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Resumen

Actualmente, la clasificacion de fresas se realiza principalmente de forma manual, lo
gue puede provocar errores, mayor tiempo de procesamiento y pérdida de calidad. Esto
representa un desafio para las industrias que venden fresas, ya que deben tomar decisiones
basadas en la madurez de las frutas para optimizar la gestion de cultivos y la comercializacion.
Los modelos tradicionales de machine learning son complejos y requieren pasos como la
extraccion de caracteristicas y grandes cantidades de datos para entrenarse de manera

efectiva.

Para mejorar este proceso, se propuso el uso de modelos de clasificacion basados en
transfer learning y aprendizaje supervisado, que pueden clasificar las fresas segun su nivel
de madurez con menos datos de entrenamiento. En esta investigacion, se utilizaron modelos
de transfer learning para el desarrollo de un primer método y aprendizaje supervisado para el
desarrollo de un segundo método para clasificar las fresas en tres niveles de madurez: verde,
madura y muy madura. Los modelos evaluados fueron VGG19, VGG16, ResNet50,

MobileNetV2, AlexNet, regresion logistica, random forest, SVM y Naive bayes.

Los modelos de regresién logistica y Random Forest usados en el segundo método
mostraron un excelente desempefio, alcanzando una precision del 100% en el test y del
100% en la validacion, otro lado, entre en el método con transfer learning, el modelo ResNet-
50 logr6 el mejor rendimiento con 97.66%. La implementacion de estos modelos de
clasificacion puede mejorar la eficiencia y calidad en el proceso de seleccion de las fresas,

beneficiando a agricultores y pequefias industrias en su comercializacion.

Palabras Clave: procesamiento de imagenes, transfer learning, clasificacién de fresas, red

neuronal, imagenes digitales.
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Abstract

Currently, strawberry grading is mainly done manually, which can lead to errors, longer
processing time and loss of quality. This presents a challenge for industries that sell
strawberries, as they must make decisions based on fruit ripeness to optimize crop
management and marketing. Traditional machine learning models are complex and require

steps such as feature extraction and large amounts of data to train effectively.

To improve this process, the use of classification models based on transfer learning
and supervised learning is proposed, which can classify strawberries according to their
maturity level with less training data. In this research, transfer learning and supervised learning
models were used to classify strawberries into three maturity levels: green, ripe, and very ripe.
The models evaluated were VGG19, VGG16, ResNet50, MobileNetV2, AlexNet, logistic

regression, random forest, SVM and Naive bayes.

The logistic regression and Random Forest models showed excellent performance,
reaching 100% accuracy in the test and 100% accuracy in the validation. The implementation
of these classification models can improve efficiency and quality in the strawberry selection

process, benefiting farmers and small industries in their commercialization.

Keywords: image processing, transfer learning, strawberry classification, neural network,

digital images, supervised learning.
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1. INTRODUCCION

1.1. Realidad problemética.

La automatizaciéon en los procesos industriales es fundamental para incrementar la
produccion, acelerar la productividad y reducir la tasa de errores en la clasificacion de calidad
de los productos asi como los costos de produccion. En el sector agricola, la clasificacion de
fresas representa un desafio significativo debido a la necesidad de tomar decisiones precisas
basadas en la madurez de las frutas, lo que impacta directamente en la gestion de cultivos y

la comercializacion [1].

En el 2023 Peru exportd 33,830 toneladas de fresa, alcanzando un valor de US $60
millones. Esto representd un aumento del 22% en términos de volumeny un 17% en términos
de valor en comparacion con el afio 2022 [2]. A nivel mundial, Europa es el mayor productor
de fresas, con Espafia ocupando el tercer lugar global y actuando como principal importador
de fresas peruanas, que posteriormente se redistribuyen a otros paises de la Unién Europea.
En Perq, el cultivo de fresas en Huaral puede costar hasta S/. 25,000 soles por hectarea, con

una produccion estimada de 40 toneladas por hectarea en condiciones éptimas [3].

