construccion de un clasificador de flores. Por lo que se llego
a la conclusion que este clasificador dio como resultado una precision cercana al 80%.

Los autores Gonzales, Zarama, Gonzales, Mondragon, Moreno (2016) en la
investigacion “Inspeccion no invasiva de Physalis peruviana usando técnicas
(Vir/Nir)”, tuvieron como objetivo desarrollar una arquitectura flexible que permita la
clasificacion de la fruta Uchuva empleando un sistema de vision por computador. Para

lograr esto se desarrolld un sistema de clasificacion en tiempo real de la fruta
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implementado automatizacion industrial y procesamiento de imagenes del espacio
visible e infrarrojo. El resultado obtenido fue la construccion de un sistema que permite
clasificar la Uchuva segun el color del capacho (Amarillo /Verde). Por lo que se llegd
a la conclusion que se logra identificar un 90% de las Uchuvas sin retirar el capacho.

Los autores Castrillon, Sanz y Ramos (2017) en la investigacion “Algoritmo para
la identificacion de café lavado afectado por la broca del caf¢”. Tuvieron como
objetivo utilizar técnicas de vision artificial para realizar la clasificacion de los granos
afectados por la broca en el estado de lavado. Para lograr esto, se desarroll6 un
algoritmo que consistia en segmentar los granos con el fin de identificar los deterioros.
El resultado obtenido fue la implementacion de un sistema de vision artificial disefiado
con requerimientos especificos. Por lo que se lleg6 a la conclusién que se logra una
eficacia de identificacion superior al 90%.

Los autores Saldafia R., Serwatowski H., Aguilera H., Saldafa R., Martinez J. y
Guitérrez V. (2015), en la investigacion "Localizacion del apice del ajo mediante
técnicas de analisis digital de imagen". Tuvieron como objetivo desarrollar un
algoritmo de vision artificial para identificar el apice del ajo. Para lograr esto, se
desarroll6 un algoritmo basado en vision artificial. El resultado obtenido fue un
algoritmo que identifica los apices. Por lo que se lleg6 a la conclusion que el desarrollo
del algoritmo tuvo un porcentaje de acierto del 91%.

Los autores Zena H. y Fitz R. (2017), en la investigacion "Deteccion de racimos
maduros de jitomate de invernadero mediante procesamiento de imagenes”. Tuvieron
como objetivo identificar el estado de maduracion de este fruto. Para lograr esto, se
desarroll6 un algoritmo que identifica su estado de maduracion. El resultado obtenido
fue un sistema que cumple con identificar el estado de maduracion de jitomates. Se

logré determinar el estado de maduracion en un porcentaje de acierto del 87.2%.
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Por otro lado el presente trabajo de investigacion se justifica por las siguientes
razones:

La importancia de nuestro trabajo radica en que permitird determinar el momento
de cosecha del fruto de maracuya usando procesamiento digital de imagenes lo cual
aumentara la precision de sensibilidad y disminuira la pérdida de frutos en la etapa de
post-cosecha.

En lo social, el presente proyecto es relevante por cuanto al mejorar la
determinacion del momento de cosecha de la maracuyé se incentivard a que mas
agricultores se animen a cultivar el fruto generando empleos directos e indirectos a
personas de la localidad beneficiandolos tanto a ellos como a sus familias y
la comunidad en general

En lo econdmico, el presente proyecto ayudara a reducir los gastos en pérdida de
los frutos en la etapa de post cosecha debido a que al determinar el momento exacto
de cosecha mejorara la calidad del fruto en el traslado del mismo y por ende se evitara
pérdidas econémica mayores.

Ademas, la investigacion podria servir como una alternativa para identificar
momentos de madurez en otras variantes de maracuya, puesto que se investigo el
proceso de deteccién de madurez a través de las caracteristicas claves de seleccion.

Por ultimo, la investigacion beneficiara al usuario aumentar su productividad y
reducir el costo por perdidas de frutos deteriorados Con esto, aquellas personas que
presenten fatiga ocular se veran beneficiadas.

Adicionalmente, el presente trabajo de investigacion presentd las siguientes

limitaciones:
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Los resultados de este proyecto seran validos mientras el tipo de maracuya a
evaluar sea la variante pasiflora ediles, puesto que no es la Unica tipo de maracuyé que
se siembra a nivel regional. Sin embargo, la solucién puede adaptarse a estos cambios.

Ademas, al usar imagenes con resoluciones muy altas (mayores a 14 megapixeles)
conlleva a que los algoritmos de moralizacion y segmentacion usados se ejecuten de
manera lenta, por lo cual se agregd un paso extra en la etapa de pre-procesamiento
donde se realiza una reduccion de la imagen a evaluar.

Por otro lado, al utilizar el modelo de color RGB en la etapa de segmentacion nos
encontramos con el problema que no se permitia una correcta identificacion de los
objetos de interés respecto al escenario, por lo que se hizo pruebas con otros modelos
de color y optamos por el modelo de color YCrCb el cual present6 un mejor indice de
reconocimiento de los objetos de interés.

Conjuntamente, en este trabajo de investigacion recogemos conceptos como:

Método Otsu Optimo. Una imagen es una funcion bidimensional de la intensidad
del nivel de gris, y contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 1y L.
El nimero de pixeles con nivel de gris i se denota como fi, y la probabilidad de
ocurrencia del nivel de gris i en la imagen esta dada por (Universidad Nacional de

Quilmes, 2005)

Ecuacion 1 Probabilidad de ocurrencia del nivel de gris

En el caso de la umbralizacion en dos niveles de una imagen (a veces llamada
binarizacidn), los pixeles son divididos en dos clases: C1, con niveles de gris [1,..., t];
y Ca, con niveles de gris [t+1,..., L]. Entonces, la distribucién de probabilidad de los

niveles de gris para las dos clases es (Universidad Nacional de Quilmes, 2005)
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D1 bt

Yo @) wr (D)

Ecuacién 2 Probabilidad de niveles de gris para pixeles de clase C1

 Pe+1 Di+2 PL
2wy (1) wa (1) wy (1)

Ecuacion 3 Probabilidad de niveles de gris para pixeles de clase C,

Donde:

w,(t) = i bi

Ecuacidn 4 Porcentaje de pixeles pertenecientes a clase C;

wy(t) = i pi

i=t+1

Ecuacién 5 Porcentaje de pixeles pertenecientes a clase C;

También, la media para la clase C1 y la clase C> es:

t

mT Lo

i=

Ecuacién 6 Media de los pixeles correspondiente a la clase C;

Lo,
_ l'pi
Ha 0, (1)

i=t+1

Ecuacién 7 Media de los pixeles correspondiente a la clase C;

Sea pr la intensidad media de toda la imagen. Es facil demostrar que

W1y + Wa. Py = fr

Ecuacion 8 Intensidad media de la imagen

(U1+(U2=1
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Ecuacidn 9 Porcentaje total de pixeles por clase es igual al 100% de la imagen

Usemos un ejemplo para tener bien claro lo visto hasta aqui. Supongamos un imagen
de N=100 pixeles con cuatro niveles de gris comprendidos en [1,4] (1 el negro, 4 el
blanco) y supongamos también que el nimero de pixeles con nivel de gris 1 es 10; con
nivel de gris 2, 20; con nivel de gris 3, 30; y con nivel de gris 4, 40; es decir, f;=10,
f,=20, f3=30, y f4=40. Luego, p1=f1/N=0.1, p>= 0.2, ps= 0.3, y ps= 0.4. Entonces, para
una umbralizacién en dos niveles de esta imagen tomemos t=2 de manera que la clase
C1 consista en los tonos de gris 1 y 2, y la clase C> posea los tonos 3 y 4. De esta
manera, o1 (t)=0.1+0.2=0.3 y w2 (t)=0.3+0.4=0.7, y se comprueba que o1 (t)+w2 (t)=1.
Por ultimo, la media para la clase C1 y para la clase C2 estard dada por (Universidad

Nacional de Quilmes, 2005):

2

_Z ipi _ 1%0,1+2%02
= w0 (D) 0,3

~ 1,667

i=1

4

_Z i.p; _3*0,3+4*0,4 3.57
2 = w0, (6) 0,7 e

Ur = Wq. U1 + Wy Uy = 0,3%1,667 +0,7 3,57 = 3
Sigamos con el método. Usando analisis discriminante, Otsu defini6 la variancia entre clases
de una imagen umbralizada como
0f = wy. (g — ur)* + w,. (U — pr)?
Ecuacion 10 Varianza entre clases de una imagen
Para una umbralizacion de dos niveles, Otsu verificd que el umbral 6ptimo t* se elige
de manera que o2 sea maxima; esto es
t" = {05 (0}
Ecuacion 11 Umbral 6ptimo
1<t<L

Ecuacidn 12 Binarizacién usando el umbral 6ptimo
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El método Otsu puede extenderse facilmente a multiples umbrales. Asumiendo que hay
M-1 umbrales, {ti, to, ..., tm-1}, los cuales dividen a la imagen en M clases: C; para [1,
.., 1], C2 para [t1+1, ..., t2], ..., Ci para [ti1+1, ..., t], ..., y CM para [tm-, ..., L], los
umbrales optimos {t1*, to*, ..., tu1*} se eligen maximizando ¢ como sigue
(Universidad Nacional de Quilmes, 2005):