Las fresas no s6lo son econGmicamente rentables, sino también nutricionalmente
beneficiosas. Tienen un bajo contenido caldrico, siendo ricas en agua y carbohidratos, y
contienen vitaminas del grupo B, vitamina C, magnesio, potasio y vitamina K, lo que las

convierte en antioxidantes y antiinflamatorios naturales [4].

A pesar de estos beneficios, la clasificacion manual de fresas es propensa a errores
y puede dafar los frutos, ademas de ser un proceso lento y costoso. Por ello, es crucial

automatizar este proceso para mejorar la eficiencia y calidad del producto final [5].

En la literatura cientifica se han propuesto diferentes métodos para clasificar la

madurez de las fresas de manera automdtica o semiautomatica. Entre las cuales

13



encontramos, los métodos basados en el procesamiento de imagenes en escala de color HSI,
gque se muestra prometedor para estimar la madurez de fresas en tiempo real bajo
condiciones de campo Yy laboratorio [6]. Otras investigaciones han implementado métodos
basados en aprendizaje automético, tal es el caso de [7] que implementd un método para
categorizar la madurez en papayas usando el modelo VGG-19 con base en un enfoque de
transferencia, logrando una alta exactitud en la clasificacion. [8] en su evaluacién de
diferentes modelos de aprendizaje de transferencia VGG, Inception y ResNet, observaron en
sus resultados que VGG-19 fue el que obtuvo el mejor rendimiento. En [9] se propuso utilizar
la arquitectura YOLO en sus versiones 3 y 4 con sus variantes derivadas de estas para
estimar el nivel de madurez en bayas silvestres, logrando una precision con YOLO v4 de

79,79% y 88,12%.

Similar es el caso del trabajo propuesto por [7], donde se propuso un método basado
en el aprendizaje de transferencia, que compara 6 modelos, con el fin de clasificar el nivel de

madurez en papayas, encontrando que el modelo VGG-19 logra una alta precision.

Por otro lado también existen investigaciones donde implementaron métodos
enfocados en aprendizaje supervisado, como lo hace [18] donde examinan el empleo de
diversas caracteristicas visuales disefiadas manualmente para clasificar frutas mediante
métodos tradicionales de aprendizaje supervisado. Se evalGan diferentes caracteristicas
relacionadas con el color, la forma y la textura, y se comparan los resultados obtenidos al
aplicar seis técnicas de aprendizaje supervisado, entre ellas: K-vecinos mas cercanos,
magquinas de soporte vectorial, Naive Bayes, analisis discriminante lineal, Random Forest y
redes neuronales de propagacion hacia adelante y hacia atras. Asi como [002] donde
proponen un método fundamentado en el andlisis de componentes principales, que permite
identificar los parametros mas relevantes de forma y color. La comparacion de los algoritmos
de clasificacion utilizados ha revelado que los mayores niveles de precision en la clasificacion

de almendras se obtienen al emplear maquinas de soporte vectorial en lugar de redes
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neuronales artificiales. Ademas, los resultados experimentales mostraron que el método
propuesto es notablemente robusto y eficiente en términos computacionales, lo cual facilita

su aplicacién en tiempo real.

Este estudio propone dos métodos para la clasificacion automética e inmediata del
nivel de madurez de las fresas en un ambiente controlado, utilizando modelos de
transferencia de aprendizaje y modelos de aprendizaje supervisados. Se ha construido un
dataset de 444 imagenes en espacio de color RGB, preprocesadas y aumentadas para
incrementar el tamafio del conjunto de datos. Derivado del mismo dataset de imagenes se
generd otro extrayendo las caracteristicas de color HSV (Hue, Saturation, Value — Matiz,
Saturacion, Valor), brillo y caracteristicas de textura de Haralick. Entre los modelos de
aprendizaje por transferencia se evaluaron VGG-16, VGG-19, ResNet-50, MobileNet V2,
AlexNet y entre los modelos de aprendizaje supervisado Regresion logistica, Random Forest,
Support vector machine (SVM) y Naive Bayes. Los resultados se analizaran utilizando
métricas como precision, error cuadratico medio, recall, tiempo de respuesta, y consumo de

recursos (CPU y RAM), ademas de evaluar la matriz de confusion.

La implementacion de estos modelos de clasificacion promete mejorar la eficiencia y
calidad en la seleccion de fresas, beneficiando a agricultores y pequefas industrias en su

comercializacion.

A partir de los estudios de [6] se encontraron que debido a la evaluacion de la calidad
de las fresas es llevada por expertos de forma manual que buscan criterios de color, textura
y componentes quimico. Este método de control de calidad suele ser en algunas ocasiones
destructivo para la condicién de la fresa, por lo cual se busca métodos menos destructivos
para evaluar las fresas segun su color que es indicativo de su madurez, por esto se propuso
un método, para el cual obtuvieron imagenes de fresas en su etapa temprana de madurez,

de las cuales se obtuvo sus caracteristicas utilizando el sistema de imagenes
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hiperespectrales (HSI), posteriormente se aplicé el algoritmo de seleccién de caracteristicas
secuenciales (SFS) y que fueron validados con el clasificador SVM para finalmente usarse
las caracteristicas en el modelo de red neural AlexNet pre entrenada para clasificar la
madurez de las fresas. Los resultados derivados de la extraccién de caracteristicas y
seleccion con los que se entrend el modelo AlexNet dieron una precisién de 98.6% con el
grupo de datos de prueba. Se puede concluir que el uso del sistema HSI en tiempo real es
prometedor para la estimacion de madurez en las fresas ya sea en condiciones de campo o
de laboratorio, lo cual mejoraria la gestién del tiempo de cosecha de los agricultores vy

productores.

En el estudio de [7] vieron que para el envasado de la fruta de la papaya para ser
comercializado es necesario verificar anteriormente el nivel de madurez del fruto, el cual es
subjetivo a la percepcién humana, lo cual conlleva mucho tiempo y es destructivo para el
fruto. Para lo cual se sugiere dos enfoques, uno de aprendizaje automatico y otro de
aprendizaje por transferencia, para lo cual se utilizé6 300 imagenes, siendo cada 100 de un
nivel de madurez, se utilizaron distintos enfoques para entrenar los modelos de clasificacion,
entre ellos se encuentran el patrén binario local (LBP), el histograma de gradientes orientados
(HOG), la matriz de ocurrencia de coincidencias de nivel gris (GLCM), el vecino mas cercano
(KNN), la maquina de vectores de soporte (SVM) y Naive Bayes. Para el enfoque de
transferencia los modelos VGG 16, ResNet 101, ResNet 18, ResNet 50, VGG 19, GoogleNet
y AlexNet. Dando como resultado que la funcibn KNN ponderada con HOG supera a otros
modelos de clasificacion basados en aprendizaje automatico con un 100% de precisién y un
tiempo de entrenamiento de 0,0995 s. y el modelo de clasificacion basado en el enfoque de
transferencia de aprendizaje, VGG 19 funciona mejor con una precision del 100% y un
tiempo de entrenamiento de 1 min 52 s. Finalmente concluyeron que aunque la funcion KNN
ponderada con HOG y el VGG-19 logran una precision de 100% y el menor tiempo de

entrenamiento lo logra el primero. Se considera que el mejor es el VGG 19 debido a que no
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es necesario el tiempo de formacidén de caracteristicas y grandes conjuntos de datos para

obtener el mismo resultado.

Para [9] lograron identificar el problema que a diferencia de otras frutas, las bayas
silvestres una vez cosechada no sigue madurando, por lo cual una mala decision en el
proceso de recoleccidon hard que algunas bayas no puedan ser comercializadas, lo que
disminuye las ganancias, por lo cual se requiere un método para prevenir este inconveniente.
Por esto en la investigacion se propuso analizar 6 modelos de redes neuronales artificiales,
los cuales fueron YOLO v3, YOLO v3-Tiny, YOLO v3-SPP, YOLO v4, YOLO v4-Smally YOLO
v4-Tiny. Para clasificar entre los 3 tipos de bayas silvestres verdes, rojas y azules y para cada
una 2 clases de madurez. Utilizando imagenes de 1280 x 736 para el entrenamiento de los
modelos. Usando como guia a YOLO v4 el que tuvo los mejores resultados respecto a la
precision promedio con 79,79% y 88,12% y en F1 con 0.82%. El modelo YOLO v4-Tiny logro
el menor tiempo con 7.8ms y uso de RAM de 1.63GB. Y el modelo YOLO v4-Small logr6 el
menor desempefio en el error absoluto medio de 24.1%. En base a los resultados se espera
gue este novedoso método ayude a los productores a tomar mejores decisiones de gestion,

localizar las bayas, mejorar el rendimiento y por consiguiente las ganancias de produccion.