{t" 6"t} = {04 (ty, by o ty-1)}
Ecuacién 13 Umbrales de una imagen

1<t <...<ty_, <L
Ecuacién 14 Binarizacion de M-1 umbrales dptimos

Donde,
M
of = Z wie- (g — pir)?
k=1
Ecuacidn 15 Varianza entre clases de una imagen
Con

wk=zpi

i€Cy
Ecuacion 16 Momento acumulado de orden cero de la k-ésima clase Ci
Hi = 2 ﬁ
ieCy Wk
Ecuacion 17 Momento acumulado de primer orden de la k-ésima clase Ck
ok es conocido como momento acumulado de orden cero de la k-ésima clase Cg, y el
numerador de la Gltima expresion es conocido como momento acumulado de primer

orden de la k-ésima clase Ck; esto es,

MGEDE

ieCk
Ecuacion 18 Media de la k-ésima clase Ci
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Resultado de binarizar una imagen con el método de Otsu 6ptimo

lustracion 2 Imagen binarizada usando el método de otsu éptimo. Fuente: Universidad Nacional de

Quilmes

Algoritmo de etiquetado de componentes conexas. Entre las regiones presentes
en una imagen binaria, es l6gico suponer que se encuentren aquellas que corresponden
con los objetos de interés en la escena, sin mas que atender a un criterio de proximidad

espacial (De la fuente, 2012, p.68).

. -

i -
adl |

lHustracion 3 Funcionamiento de algoritmo de etiquetado. Fuente: De la fuente
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Para poder identificar los pixeles que pertenecen a cada una de las regiones y, por
tanto, asociar estas regiones a los objetos para extraer sus caracteristicas, es necesario
obtener las componentes conexas presentes en la imagen. Es obvio que, si en laimagen
aparecen varias regiones, no se podra obtener, por ejemplo, su area o centro de
gravedad, hasta que estas no estén identificadas de forma individual. Este proceso se
conoce como etiquetado y consiste en definitiva en asignar una misma etiqueta a cada
uno de los pixeles que pertenecen a una componente conexa. La etiqueta serd un valor
numeérico que permite identificar todos los pixeles que forman parte de una misma
region. De esta forma, la imagen de etiquetas obtenida permitira la extraccion
individualizada de caracteristicas de cada una de las regiones conexas de la imagen.
La definicion de un componente conexo dependera del tipo de adyacencia utilizado.
Si utilizamos la 4-adyacencia, las regiones resultantes seran 4-conexas y si utilizamos
la 8-adyacencia las regiones seran 8-conexas (De la fuente, 2012, p.69).

Algoritmo de Canny. Uno de los métodos relacionados con la deteccion de
bordes es el uso de la primera derivada, la que es usada por que toma el valor de cero
en todas las regiones donde no varia la intensidad y tiene un valor constante en toda la
transiciéon de intensidad. Por tanto un cambio de intensidad se manifiesta como un
cambio brusco en la primera derivada, caracteristica que es usada para detectar un
borde, y en la que se basa el algoritmo de Canny (Valverde, 2007).

El algoritmo de Canny consiste en tres grandes pasos:

e Obtencion del gradiente: en este paso se calcula la magnitud y orientacion del

vector gradiente en cada pixel.

e Supresion no maxima: en este paso se logra el adelgazamiento del ancho de los

bordes, obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho.
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e Histéresis de umbral: en este paso se aplica una funcion de histéresis basada en
dos umbrales; con este proceso se pretende reducir la posibilidad de aparicion
de contornos falsos.

Modelo de color YCRCB. El modelo YCrCb es un modelo muy apropiado para
imagenes expuestas a escenas con alto grado de intensidad luminica. Y es lumay Cry
Cb son las componentes rojos y azules, la componente Y es una componente muy
natural de color y hace referencia a la luminancia o la informacién que hay del color
blanco y negro, la componente Cr y Cb hace referencia a los colores cromaticos e

informa que porcentaje hay de los colores primarios. (Bermudez, 2010)

RGB

—c__“to

S Y'CrCb

lHustracion 4 Transformacién de una imagen de modelo de color RGB a YCrCh. Fuente: Hisour

Modelo de color HSV. ElI modelo HSB (o HSV, como se prefiera) deriva del
espacio RGB vy representa los colores combinando tres valores: el tono en si (H), la
saturacion o cantidad de color (S) y el brillo del mismo (B). Estos valores suelen

representarse en un diagrama circular (principal uso de este modelo) (Santi Folch,

2010).
Estas tres magnitudes pueden tener los siguientes valores:

e H(color en concreto). Valores de 0-360°. La gama cromatica se representa en

una rueda circular y este valor expresa su posicion.

e S (Saturacion). Valores de 0-100%. De menos a mas cantidad de color.
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e B (Brillo). Valores de 0-100%. De totalmente oscuro a la maxima
luminosidad.

Este modelo fue creado para aportar tanto informacion sobre el color en si como sobre

la cantidad y brillo del mismo, representando todo a la vez en un mismo diagrama

cromatico. HSB (o HSV) presenta los colores y sus diferentes grados de brillo y

saturacion en un Unico diagrama -conico o circular-. (Santi Folch, 2010)

lustracion 5 Representacion del modelo HSV. Fuente: Santi Folch

- Matiz o Tono (H). Se representa como un grado de angulo cuyos valores posibles
van de 0 a 360° (aungue para algunas aplicaciones se normalizan del 0 al 100%).
Cada valor corresponde a un color. Ejemplos: 0 es rojo, 60 es amarillo y 120 es
verde (Howling Pixel, s.f.).

De forma intuitiva se puede realizar la siguiente transformacion para conocer los
valores basicos RGB: Disponemos de 360 grados donde se dividen los 3 colores
RGB, eso da un total de 120° por color, sabiendo esto podemos recordar que el 0
es rojo RGB (1, 0, 0), 120 es verde RGB (0, 1, 0) y 240 es azul RGB (0, 0, 1).
Para colores mixtos se utilizan los grados intermedios, el amarillo, RGB (1, 1, 0)

estd entre rojo y verde, por lo tanto 60°. Se puede observar codmo se sigue la
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secuencia de sumar 60 grados y afiadir un 1 o quitar el anterior. (Howling Pixel,
s.f)

Matrices de confusion. La matriz de confusion es una herramienta fundamental
a la hora de evaluar el desempefio de un algoritmo de clasificacién, ya que dard una
mejor idea de como se esté clasificando dicho algoritmo, a partir de un conteo de los
aciertos y errores de cada una de las clases en la clasificacion. Asi se puede comprobar
si el algoritmo esté clasificando mal las clases y en qué medida. (EcuRed, s.f.)

La matriz de confusion es una herramienta fundamental a la hora de evaluar el
desempefio de un algoritmo de clasificacion, ya que dard una mejor idea de cémo se
esta clasificando dicho algoritmo, a partir de un conteo de los aciertos y errores de
cada una de las clases en la clasificacion. Asi se puede comprobar si el algoritmo esta
clasificando mal las clases y en qué medida. (EcuRed, s.f.)

El desemperio de un sistema es usualmente evaluado usando los datos en dicha matriz.

La siguiente tabla muestra la matriz de confusion para un clasificador en dos clases

(Pina, s.f.):
Clasificador
+ -
. » F | TP FN
Valor real —TTFP TN

llustracién 6 Matriz de confusion. Fuente: Pina

Cada columna de la matriz representara el nimero de predicciones para cada clase
realizadas por el modelo, y cada fila los valores reales por cada clase. Con lo cual los
conteos quedan divididos en 4 clases, TP, FN, FP y TN, que significan lo siguiente
(Pina, s.f.):

e TP — True Positives: Son el nimero verdaderos positivos, es decir, de

predicciones correctas para la clase +.

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Pag. 23




A

e “SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
4 UNIVERSIDAD DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL
PRIVADA DEL NORTE DISTRITO DE LAREDO”

e FN - False Negatives: Son el nimero de falsos negativos, es decir, la
prediccidn es negativa cuando realmente el valor tendria que ser positivo. A
estos casos también se les denomina errores de tipo I1.

e P - False Positives: Son el nimero de falsos positivos, es decir, la prediccion
es positiva cuando realmente el valor tendria que ser negativo. A estos casos
también se les denomina errores de tipo |.

e TN - True Negatives: Son el nimero de verdaderos negativos, es decir, de
predicciones correctas para la clase.

Gracias a estas cuatro categorias podemos calcular métricas mas elaboradas, como,
por ejemplo:
Sensibilidad: También se la llama recall o tasa de verdaderos positivos. Nos
dala probabilidad de que, dada una observacion realmente positiva, el modelo

la clasifique asi. (Pina, s.f.)

TP

Sensibilidad = TP T FN

Ecuacion 19 Férmula para determinar la sensibilidad

Especificidad: también Ilamado ratio de verdaderos negativos. Nos da la
probabilidad de que, dada una observacion realmente negativa, el modelo la

clasifique asi. (Pina, s.f.)