Segun [10] se observaron que los estimadores actuales de madurez basados en NIR
gue utilizan regresores de aprendizaje automatico imponen umbrales altos y que en algunas
veces es destructivo con el fruto. Por lo cual se propusieron utilizar un clasificador entrenado
con etiguetas asignadas a través de un umbral estandar de MS, con lo cual se entrend un
modelo KNN. Donde se evalud la estimacion indirecta de madurez (humana) con la indirecta
(propuesta), dando la primera una precision de 55,9% y la propuesta 88.2% con el modelo
de clasificacion KNN en el estado de la madurez con los datos de prueba. Concluyendo que
los resultados logran mostrar que la técnica propuesta para estimar la madurez tiene un

potencial considerable para clasificar la madurez de los mangos en situaciones practicas.
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Sobre patrones de calidad para el mercadeo de los espinos en base al color, tamafio
y nivel de madurez, siendo la clasificacion del nivel de madurez de los espinos muy importante
para su comercializacion. En el estudio [11] propusieron utilizar técnicas de inteligencia
artificial y procesamiento de imagenes para clasificar los espinos segun tres categorias de
madures (inmaduro, maduro y demasiado maduro) con un total de 600 imagenes de las
cuales se extrajeron propiedades geométricas, de color y caracteristicas de textura con lo que
se entrenaron dos algoritmos clasicos que fueron red neural artificial (ANN) y maquina de
vectores de soporte (SVM). Dando como los resultados del entrenamiento el modelo ANN

logré ser el mas eficiente logrando una precision de 99.57%, 99.16% y 98,16% para cada

etiqueta y con un error cuadratico medio (MSE) de 1x1073, 8x1073 y 3x10~2 para las fases
de entrenamiento, validacién y prueba, respectivamente. Concluyendo que el uso combinado
de métodos de vision artificial con algoritmos de aprendizaje automatico logra clasificar de

forma exitosa el nivel de madurez en los espinos.

Por medio de [12] se menciona que el procedimiento clasico para juzgar los estados
de madurez de las fresas se basa en decidir manualmente la apariencia, la textura, el color,
el sabor y la firmeza de las fresas, lo cual necesita un largo tiempo. Por consiguiente, es
fundamental plantear una regla para la categorizacién de los estados de madurez de las
fresas y desarrollar un procedimiento econdmico y eficiente para detectar faciimente y con
exactitud cada estado de madurez de las fresas. Por lo cual se propuso el desarrollo de un
sistema que logre ejecutar de manera automatica la clasificacién de la madurez de fresas
para una categorizacién inmediata y estricta de diferentes estados de madurez de fresas,
comparando 2 procedimientos de adquisicion de imagenes de fresas, imagenes aéreas e
imagenes cercanas al suelo, usando el mismo procedimiento de procesamiento de imagenes
de aprendizaje profundo. Como consecuencia, se ordenaron 3y 7 fases de madurez de fresa
para imagenes de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) e imagenes de camaras digitales

cercanas al suelo, respectivamente. Dando como resultado que las imagenes de UAV, la mas

18



grande exactitud promedio (mAP) de la categorizacion de la madurez de la fresa ha sido de
0,88 para un grupo de datos de prueba a 2 m, y la mas grande exactitud promedio de
categorizacion (AP) ha sido de 0,93 para la fruta enteramente madura. Para las imagenes de
camaras digitales cercanas al suelo, el mAP de la categorizacion de madurez de la fresa ha
sido de 0,89, y el AP de categorizacion mayor ha sido de 0,94 ademas para la fruta
enteramente madura. Concluyendo que las imagenes de cdmaras digitales cercanas al suelo,
el mAP de la categorizacién de madurez de la fresa ha sido de 0,89, y el AP de categorizacién

mayor ha sido de 0,94.

Con base en [13] se estudio el problema de la lucha del &mbito agricola enormemente
variable y en constante cambio, lo que dificulta una 6Optima clasificaciéon de pimientos
maduros. Por lo cual propusieron el uso de algoritmos para categorizar de madurez de
pimientos dulces rojos y amarillos, con datos adquiridos de 2 conjuntos de datos diferentes,
incluidas 296 imagenes. Empezando con la adquisicion de imagenes de dos cultivos distintos,
pimientos dulces amarillos y rojos, a ambos cultivos se le realizo una segmentaciéon de
imagenes colocandolos en un cubiculo de iluminacién fija y usando la herramienta MathLab,
dicha segmentacioén se dio en primer lugar separando los pimientos del fondo basandose en
la segmentacién mediante manchas. Luego se logré extraer caracteristicas basadas en el
color y caracteristicas morfolégicas, para lograr aplicar los dos algoritmos de clasificacion, el
primero esta basado en la regresion logistica y el segundo es un algoritmo de bosque aleatorio
basado en Random Forest. Dando como resultado que la categorizacion de madurez
consiguié una exactitud de 98,2% y 97,3% para clasificar en 2 clases, entre clases maduras
e inmaduras de pimiento rojo y amarillo respectivamente, y una exactitud de 89,5% y 97,3%.
para clasificar en 4 clases de madurez. Dando como resultado que la clasificacion mediante
el algoritmo de bosque aleatorio fue mejor, y alcanzé un 98,2% y un 97,2% de precisién para
la clasificacion de madurez e inmadurez de los pimientos dulces rojos y amarillos

respectivamente, y un 89,5% y un 97,3% de precisién en los cuatro niveles de clasificacion
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de madurez. Concluyendo que ambos procedimientos propuestos en esta indagacion para la
categorizacién de nuevos conjuntos de datos necesitan pequefias porciones de datos, por lo

cual son aplicables a los datos agricolas.

A través de [14] vieron que la madurez es el primordial indicador de la calidad del
tomate a partir de la perspectiva de los consumidores, la decisién de los estados de madurez
del tomate es una inquietud industrial elemental relacionadas con la produccion de tomate
para obtener un producto de alta calidad. Por lo cual se propuso un enfoque de clasificacion
multiclase automatizado para lograr la medida y evaluacion de la madurez del tomate por
medio de la averiguacién y categorizacion de los diferentes estados de madurez, que usa el
estudio de Elementos Primordiales (PCA), ademas de los algoritmos de aparatos de Vectores
de Apoyo (SVM) y Estudio Discriminante Lineal (LDA) para la sustraccion de propiedades y
la categorizacion, respectivamente. Los resultados obtenidos en el experimento demostraron
gue el enfoque de categorizacion propuesto ha logrado una exactitud de categorizacion de la
madurez del 90,8%, usando un algoritmo SVM multiclase (OAO) con funcionalidad de nucleo
lineal, una exactitud de categorizacion de la madurez del 84,8% usando un algoritmo SVM
multiclase (OAA) con funcionalidad de nucleo lineal, y una exactitud de categorizacion de la
madurez del 84% usando el algoritmo LDA. Concluyendo que la exactitud de la categorizacion
de la madurez obtenida por el enfoque SVM multiclase de OAO, SVM multiclase es mejor que
la exactitud de categorizacion de la madurez obtenida por los enfoques SVM multiclase OAA

y LDA.