TN

Especifidad = N * FP

Ecuacion 20 Férmula para determinar la especificidad

Filtro de convolucidn. Un filtro de convolucion, para una imagen digital, en el
espacio real (X, Y), puede representarse como una matriz cuadrada o rectangular
(matriz de convolucidn), de dimensiones (M, N) mucho més pequefias que la imagen.

La matriz de convolucion se desplaza sobre la imagen de tal forma que el elemento
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central de esta matriz coincida con cada uno de los pixeles de la imagen. En cada
posicion, se multiplica el valor de cada pixel de la imagen, que coincide en posicion
con un elemento de la matriz de convolucion, por el valor de éste. El pixel de la
imagen, que coincide con el elemento central de la matriz de convolucion, es
substituido por la suma de los productos. (Digital Image Systems SL, s.f.)

Matriz de convolucion. Es un dominio de matematicos. La mayoria de los filtros

usan una matriz de convolucion. Con el filtro “matriz de convolucién”, si tiene
imaginacion, puede crear filtros personalizados. ;Qué es una matriz de convolucion?
Es posible hacerse una idea sin usar las herramientas matematicas que solo conocen
unos pocos. Convolucion es el tratamiento de una matriz por otra que se llama
“kernel”. El filtro matriz de convolucidn usa una primera matriz que es la imagen que
sera tratada. La imagen es una coleccion bidimensional de pixeles en coordenada
rectangular. El kernel usado depende del efecto deseado. (GIMP, s.f.)
El filtro examina, sucesivamente, cada pixel de la imagen. Para cada uno de ellos, que
se llamara “pixel inicial”, se multiplica el valor de este pixel y los valores de los 8
circundantes por el valor correspondiente del kernel. Entonces se afiade el resultado, y
el pixel inicial se regula en este valor resultante final. (GIMP, s.f.)

Un ejemplo simple:

35 (40 |41 (45 |50

40 (40 |42 (46 |52

0|10
42 |46 |50 (55 |55 X o|0(0 42
I

48 |52 |56 |58 |60 o000

L6 (60 |65 (70|75

llustracion 7 Ejemplo de filtro de convolucion. Fuente: Digital Image Systems SL
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A la izquierda, la imagen de la matriz: cada pixel esta marcado con su valor. El pixel
inicial tiene un borde rojo. El &rea de accion del kernel tiene un borde verde. En el
medio, el kernel, y a la derecha, el resultado de convolucion. (GIMP, s.f.)

Lo que sucede aqui: el filtro lee sucesivamente, de izquierda a derecha y de arriba a
abajo, todos los pixeles del area de accion del kernel. Se multiplica el valor de cada
uno de ellos por el valor correspondiente del kernel y se suman los resultados. El pixel
inicial llega a 42: (40*0)+(42*1)+(46*0) + (46*0)+(50*0)+(55*0) +
(52*0)+(56*0)+(58*0) = 42. (El filtro no trabaja sobre la imagen sino sobre una copia).
Como resultado gréfico, el pixel inicial se movio un pixel hacia abajo. (GIMP, s.f.)
Gracias a la aplicaciéon del filtro de convolucidn, podremos suavizar y eliminar el ruido
de las imégenes obtenidas, de esta manera conseguiremos un mejor resultado al
momento de usar la segmentacion por método Otsu, ya que en nuestro caso no se
trabaja sobre un ambiente cerrado, sino sobre imagenes tomadas de la misma chacra,
es por ello que necesitamos diferenciar de manera mas precisa el fruto de maracuya de
la planta como tal (ramas, flores, tallos, etc.). (GIMP, s.f.)

Operaciones morfoldgicas. La morfologia matematica es un conjunto de técnicas
matematicas que permitan tratar problemas que involucran formas de una imagen. Las
transformadas morfoldgicas bésicas son la dilatacion y la erosion, pero también
encontramos otros operadores. (Gonzales, 2015)

- Dilatacion y Erosion. Las operaciones de dilatacion y erosion consisten en

realizar un incremento o eliminacién de una fila de pixeles en un objeto de

una imagen binaria. (Gonzales, 2015)

ololo oo o/ofolo]o]
o BN 0 Erosion— |00 0]0]0]
0 B o 0,0 N0 i_o_.
0 BRI 0 | «Dilatacion |0 |00 |0 |0
'ololololo ololololo]
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lustracion 8 Erosion y dilatacion. Fuente: Gonzales

- Abierto y Cerrado. Estos dos operadores morfoldgicos son la combinacion
de erosion y dilatacion. En el caso de Abierto se realiza primero una erosion
y luego una dilatacion. En el caso de Cerrado se realiza a la inversa. (Gonzales,

2015)

Erosion ot Dilation

Closing

lHustracion 9 Operadores de apertura y cierre. Fuente Gonzales

Maracuyé Passiflora Edulis Flavicarpa. Es una fruta tropical cuyo crecimiento
se da en forma de enredaderas, pertenece a la familia de las pasiflora, la cual es una
de las mas de 400 variedades del fruto que existen actualmente, en el Per debido a
su clima célido se cosecha de mayor manera este fruto, este tipo de maracuya es el
mas apreciado por la industria, esta planta es originaria de Brasil desde donde fue
difundida en Australia, Nueva Guinea, Sri Lanka, Sudéafrica, India, Taiwan, Hawai,
Brasil, Pert, Ecuador, Venezuela y Colombia. (Gerencia Regional Agraria de la
Libertad, 2009)

El fruto de maracuya. Es una baya globosa u ovoide de color amarillo a amarillo

intenso cuando estd maduro, contiene semillas con un recubrimiento carnoso muy

aromaticas. (Gerencia Regional Agraria de la Libertad, 2009)
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Determinacién de madurez del fruto de maracuya. Mayormente su madurez se
aprecia en el color, esto puede indicar que el fruto estd maduro basdndonos solamente
en este aspecto, sin embargo los agricultores de maracuya han implementado otras
formas practicas para poder identificar la madurez para el mercado fresco y para la
industria. Los frutos alcanzan su madurez entre los 50 a 60 dias despueés de la antesis
(a cual dura de 7 a 8 meses después de la siembra) en esta etapa alcanza su maximo
con un peso(130 g), rendimiento en jugo (36%), 20 dias después de alcanzar este punto
comienza la disminucion de los mismos hasta caer de la planta. (Gerencia Regional
Agraria de la Libertad, 2009).

Prueba de T student. Compara la media de dos muestras en la misma poblacion,
normalmente distribuida, para verificar cuan significante es la diferencia entre estas
(Séez, 2017).

SPSS (Paquete Estadistico para Ciencias Sociales). Es una herramienta
informatica que contiene funcionalidades para multiples andlisis de datos, entre ellos
se encuentran: estadisticos descriptivos, comparacion de medias, simulaciones, control

de calidad, etc. (Gil, 2015)

1.2. Formulacién del problema
¢De qué manera un sistema de vision artificial influye en la determinacion del
momento de cosecha de la maracuya en el distrito de Laredo en el afio 2019?
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general
Precisar la influencia de un sistema de vision artificial en la determinacion del
momento de cosecha de la maracuya en el distrito de Laredo en el afio 2019.
1.3.2. Objetivos especificos
Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Pag. 28



A

e “SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
4 UNIVERSIDAD DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL
PRIVADA DEL NORTE DISTRITO DE LAREDO”

e Evaluar el porcentaje de sensibilidad del sistema de vision artificial en la
determinacion del momento de cosecha de la maracuya.

e Evaluar el porcentaje de especificidad del sistema de vision artificial en la
determinacion del momento de cosecha de la maracuya.

e Evaluar el tiempo de respuesta del sistema de vision artificial en la
determinacion del momento de cosecha de la maracuya.

1.4. Hipbtesis
Un sistema de vision artificial influye positivamente en la determinacion del

momento de cosecha de la maracuya en el distrito de Laredo en el afio 2019.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA
2.1. Tipo de investigacion

Pre-Experimental

Donde:
G = Una hectarea del fundo propiedad de Pedro Torres Chuica.
X = Sistema de vision artificial
O1: Medicidn pre-experimental de la Cosecha de Maracuya
0O2: Medicidn post-experimental de la Cosecha de Maracuya
2.2. Poblacién y muestra
Poblacion
Todos los arboles de maracuya, sembrados dentro de una hectarea usando conducto

tipo espaldera en el distrito de Laredo, provincia de Trujillo.

Muestra
_(@)?=P=xQ
- (B
Ecuacién 21 Formula para obtener la muestra.
Donde:

n= tamario de la muestra

Z=nivel de confianza 1.65: coeficiente de confianza de un 90%
P= probabilidad a favor: 0.85.

Q= probabilidad en contra: 0.15.

E= error muestra. 11%= 0.11.
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N

Aplicando la formula:

(1.65)%%0.85%0.15
- (0.11)2
n = 28.6875

Resultado: EI tamafio de la muestra es de 29 arboles de maracuya a evaluar.
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2.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion y analisis de datos

Tabla 1 Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos para variable dependiente.

“SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL
DISTRITO DE LAREDO”

: : ., . . Técnica de Anélisis o
Variable Dimension o Indicador a medir ., Instrumento Descripcion
recoleccion de datos de datos
Tiempo utilizado para determinar Para la técnica de observacion
Determinacion si el fruto es apto a ser cosechado se utilizara el instrumento ficha
del momento Porcentaje de sensibilidad Ficha de SPSS(tde de observaciéon elaborado por

de cosecha de

la maracuya Porcentaje de especificidad

Observacion

observacién student)  los autores. La descripcion y
disefio del instrumento se

muestra en el Anexo nro. 1

Fuente: Elaboracion propia
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2.4. Procedimiento

En la elaboracién del instrumento de recoleccion de datos, se tuvo en cuenta que cada
indicador pudo ser tomado por una ficha de observacion (ver Anexo nro. 4B), en la
cual el observador, en este caso el investigador, obtuvo los datos en tiempo real de
cada caso de prueba. Cabe mencionar que este instrumento fue validado por el
ingeniero Milton Luis Vasquez Pari en el documento de matriz de validacion (ver
Anexo nro. 3), en este documento se verificaba que la variable dependiente tenga
relacion con sus dimensiones y estas con sus indicadores identificados.

Para obtener las &rboles de maracuya se visitd el fundo del sefior Pedro Torres Chuica
en el centro poblado de Conache ubicado en el distrito de Laredo. Luego, se procedid
a tomar fotos de las plantaciones, las cuales en conjunto sumaron 29 arboles de
maracuya.

Después, se validd las muestras tomadas (fotos) mostrandoles a personas previamente
entrenadas por el experto, las cuales indicaron el nimero de maracuyas Gptimas para

su cosecha. A continuacidn, se muestran los casos de prueba:
Tgbla 2 Caso's de prueba (Ver Anexo 6) ]

ITEM ARBOL DE MARACUYA
1 Arbol 01
2 Arbol 02
3 Arbol 03
4 Arbol 04
5 Arbol 05
6
7
8
9

Arbol 06
Arbol 07
Arbol 08
Arbol 09
10 Arbol 11
11 Arbol 11
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12 Arbol 12
13 Arbol 13
14 Arbol 14
15 Arbol 15
16 Arbol 16
17 Arbol 17
18 Arbol 18
19 Arbol 19
20 Arbol 20
21 Arbol 21
22 Arbol 22
23 Arbol 23
24 Arbol 24
25 Arbol 25
26 Arbol 26
27 Arbol 27
28 Arbol 28
29 Arbol 29

Fuente: Elaboracion propia

La recoleccion de datos antes de usar el sistema de vision artificial tuvo una duracion

de 3 semanas y para concluirla se realizaron los siguientes pasos:

1.

Se consultd a las personas previamente entrenadas en la cosecha, acerca de cuél
serian las maracuyas Optimas a ser recolectadas, para esto se mostrd las fotos
tomadas en el fundo.

Se apuntaba las maracuyas seleccionadas por el experto y se registraba en la ficha
de observacion.

Los datos anotados se pasaron a una hoja de calculo Excel
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Tabla 3 Recoleccién de datos antes de usar el sistema de vision artificial.

Caso de TP

prueba (Segundos) CF VP FN VN P
1 16 6 3 1 1 1
2 15 4 1 2 1 0
3 14 4 2 1 0 1
4 10 5 3 0 1 1
5 12 4 2 1 0 1
6 11 4 1 2 1 0
7 13 3 1 0 1 1
8 11 3 1 1 0 1
9 10 4 1 2 1 0

10 17 6 2 2 0 2
11 13 3 1 0 1 1
12 10 3 2 0 1 0
13 9 2 1 1 0 0
14 13 4 1 0 2 1
15 12 3 0 2 0 1
16 10 2 2 1 1 1
17 14 3 2 0 1 0
18 11 4 2 0 1 1
19 14 5 1 2 1 1
20 8 3 1 2 0 0
21 10 3 2 0 1 0
22 8 3 1 1 0 1
23 7 2 1 0 0 1
24 12 4 2 0 1 1
25 10 5 3 1 0 1
26 8 3 1 1 0 1
27 10 4 2 1 1 0
28 9 4 2 1 1 0
29 11 3 1 1 0 1

TP: Tiempo que demora el sistema en determinar los frutos maduros.
CF: Cantidad de frutos maduros detectados

VP: Verdadero positivo

VN: Verdadero negativo

FP: Falso positivo

FN: Falso Negativo

Fuente: Elaboracion propia

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Péag. 35



A

N

UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE

“SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL

DISTRITO DE LAREDO”

La implementacion del sistema de vision artificial para determinar el momento de

madurez tuvo una duracién de 90 dias y se ejecuto de la siguiente manera:

1. Se determiné la metodologia de desarrollo a usar mediante el siguiente cuadro

comparativo:
Tabla 4 Analisis comparativo SCRUM & RUP.
RUP SCRUM
Enfoque Iterativo Iterativo
Ciclo formal se define a | Cada sprint (iteracion) es un
Ciclo través de 4 fases, pero ciclo completo.
algunos flujos de trabajo
pueden ser concurrentes.
Plan de proyecto formal, | No de extremo a extremo del
asociada a multiples | plan del proyecto. Cada plan
iteraciones, se utiliza. El | de la siguiente iteracion se
plan es impulsado fecha | determina al final de la
e g final y también cuenta | iteracion actual (no la fecha
Planificacion o . . - ~
con hitos intermedios. final de traccion). Duefio del
Producto (usuario de negocios
clave) determina el momento
en que el proyecto se lleva a
cabo.
Ambito de aplicacion esta | En vez de alcance, SCRUM
predefinido antes del | utiliza una Cartera de
inicio del proyecto y se | Proyectos, que se reevaluado
documenta en el |al final de cada iteracion
documento de Alcance. | (sprint).
Ambito de aplicacion
pueden ser revisados
Alcance
durante el proyecto, los
requisitos  se  estan
aclarando, pero estas
modificaciones estan
sujetas a un
procedimiento
estrictamente controlado.
Vision / Ambito de | El nico artefacto formal es el
aplicacién del | software operativo.
Los artefactos | documento, el paquete
formal de requisitos
funcionales, documento
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de  arquitectura  del
sistema, plan de
desarrollo, plan de
pruebas,  scripts de

prueba, etc.
Recomendado para | Recomendado  para las
Tipo de grandes, a largo plazo, a | mejoras rapidas y

proyecto / nivel de empresa con | organizaciones  que no
producto proyectos a medio y alta | dependen de una fecha limite.
complejidad.

Fuente: Parraga, L.,Sabariego. (2014)

Se eligié el marco de trabajo SCRUM puesto a que el proyecto que se
implemento se realizé en un tiempo relativamente corto, por ende, se necesita
una metodologia con poca carga de trabajo. Ademads, para realizar la
implementacidn del sistema era necesario tener reuniones no tan formales con
el cliente, puesto que los requerimientos funcionales se basaron en los criterios
del investigador. Asimismo, fue necesario considerar una metodologia que
detecte de forma temprana los errores y se adapte de forma facil ante cualquier
cambio de disefio. Sin embargo, no se quiso descuidar los aspectos de
documentacién para el sistema por lo cual se realizaron documentos
especificos de requerimientos y tecnologias, por estos aspectos elegimos este
marco de trabajo debido a que encajaba de una forma adecuada para la
elaboracion e implementacién del producto.

2. Para la fase de andlisis y disefio, primero, se elabor6 un documento de
requerimientos donde se especifica el alcance del proyecto, los requerimientos
funcionales y no funcionales, luego, se especificaron las herramientas
tecnoldgicas que se usaran a través de la implementacion del proyecto, ademas,
se disefiaron los prototipos preliminares para el disefio de la interfaz del

sistema.
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3. Se finalizé con la fase de implementacion en la cual se desarroll6 el codigo
usando el lenguaje de programacion Python.
La recoleccion de datos después de usar el sistema de vision artificial tuvo una
duracion de 3 dias y para concluirla se realizaron los siguientes pasos:
1. Serealizo la consulta de la muestra en el sistema de vision artificial haciendo
uso de cada caso de prueba, ingresando las imagenes tomadas en el fundo.
2. Con el resultado obtenido por el sistema de vision artificial, el investigador
compara con los resultados obtenidos de los expertos.
3. Se tomaba apuntes de los indicadores presentados en la ficha de observacion,

4. Los datos anotados se pasaron a una hoja de célculo Excel.

Tabla 5 Recoleccidn de datos después de usar el sistema de vision artificial.