Mediante [15] se menciona que el cultivo de tomates es la principal fuente de recursos
de los agricultores en la India, pero sin embargo presentan deficiencia en el almacenamiento
inadecuado, por el cual padecen gigantes pérdidas. Para reducir estas pérdidas, un
parametro determinante que se debe mantener el control es la madurez. Por lo cual proponen
implementar tres enfoques de aprendizaje de transferencia, VGG, Inception y ResNet. Para

la realizacion del estudio se us6 un grupo de datos de tomates que integraba las 3 clases de
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tomates. Los modelos se evaluaron entrenando de manera iterativa con un tiempo y un
tamano de lote cambiantes. Los métodos analizados fueron el VGG 16, VGG 19, Inception
V3, ResNet 101 y ResNet 152. Cada uno de estos modelos trabaja con 300 imagenes. En los
resultados el modelo VGG 16 alcanzé una precision del 94,74% y del 95,24% en las épocas
25 y 50 con un tamafio de lote de 32. Con un tamafio de lote de 64, se consigue la mayor
precision de clasificacidon, un 93,42%, que se mantiene para las épocas 25y 50. EI VGG 19
ofrece la mayor precision de clasificacion del 96,05% y 97,37% en las épocas 25y 50 con un
tamafo de lote de 32. En segundo lugar, ofrece una precision del 92,11% y del 96,05% en
las épocas 25 y 50 con un tamafio de lote de 64. Por consiguiente, se ha comprobado que el
aprendizaje por transferencia es una solucién posible para la categorizaciéon de imagenes. Y
puede adoptarse en la ingesta de alimentos y la agricultura para solucionar inconvenientes

involucrados con la categorizacion y el reconocimiento de manera econémica y estricta.

A partir de [16] se estudid el problema de los procedimientos clasicos de
procesamiento de imagenes no logran identificar correctamente las 4 fases de maduracion
entre los cultivos de olivo iranies, o sea, Zard y Roghani, cuando éstas alin se encuentran en
las ramas. Por esto se propone un modelo el cual se fundamenta en imadgenes RGB y en
redes neuronales convolucionales profundas mas conocidas como CNN. El modelo planteado
tiene diversas capas de convolucién, Max-Pooling y normalizacion por lotes, seguidas de una
capa de Universal Average Pooling (GAP). Para esta red, se evaluaron 6 optimizadores
diferentes, a saber, Adagrad, SGD, SGDM, RMSProp, Adam y Nadam. Segun los resultados,
la exactitud universal de la técnica postulada ha sido del 91,91 %, e hizo el procesamiento de
una sola trama en solamente 12,64 ms en la CPU. Esto refleja el potencial en tiempo real y
la solidez del modelo para clasificar las aceitunas en rama en funcion de su estado de
maduracién. Concluyendo que el modelo propuesto puede integrarse eficazmente en un
sistema de tratamiento de olivos basado en las condiciones de una rama concreta en la

horticultura de precision. Teniendo como base esta investigacién este modelo logré reconocer
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las 8 clases de aceitunas trabajadas.

Para [17] el uso de vision artificial para la clasificacion automatica de frutas enfrenta
desafios debido a la diversidad en las caracteristicas de distintos tipos de frutas. Este estudio
presenta un enfoque novedoso que emplea una maquina de vectores de soporte multiclase
con nucleo (kSVM) para lograr una clasificacion precisa y eficiente. Inicialmente, se tomaron
imagenes de frutas con una camara digital y se eliminé el fondo de cada imagen mediante un
algoritmo de particion y fusion. Luego, se extrajeron caracteristicas como el color, la textura
y la forma de cada fruta para formar un espacio de caracteristicas. A continuacion, se aplico
el analisis de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de este espacio.
Basado en esto, se construyeron tres tipos de SVM multiclase: SVM Winner-Takes-All, SVM
Max-Wins-Voting y SVM de grafo aciclico dirigido, utilizando tres tipos de nudcleos: lineal,
polinomial homogéneo y de base radial gaussiana. Los SVM fueron entrenados mediante
validacién cruzada estratificada de 5 pliegues con los vectores de caracteristicas reducidas.
Los resultados experimentales indicaron que el SVM Max-Wins-Voting con nucleo de base
radial gaussiana alcanzé la mayor precision de clasificacion, con un 88.2 %. En términos de

velocidad, el SVM de grafo aciclico dirigido fue el mas rapido en procesamiento.