Caso de

orueba TP CF VP FN VN FP
1 2 6 3 0 3 0
2 2 4 2 0 2 0
3 4 4 3 0 1 0
4 1 5 3 1 1 0
5 1 4 2 0 2 0
6 2 4 4 0 0 0
7 2 3 1 1 1 0
8 1,5 3 1 0 2 0
9 4 3 0 1 0
10 6 4 0 2 0
11 2,6 3 2 0 1 0
12 2 3 2 0 1 0
13 1 2 1 0 1 0
14 1,5 4 2 0 2 0
15 2 3 3 0 0 0
16 5 2 2 0 0 0
17 2 3 2 0 1 0
18 1 4 2 0 2 0
19 1,5 5 3 0 2 0
20 1 3 3 0 0 0
21 2,6 3 2 0 1 0
22 1 2 2 0 0 0
23 2 2 1 0 1 0
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24 3 4 2 0 2 0

25 4 5 3 0 2 0

26 1 3 2 0 1 0

27 3 4 3 0 1 0

28 3 4 1 0 3 0

29 2 3 2 0 1 0

TP: Tiempo que demora el sistema en determinar los frutos maduros.
CF: Cantidad de frutos maduros detectados

VP: Verdadero positivo

VN: Verdadero negativo

FP: Falso positivo

FN: Falso Negativo

Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, se hizo un célculo en base a los indicadores para obtener los valores de cada

dimensién de la siguiente forma:

- TP
~ CF
Ecuacion 22 Férmula para calcular indicador tiempo
Donde:
T: Tiempo

TP: Tiempo total de ejecucién
CF: Cantidad de frutos de maracuya

VP
S =———
VP + FN
Ecuacion 23 Formula para calcular indicador sensibilidad
Donde:
S: Sensibilidad

VP: Verdaderos Positivos
FN: Falsos Negativos
VN

F=———
VN + FP
Ecuacién 24 Formula para calcular indicador especificidad

Donde:

E: Especificidad

VN: Verdaderos Negativos

FP: Falsos Positivos

Posteriormente, para tener un valor que represente la determinacion de las rutas mas

eficientes de transporte publico, se aplicaron las siguientes formulas en los indicadores que

se midieron en el pre test y post test del sistema de vision artificial:
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TE Se Ee

ET=—"% ES=2* EE=-°

TO S() EO

(ET + ES + EE)
EFICACIA = 3

Ecuacion 25 Férmulas para calcular eficacia de la determinacién del momento de cosecha de maracuya

Donde:

ET: porcentaje de eficacia en tiempo empleado.

Te: tiempo esperado.

To: tiempo obtenido.

ES: porcentaje de eficacia en sensibilidad.

Se: sensibilidad esperada.

So: sensibilidad obtenida.

EE: porcentaje de eficacia en especificidad.

Ee: especificidad esperada.

Eo: especificidad obtenida.

EFICACIA: valor que indica en qué porcentaje ahorra la determinacion del momento de cosecha de maracuya.

Para obtener el valor esperado en los indicadores de tiempo, porcentaje de sensibilidad y
porcentaje de especificidad, se tom6 como referencia el conocimiento y experiencia del
experto en cosecha.

Tabla 6 Valor esperado por cada indicador

Caso de TP CF VP FN VN FP
prueba
1 14 6 6 0 0 0
2 12 4 4 0 0 0
3 9 4 4 0 0 0
4 7 5 5 0 0 0
5 8 4 4 0 0 0
6 12 4 4 0 0 0
7 9 3 3 0 0 0
8 7 3 3 0 0 0
9 13 4 4 0 0 0
10 15 6 6 0 0 0
11 11 3 3 0 0 0
12 10 3 3 0 0 0
13 9 2 2 0 0 0
14 5 4 4 0 0 0
15 10 3 3 0 0 0
16 7 2 2 0 0 0
17 11 3 3 0 0 0
18 4 4 4 0 0 0
19 9 5 5 0 0 0
20 1 3 3 0 0 0
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21 9 3 3 0 0 0

22 3 2 2 0 0 0

23 5 2 2 0 0 0

24 11 4 4 0 0 0

25 10 5 5 0 0 0

26 4 3 3 0 0 0

27 9 4 4 0 0 0

28 9 4 4 0 0 0

29 10 3 3 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia

Después de haber obtenido cada valor, se aplicd la prueba de t de student para muestras
relacionadas, a las mediciones que representan a la determinacion del momento de cosecha
de maracuya con respecto a los indicadores de tiempo, sensibilidad y especificidad. Para
ello, se tomo los datos del pre prueba y post prueba de cada medicion y se hizo uso de la

herramienta SPSS para generar la informacion necesaria.
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CAPITULO Ill. RESULTADOS
En el siguiente apartado se muestran e interpretan los resultados obtenidos al usar el sistema
de vision artificial en la determinacion del momento de cosecha de la maracuyé en el distrito

de Laredo durante el mes de setiembre del afio 2019.

Tabla 7 Resultados de la determinacién del momento de cosecha de maracuya

E?E(;Sae Pre-Test  Post-Test Diferencia (d) d, —d (d; — d)?
1 1,2976 0,3810 -0,9167 -0,2825 0,08
2 0,5278 0,3889 -0,1389 0,4953 0,25
3 1,0741 0,4815 -0,5926 0,0416 0,00
4 1,4762 0,2976 -1,1786 -0,5444 0,30
5 1,0556 0,3750 -0,6806 -0,0464 0,00
6 0,4167 0,7222 0,3056 0,9397 0,88
7 1,4815 0,2407 -1,2407 -0,6066 0,37
8 1,0238 0,4048 -0,6190 0,0151 0,00
9 0,3675 0,4359 0,0684 0,7025 0,49
10 0,8778 0,4222 -0,4556 0,1786 0,03
11 1,3939 0,4121 -0,9818 -0,3477 0,12
12 0,6667 0,4000 -0,2667 0,3675 0,14
13 0,8333 0,3704 -0,4630 0,1712 0,03
14 2,2000 0,4333 -1,7667 -1,1325 1,28
15 0,7333 0,7333 0,0000 0,6341 0,40
16 1,3651 0,9048 -0,4603 0,1738 0,03
17 0,7576 0,3939 -0,3636 0,2705 0,07
18 1,9167 0,4167 -1,5000 -0,8659 0,75
19 1,2963 0,3889 -0,9074 -0,2733 0,07
20 3,1111 1,0000 -2,1111 -1,4770 2,18
21 0,7037 0,4296 -0,2741 0,3601 0,13
22 1,0926 0,7778 -0,3148 0,3193 0,10
23 1,1333 0,4667 -0,6667 -0,0325 0,00
24 1,3636 0,4242 -0,9394 -0,3053 0,09
25 0,9167 0,4667 -0,4500 0,1841 0,03
26 1,1667 0,4167 -0,7500 -0,1159 0,01
27 0,5926 0,4444 -0,1481 0,4860 0,24
28 0,5556 0,4444 -0,1111 0,5230 0,27
29 0,8667 0,4000 -0,4667 0,1675 0,03

MEDIA 1,1125 0,4784 -0,6341 VARIANZA 0,29

Fuente: Elaboracion propia

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Pag. 42



A

el “SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
4 UNIVERSIDAD DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL
PRIVADA DEL NORTE DISTRITO DE LAREDO”

Para continuar con el andlisis se debe tener en cuenta las siguientes hipotesis:

Ho: El porcentaje de eficacia en la determinacion del momento de cosecha de maracuya
después de usar el sistema de vision artificial es menor o igual que el porcentaje de eficacia
antes de usar el sistema de vision artificial.

Ha: El porcentaje de eficacia en la determinacion del momento de cosecha de maracuya
después de usar el sistema de vision artificial es mayor que el porcentaje de eficacia antes
de usar el sistema de vision artificial.

Para comprobar las hipétesis se hizo uso del software estadisticos SPSS usando la prueba de

t de student.
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
85% de intervalo de confianza
Desy. Desv. Error de la diferencia
Media Desviacidn promedio Inferior Superior t al Sig. (hilateral)
Far1 Determinacion del 3 4T 46 0166 48368 78462 6,238 28 ,000

momento de cosecha de
maracuya despues de
usar el sistema de vision
artificial - Determinacion
del momento de cosecha
de maracuya antes de
usar el sistema de vision
artificial

lHustracion 10. Andlisis estadistico usando la prueba T de Student en el software estadistico SPSS para la
determinacion del momento de cosecha de maracuya. Fuente: Elaboracién propia.

0=0.15

Region de

aceptacion de Ho Region de

rechazo de Ho

:
.

t, = 1.056 t=6.238

lHustracion 11 Campana de Gauss en t de student para la dimension eficacia. Fuente: Elaboracion propia.

Como resultado del analisis, se obtuvo el valor estadistico de prueba t = 6.238, que al ser
mayor que el valor critico ta = 1.056, para 28 grados de libertad y un nivel de significancia

de 0.05, se encuentra en el rango de rechazo de la hipétesis nula. Por lo tanto, permite aceptar
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la hipdtesis alterna y se puede concluir que, existe un aumento en el porcentaje de eficacia

en la determinacién del momento de cosecha de maracuya después de usar el sistema de

vision artificial, es decir, esta tiene una influencia positiva sobre la determinacién del

momento de cosecha de maracuya.

Anélisis del tiempo

A continuacion, se muestran e interpretan los resultados de la aplicacion del uso del sistema

de vision artificial con respecto al tiempo en la determinacion del momento de cosecha de

maracuya en el distrito de Laredo durante el mes de setiembre del afio 2019. Los datos fueron

recolectados haciendo uso de una ficha de observacion (ver Anexo nro. 4B).

Tabla 8: Resultados con respecto al tiempo en la determinacidn del momento de cosecha de maracuya

Cp?ZZS; Pre-Test  Post-Test  Diferencia (d) d, —d (d; — d)?
1 1,1429 0,1429 -1,0000 0,3076 0,09
2 1,2500 0,1667 -1,0833 0,2243 0,05
3 1,5556 0,4444 -1,1111 0,1965 0,04
4 1,4286 0,1429 -1,2857 0,0219 0,00
5 1,5000 0,1250 -1,3750 -0,0674 0,00
6 0,9167 0,1667 -0,7500 0,5576 0,31
7 1,4444 0,2222 -1,2222 0,0854 0,01
8 1,5714 0,2143 -1,3571 -0,0495 0,00
9 0,7692 0,3077 -0,4615 0,8461 0,72
10 1,1333 0,2667 -0,8667 0,4409 0,19
11 1,1818 0,2364 -0,9455 0,3621 0,13
12 1,0000 0,2000 -0,8000 0,5076 0,26
13 1,0000 0,1111 -0,8889 0,4187 0,18
14 2,6000 0,3000 -2,3000 -0,9924 0,98
15 1,2000 0,2000 -1,0000 0,3076 0,09
16 1,4286 0,7143 -0,7143 0,5933 0,35
17 1,2727 0,1818 -1,0909 0,2167 0,05
18 2,7500 0,2500 -2,5000 -1,1924 1,42
19 1,5556 0,1667 -1,3889 -0,0813 0,01
20 8,0000 1,0000 -7,0000 -5,6924 32,40
21 1,1111 0,2889 -0,8222 0,4854 0,24
22 1,7778 0,3333 -1,4444 -0,1368 0,02
23 1,4000 0,4000 -1,0000 0,3076 0,09
24 1,0909 0,2727 -0,8182 0,4894 0,24
25 1,0000 0,4000 -0,6000 0,7076 0,50
26 2,0000 0,2500 -1,7500 -0,4424 0,20
27 1,1111 0,3333 -0,7778 0,5298 0,28
28 1,0000 0,3333 -0,6667 0,6409 0,41
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29 1,1000 0,2000 -0,9000 0,4076 0,17
MEDIA 1,5963 0,2887 -1,3076 Varianza(s) 1,36

Fuente: Elaboracion propia

Para continuar con el andlisis se debe tener en cuenta las siguientes hipotesis:

HO: El tiempo empleado para detectar los frutos a cosechar en un &rbol de maracuya despueés
de usar el sistema de vision artificial es mayor o igual que el tiempo empleado antes de usar
el sistema de vision artificial.

Ha: El tiempo empleado para detectar los frutos a cosechar en un arbol de maracuya después
de usar el sistema de vision artificial es menor que el tiempo empleado antes de usar el
sistema de vision artificial.

Para comprobar las hipétesis se hizo uso del software estadisticos SPSS usando la prueba de

t de student.
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
85% de intervalo de confianza
Desv. Desv. Error de la diferencia
Media Desviacidn promedio Inferior Superior t ql Sig. (hilateral)

Par1  Tiempo despues de usar 1,30760 1,18678 ,22038 AE141 1,633749 5,933 28 000

el sistema de vision

artificial - Tiempo antes

de usar el sistema de

vision artificial

lHustracion 12. Andlisis estadistico usando la prueba T de Student en el software estadistico SPSS para el
indicador tiempo. Fuente: Elaboracidn propia.

a=0.15

Region de

aceptacion de Ho Region de

rechazo de Ho

Y
T
'

t, = 1.056 t=5.93
lHustracion 13. Campana de gauss en t de student para el indicador tiempo. Fuente: Elaboracién propia

Como resultado del analisis, se obtuvo el valor estadistico de prueba t = 5.93, que al ser

menor que el valor critico to. = 1.056, se encuentra en el rango de rechazo de la hipdtesis
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disminucion en el tiempo empleado para detectar los frutos a cosechar en un &rbol de

maracuya después de usar el sistema de vision artificial, es decir, este tiene una influencia

positiva en el tiempo que se debe emplear cosechar los frutos de maracuya.

Anadlisis de sensibilidad

A continuacion, se muestran e interpretan los resultados de la aplicacion del uso del sistema

de vision artificial con respecto a la sensibilidad en la determinacion del momento de cosecha

de maracuya en el distrito Laredo durante el mes de setiembre del afio 2019. Los datos fueron

recolectados haciendo uso de una ficha de observacién (ver Anexo nro. 4B).

Tabla 9: Resultados con respecto a la sensibilidad en la determinacion del momento de cosecha de

maracuya
g?ﬁgﬁ: Pre-Test Post-Test Diferencia (d) d -d (d;—d)?
1 0,7500 1,0000 -0,2500 0,0517 0,00
2 0,3333 1,0000 -0,6667 -0,3649 0,13
3 0,6667 1,0000 -0,3333 -0,0316 0,00
4 1,0000  0,7500 0,2500 0,5517 0,30
5 0,6667 1,0000 -0,3333 -0,0316 0,00
6 0,3333 1,0000 -0,6667 -0,3649 0,13
7 1,0000 0,5000 0,5000 0,8017 0,64
8 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04
9 0,3333 1,0000 -0,6667 -0,3649 0,13
10 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04
11 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
12 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
13 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04
14 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
15 0,0000 1,0000 -1,0000 -0,6983 0,49
16 0,6667 1,0000 -0,3333 -0,0316 0,00
17 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
18 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
19 0,3333 1,0000 -0,6667 -0,3649 0,13
20 0,3333 1,0000 -0,6667 -0,3649 0,13
21 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
22 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04
23 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
24 1,0000 1,0000 0,0000 0,3017 0,09
25 0,7500 1,0000 -0,2500 0,0517 0,00
26 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04
27 0,6667 1,0000 -0,3333 -0,0316 0,00
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28 0,6667 1,0000 -0,3333 -0,0316 0,00

29 0,5000 1,0000 -0,5000 -0,1983 0,04

MEDIA 0,6724 0,9741 -0,3017 Varianza(s) 0,11

Fuente: Elaboracion propia.

Para continuar con el analisis se debe tener en cuenta las siguientes hipotesis:

HO: EIl porcentaje de sensibilidad obtenida al detectar los frutos a cosechar en un arbol de
maracuya después de usar el sistema de vision artificial es menor o igual que la sensibilidad
antes de usar el sistema de vision artificial.

Ha: El porcentaje de sensibilidad obtenida detectar los frutos a cosechar en un arbol de
maracuya después de usar el sistema de vision artificial es mayor a la sensibilidad antes de
usar el sistema de vision artificial.

Para comprobar las hipétesis se hizo uso del software estadisticos SPSS usando la prueba de

t de student.
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
85% de intervalo de confianza
Desv. Desv. Error de |a diferencia
Media Desviacidn promedio Inferior Superiar t al Sig. (bilateral)

Far1 Sensibilidad despues de 0172 A3 06154 21063 39281 4,903 28 000

usar el sistema de vision

artificial - Sensibilidad

antes de usar el sistema

de vision artificial

lHustracion 14. Andlisis estadistico usando la prueba T de Student en el software estadistico SPSS para el
indicador sensibilidad. Fuente: Elaboracién propia.

o=0.15

Region de
aceptacion de Ho

1-0=0.85 Region de

rechazo de Ho

g
i
T

. .
t, = 1.056 t=4.903

lHustracion 15. Campana de gauss en t de student para el indicador sensibilidad. Fuente: Elaboracién propia.
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Como resultado del analisis, se obtuvo el valor estadistico de prueba t = 4.903, que al ser
menor que el valor critico ta = 1.056, se encuentra en el rango de rechazo de la hipétesis
nula. Por lo tanto, permite aceptar la hipotesis alterna y se puede concluir que, existe un
aumento en la sensibilidad para detectar los frutos a cosechar en un arbol de maracuya
después de usar el sistema de vision artificial, es decir, este tiene una influencia positiva en
la sensibilidad al momento de cosechar los frutos de maracuya.

Anélisis de especificidad

A continuacion, se muestran e interpretan los resultados de la aplicacion del uso del sistema
de vision artificial con respecto a la especificidad en la determinacién del momento de
cosecha de maracuya en el distrito de Laredo durante el mes de setiembre del afio 2019. Los

datos fueron recolectados haciendo uso de una ficha de observacion (ver Anexo nro. 4B).

Tabla 10: Resultados con respecto a la especificidad en la determinacion del momento de cosecha de

maracuya
g?ﬁgg: Pre-Test Post-Test Diferencia (d) d, —d (d; — d)?
1 2,0000  0,0000 2,0000 1,1034 1,22
2 0,0000 0,0000 0,0000 -0,8966 0,80
3 1,0000  0,0000 1,0000 0,1034 0,01
4 2,0000 0,0000 2,0000 1,1034 1,22
5 1,0000  0,0000 1,0000 0,1034 0,01
6 0,0000 1,0000 -1,0000 -1,8966 3,60
7 2,0000  0,0000 2,0000 1,1034 1,22
8 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01
9 0,0000  0,0000 0,0000 -0,8966 0,80
10 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01
11 2,0000  0,0000 2,0000 1,1034 1,22
12 0,0000 0,0000 0,0000 -0,8966 0,80
13 1,0000  0,0000 1,0000 0,1034 0,01
14 3,0000 0,0000 3,0000 2,1034 4,42
15 1,0000 1,0000 0,0000 -0,8966 0,80
16 2,0000 1,0000 1,0000 0,1034 0,01
17 0,0000  0,0000 0,0000 -0,8966 0,80
18 2,0000 0,0000 2,0000 1,1034 1,22
19 2,0000  0,0000 2,0000 1,1034 1,22
20 1,0000 1,0000 0,0000 -0,8966 0,80
21 0,0000  0,0000 0,0000 -0,8966 0,80
22 1,0000 1,0000 0,0000 -0,8966 0,80
23 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01
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24 2,0000 0,0000 2,0000 1,1034 1,22

25 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01

26 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01

27 0,0000 0,0000 0,0000 -0,8966 0,80

28 0,0000 0,0000 0,0000 -0,8966 0,80

29 1,0000 0,0000 1,0000 0,1034 0,01

MEDIA 1,0690 0,1724 0,8966 Varianza(s) 0,85

Fuente: Elaboracion propia.

Para continuar con el andlisis se debe tener en cuenta las siguientes hipotesis:

HO: El porcentaje de especificidad obtenido al detectar los frutos a cosechar en un
arbol de maracuya después de usar el sistema de vision artificial es menor o igual que
la especificidad antes de usar el sistema de vision artificial.

Ha: El porcentaje de especificidad obtenida al detectar los frutos a cosechar en un
arbol de maracuya después de usar el sistema de visién artificial es mayor que la
especificidad antes de usar el sistema de vision artificial.

Para comprobar las hipotesis se hizo uso del software estadisticos SPSS usando la

prueba de t de student.
Prueba de muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
85% de intervalo de confianza
Desy. Desv. Error de la diferencia
Media Desviacidn promedio Inferior Superior t al Sig. (bilateral)

Far1 Especificidad antes de 88655 93903 17437 63845 1,15465 5142 28 ,000

usar el sistema de vision

artificial - especificidad

despues de usarel

sisterna de vision

artificial

lHustracion 16. Andlisis estadistico usando la prueba T de Student en el software estadistico SPSS para el
indicador especificidad. Fuente: Elaboracion propia.
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a=0.15

Region de
aceptacion de Ho

1-0=085 Region de

rechazo de Ho

L
T
'

t, = 1.056 t=5.142
lHustracion 17. Campana de gauss en t de student para el indicador sensibilidad. Fuente: Elaboracion propia.

Como resultado del analisis, se obtuvo el valor estadistico de prueba t = 5.142, que al ser
menor que el valor critico ta. = 1.056, se encuentra en el rango de rechazo de la hipotesis
nula. Por lo tanto, permite aceptar la hipdtesis alterna y se puede concluir que, existe un
aumento en la especificidad para detectar los frutos a cosechar en un arbol de maracuya
después de usar el sistema de vision artificial, es decir, este tiene una influencia positiva en

la especificidad al momento de cosechar los frutos de maracuya.
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CAPITULO IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1. Discusion
De la tabla 7, se puede apreciar que el porcentaje promedio de la eficacia en la
determinacion del momento de cosecha de maracuya fue del 36% antes de usar el
sistema de vision artificial. Luego de haber sido usado, el porcentaje promedio obtenido
fue de un 48%, lo que evidencia un aumento de la eficacia de la determinacion del
momento de cosecha de maracuya en un 12%.
El valor obtenido en cuanto al tiempo de procesado fue de 1.60 segundos por fruto, con
respecto al valor obtenido en la investigacion de los autores Juan Mateo Castrillon
Cuervo; Juan Rodrigo Sanz Uribe; Paula Jimena Ramos Giraldo; que obtuvieron un
tiempo de procesado de 20 segundos, se obtuvo una diferencia positiva de 18 segundos
a pesar que los ambientes utilizados fueron controlados a diferencia de la presente
investigacion la cual se desarrolla sobre un ambiente no controlado.
El valor obtenido con respecto a la sensibilidad usando el sistema de vision artificial es
de 97%, en contraste con el valor obtenido en la prueba de pre test el cual fue de 67%
dandonos como resultado una mejora del 30%, lo cual demuestra que el uso de
algoritmos utilizados en el sistema de vision artificial para la determinacion del
momento de cosecha de maracuya son éptimos.
El valor obtenido con respecto a la especificidad usando el sistema de vision artificial
es de 6%, en contraste con el valor obtenido en la prueba de pre test la cual fue de 36%
dandonos como resultado una reduccion del error del 30% en la determinacion del

momento de cosecha de maracuya.
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4.2. Conclusiones
Al finalizar el presente trabajo de investigacion, se llegaron a las siguientes
conclusiones:
El sistema de vision artificial tuvo una influencia positiva sobre la determinacion del
momento de cosecha de maracuya.
Se demostro la influencia de un sistema de vision artificial en la determinacion del
momento de cosecha de maracuya, aumentando un 12% en su eficacia.
Se demostro la influencia de un sistema de vision artificial en el tiempo empleado de la
determinacion del momento de cosecha de maracuya, disminuyendo en 18 segundos el
tiempo de procesado.
Se demostro la influencia de un sistema de vision artificial con respecto a la sensibilidad
en la determinacién del momento de cosecha de maracuyd, aumentando en un 30% la
sensibilidad.
Se demostré la influencia de un sistema de vision artificial con respecto a la
especificidad en la determinacion del momento de cosecha de maracuyd, disminuyendo

en un 30% la especificidad.
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4.3. Recomendaciones
Para futuras investigaciones basadas en el mismo tema del proyecto realizado, se
recomienda los siguientes puntos:
Realizar pruebas de integracion con un hardware, por ejemplo un dron para una mayor
automatizacién con respecto al reconocimiento de los frutos
Integrar la investigacion con proyectos que estén aplicado machine learning para
mejorar el aprendizaje automatizado.
Para escenarios de ambientes no controlados como la presente investigacion se
recomienda utilizar el modelo de color YCbCr permitiendo identificar de manera mas
Optima los objetos de interés en el escenario.
Para calcular el area de un objeto se recomienda utilizar el algoritmo de Canny porque
permite identificar de manera dptima el contorno del objeto y por ende su representacion

en coordenadas y en base a ello se puede calcular su area.
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ANEXOS

UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE

ANEXO nro. 1. Matriz de consistencia.

“SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION
DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL

DISTRITO DE LAREDO”

SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETERMINACION DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA

PROBLEMA HIPOTESIS OBJETIVO GENERAL VARIABLE INDEPENDIENTE METODOLOGIA
Disefio Experimental
[ O X o2
Donde:
¢De qué manera un | Un sistema de G = Una hectarea del fundo
sistema de vision | vision artificial propiedad de Pedro Torres Chuica
artificial influye en | Influye X= Sistema de vision artificial

la determinacion del

momento de
cosecha de la
maracuya en el

distrito de Laredo
en el afio del 2019?

positivamente en la
determinacion  del

momento de
cosecha de la
maracuyd en el
distrito de Laredo

en el afio 2019.

Determinar la influencia de un
sistema de vision artificial en la
determinacion del momento de
cosecha de la maracuya en el
distrito de Laredo.

Sistema de vision Acrtificial

O1: Medicion pre-experimental de
la Cosecha de Maracuya

O2: Medicion post-experimental
de la Cosecha de Maracuya

Poblacién

Todos los arboles de maracuya,
sembrados dentro de una hectarea
usando conducto tipo espaldera en
el distrito de Laredo, provincia de
Trujillo.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS VARIABLE DEPENDIENTE Muestra
- Determinar la eficacia del 2
. .., P E S £ 3
sistema de vision artificial en el — (Z)—PQ
reconocimiento del momento (E)?
de cose,cha del fruto de Donde:
maracuya. N
- Determinar la sensibilidad del n=tamafio de la muestra
sistema de vision artificial en el Z= nivel de confianza 1.65:
reconocimiento del momento coeficiente de confianza de un
de cose;cha del fruto de 90%
maracuya. .
- Determinar la especificidad del |  Determinacion del momento de | P= Probabilidad a favor: 0.85.
sistema de vision artificial en el cosecha de la maracuya Q= probabilidad en contra: 0.15.

reconocimiento del momento E= error muestra. 11%= 0.11.
de cosecha del fruto de

maracuya. Aplicando la formula:

- Evaluar el tiempo de respuesta
del sistema de vision artificial
en la determinacion  del
momento de cosecha del fruto
de maracuya.

(1.65)2%%0.85%0.15
- (0.11)2

n = 28.6875

Resultado: El tamafio de la muestra
es de 29 arboles de maracuyad a
evaluar
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DISTRITO DE LAREDO”

ANEXO nro. 2. Matriz de operacionalizacion

VARIABLE DEFINICION DEFINICION
INDEPENDIENTE/VARIABLE 1 CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
“La vision artificial consiste Tolerancia a fallas
basicamente en la deduccion o _ B
automética de la estructura y - . Fiabilidad Capacidad de recuperacion
. Caracteristicas de calidad del
propiedades de un mundo
. L e . . . producto de software Madurez
Sistema de vision artificial tridimensional,  posiblemente .
dindmico, a partir de una o definidos por la ISO/IEC
. ' . 25010. (15025000, s.f. i
varias imagenes ( ) Operabilidad
bidimensionales de ese mundo.” Usabilidad

(Alegre, y otros, 2016)

Proteccidn frente a errores

VARIABLE
DEPENDIENTE/VARIABLE 2

DEFINICION
CONCEPTUAL

DEFINICION
OPERACIONAL

DIMENSIONES

INDICADORES

Determinacion del momento de
cosecha de la maracuyéa

Trabajo que consiste en
recoger los frutos maduros de
maracuya (pasiflora edulis)

La cosecha de maracuya se
expresara en niveles nivel 0
quiere decir no 6ptimo para
cosecha y nivel 1 éptimo
para cosecha, de acuerdo a
los indicadores de
coloracién, tamafio y forma.
Para la medicion de estos
indicadores se usard el
sistema de vision artificial
implementado.

Eficacia

Tiempo utilizado para determinar si el
fruto de maracuya es apto para ser
cosechado

Porcentaje de sensibilidad

Porcentaje de Especificidad
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ANEXO nro. 3. Matriz de validaciéon de instrumento
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MATRIZ DE VALIDACION
CRITERIOS DE
EVALUACION
REE] mLACEISXJ RELACION
INSTRUMENT ENTRE LA OBSERVACIONES Y/O
VARIABLE DIMENSION INDICADOR o VA$II,§I\3LE DIMENSION Y RECOMENDACIONES
EL
DIM%NSIO INDICADOR
SI NO SI NO
Tiempo utilizado para
determinar si el fruto de X
Determinacion maracuyd es apto para ser Shake e X
del momento cosechado 6
ol ok EFICACIA ; gt observacion
Porcentaje de sensibilidad Nro. 1 X X
la maracuyad
Porcentaje de especificidad X )(
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MATRIZ DE VALIDACION DE INSTRUMENTO

NOMBRE DEL O LOS INSTRUMENTOS: Ficha de observacién Nro. 1
OBJETIVO: Recolectar datos para asignar valores en las mediciones de pre test y post test en los indicadores de la variable dependiente.

APELLIDO Y NOMBRES DEL EVALUADOR:

Vasouez Pae_( MLtod s

GRADO ACADEMICO DEL EVALUADOR:

Irgernneeo e WY Co tpumacaon Y SISTE MnS

VALORACION:

Desaprobado
33262393 M@’

p—

DNI FIRMA

Br. Joseph Junior Jacinto Paredes, Br. Wilson Edward Yoel Narro Esquivel Péag. 62



" “SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL EN LA DETERMINACION

ap
}4 DEL MOMENTO DE COSECHA DE LA MARACUYA EN EL

UNIVERSIDAD ”
UNIVERSDAD DISTRITO DE LAREDO

ANEXO nro. 4. Ficha de Observacion

ANEXO nro. 4A. Descripcion del instrumento

Nombre Ficha de Observacion

Obijetivo Recolectar datos para asignar valores en las mediciones pre test y
post test de los indicadores de la variable dependiente
Se seguiran los siguientes pasos:
1. Se procede encontrar los frutos de maracuyd maduros
Optimos siguiendo los casos de prueba establecidos.
Procedimiento 2. Se calcula y asigna un valor para cada indicador de la
cosecha de maracuya.
3. Mediante una ficha de observacion, se detallara el valor
de los indicadores por cada caso de prueba

Publico Objetivo  Investigador
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ANEXO nro. 4B. Descripcion del instrumento

FICHA DE OBSERVACION

Nombre del personal de prueba:

Fechay hora de la prueba:

Instrucciones:
1. Ejecutar los casos de prueba para determinar la madurez de maracuya.
2. Calcular el valor de cada indicador del resultado obtenido.
3. Anotar el valor de los indicadores.

Arbol de maracuya seleccionado:

INDICADOR DE VARIABLE DEPENDIENTE VALOR

Tiempo (segundos) utilizado para determinar si el fruto de maracuya es

apto para ser cosechado

Cantidad de frutos reconocidos como aptos para ser cosechado

Cantidad de verdaderos positivos

Cantidad de falsos negativos

Porcentaje de sensibilidad

Cantidad de verdaderos negativos

Cantidad de falsos positivos

Porcentaje de especificidad
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ANEXO nro.5. Documentacion de metodologia de software.

Documento de requerimientos funcionales y no funcionales

Documento de requerimientos

Version 1.0

Jacinto Paredes, Joseph Junior
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1. Sistema a Construir:
Se construird un sistema de vision artificial que permita determinar cuando una
maracuya o conjunto de maracuyas esta aptas para su respectiva cosecha, todo esto a
través del proceso de reconocimiento de imagenes, el sistema seré desarrollado usando
tecnologia de escritorio, el cual procesara las imagenes y aplicara algoritmos de vision
artificial para determinar el nivel de madurez del fruto finalmente indicara si esta apto

0 no para la cosecha.

2. Usuarios:

Los recolectores de maracuya de los diferentes fundos en el distrito de Laredo.

3. Requerimientos Funcionales:
- El sistema validar que las imagenes subidas sean solamente en formato .JPG
- El sistema debera procesar imagenes de una o varios frutos de maracuyas.
- El sistema validara el estado de madurez de los frutos basandose en los indicadores
de coloracion y tamafio, establecidos por el experto.
- El sistema marcara con un recuadro los frutos 6ptimos a cosechar.
4. Requerimientos No Funcionales:
Confiabilidad

Tolerancia a fallas: ante un fallo en el sistema deberd mostrar un mensaje de error

que indicando cual fue la causa.

Capacidad de recuperacién: en caso haya un cierre inesperado del sistema este
deberéa guardar la informacién ingresada por el usuario y recuperar los resultados que
se obtuvieron.

Eficiencia
Comportamiento con respecto al tiempo: El tiempo requerido para procesar las
imagenes no debe exceder a los 5 segundos

Funcionalidad
Precision: El sistema sera capaz de reconocer la etapa de madurez en la que se

encuentra el fruto de maracuya e indicar si ya esta 6ptimo para su cosecha con una

precision del 65%.
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5. Restricciones:
- El sistema seré desarrollado bajo el criterio de plataforma de escritorio
- Arquitectura a utilizar serd una arquitectura cliente — servidor.

- Se utilizara un servidor donde se delegaran los componentes propios del sistema.
6. Interfaces:

6.1. Interfaces de Usuario:
Se disefaran interfaces de usuario amigables, e intuitivas que permitiran un rapido
aprendizaje y rapida interaccion entre el sistema y el usuario.

6.2. Interfaces con Hardware:
No Aplica

6.3. Interfaces con Software:

Open CV 4.1.0

6.4.Interfaces de Comunicacion:

No Aplica
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Documento de herramientas tecnoldgicas

DOCUMENTO DE HERRAMIENTAS
TECNOLOGICAS

Version 1.0

Narro Esquivel, Wilson
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1. Sistema a Construir
Se construira un sistema de vision artificial que permita determinar cudndo una maracuya
0 conjunto de maracuyas esta aptas para su respectiva cosecha, todo esto a través del
proceso de reconocimiento de imagenes, el sistema sera desarrollado usando tecnologia
de escritorio, el cual procesara las iméagenes y aplicara algoritmos de vision artificial para
determinar el nivel de madurez del fruto finalmente indicara si estd apto o no para la

cosecha.

2. Herramientas tecnologicas
En el presente documento se definen las herramientas tecnoldgicas a utilizar en el
desarrollo del sistema de vision artificial.
3. Software
Lenguaje de programacion: se utilizar el lenguaje de programacion Python 3.7.2debido
a sus grandes beneficios como que es multiplataforma, framework de gran utilidad, libre
de licencias, etc.
Plataforma: La plataforma en la cual se desarrollara ser escritorio.
4. Hardware
No Aplica
5. Librerias
Se utilizara como apoyo:
Open CV 4.1.0: Es una libreria multiplataforma utilizada para la manipulacién de
imagenes, compatible con Python.

TKinter: Es una libreria para el disefio de interfaces en escritorio en Python

Numpy: Es una libreria que facilita las operaciones de matrices compatible con Python
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Prototipo de interfaz.

§ Detector de maracuya — O >

Directorio: C:/poblacion

Archive Cant. de frutos [Tiempo de procesamiento(seq)

IMG_20190917_0285053.jpg E 1.515
1
0
1

IMG_20190917_085111,jpg
IMG_20190917_0285251,jpg
IMG_20190917_090642.jpg
IMG_20190917_090721,jpg
IMG_20190917_101517.jpg

1.756
1.751
1.658
3.1

1.958

Archivo(s) encontrado(s): & | Tiempo total de gjecucion: 11,748 seg.

Seleccionar directorio Analizar imagenes
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ANEXO nro. 6. Casos de Prueba

Arbol 1 Arbol 2
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Arbol 5 Arbol 6

Arbol 7 Arbol 8
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Arbol 9 Arbol 10

Arbol 11 Arbol 12
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Arbol 13 Arbol 14

Arbol 15 Arbol 16
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Arbol 17 Arbol 18

Arbol 19 Arbol 20
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Arbol 21 Arbol 22

Arbol 23 Arbol 24
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Arbol 25 Arbol 26

Arbol 27 Arbol 28
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Arbol 29
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