Mediante [18] el andlisis de sefales visuales para la clasificacion y seleccion de frutas
permite automatizar la inspeccion visual y el empaquetado en el sector agricola, actividades
gue tradicionalmente dependen de la intervencién humana. Los sistemas automaticos de
clasificacion multiclase enfrentan desafios debido a la similitud de color y forma entre
diferentes variedades de frutas y la variabilidad dentro de una misma categoria. Una limitacién
relevante de las redes neuronales profundas en este contexto es la necesidad de grandes
conjuntos de datos de entrenamiento para lograr una alta precision, los cuales no siempre
estan disponibles en la agricultura, especialmente para frutas y verduras diversas. Por ello,
es necesario un andlisis exhaustivo para identificar combinaciones de caracteristicas

especificas que puedan mejorar la precision en conjuntos de datos pequefios. Este estudio
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investiga el uso de caracteristicas visuales seleccionadas manualmente para clasificar frutas
utilizando técnicas convencionales de aprendizaje automético. Se analizan distintas
caracteristicas de color, forma y textura, y se comparan los resultados de seis algoritmos
supervisados: K vecinos mas cercanos, maquinas de vectores de soporte, Naive Bayes,
analisis discriminante lineal, Random Forest y redes neuronales de retropropagacion. Se
propone una combinacion innovadora de caracteristicas —como matiz, Color-SIFT,
Transformada Wavelet Discreta y caracteristicas de Haralick— para resolver el problema de
clasificacion de frutas, superando a otras caracteristicas artesanales. Esta combinacién es
resistente a cambios de rotacién e iluminaciéon y maneja bien la variabilidad dentro de cada
clase, logrando una identificacion precisa de subcategorias y alta precisién en categorias
visualmente similares. Ademas, se observo que ColorSIFT es especialmente efectivo en la
clasificacion de frutas, superando a otras caracteristicas individuales. El enfoque fue
entrenado y probado en el conjunto de datos publico Fruits 360, y los mejores resultados se
obtuvieron con redes neuronales de retropropagacion, SVM y KNN, alcanzando precisiones

entre el 99% y el 100%.

En el estudio de [19], el café fue identificado como una de las bebidas preferidas por
los habitantes de Indonesia, donde se producen principalmente dos tipos: Arabica y Robusta.
Tradicionalmente, la clasificacién de los granos de café se realizaba de forma manual y
dependia de los sentidos humanos. Sin embargo, se observd que este método era
inconsistente, ya que la percepcion humana podia variar segun el estado mental o fisico del
evaluador, ofreciendo solo medidas cualitativas. En este estudio, la clasificacion de los granos
de café se llevdo a cabo mediante procesamiento digital de imagenes. Los parametros
analizados incluyeron la textura, usando la Matriz de Coocurrencia de Niveles de Grises
(GLCM) y sus cuatro caracteristicas: Energia, Correlacion, Homogeneidad y Contraste. Para
extraer las caracteristicas, se aplicaron diversos algoritmos de clasificacion, como Bayes

ingenuo, Random Forest, Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y Regresion logistica. La
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evaluaciéon del modelo se bas6 en parametros como AUC, F1, CA, Precisién y Recuperacion,
usando un conjunto de datos de 29 imagenes de granos de café Arabica y 29 de Robusta. La
validacién cruzada sirvié para probar la precision del modelo, y los resultados fueron
evaluados con una Matriz de Confusion. Finalmente, se determiné que el método SVM fue el
mas efectivo, con valores de AUC = 1, CA =0.983, F1 = 0.983, Precisién = 0.983 y Recall =

0.983.

En el estudio [20], se aplicaron técnicas de clasificacion de aprendizaje automéatico
H20 para categorizar manzanas de acuerdo con el color de su piel. Para cada variedad de
manzana, se evaluaron 60 muestras, y los valores de color se obtuvieron en el espacio de
color L *, a*y b *, utilizando un espectrofotometro portétil. Las variedades de manzana Red
Delicious, Golden Delicious y Granny Smith fueron seleccionadas aleatoriamente para
conformar la base de datos. En el analisis de los datos, se emplearon los algoritmos H20
Gradient Boosting Machine, H20 Random Forest y H20 Naive Bayes. El conjunto de datos
se dividié en un 70% para el entrenamiento y un 30% para las pruebas. En la seccién de
conclusiones se detallaron los resultados del rendimiento de los clasificadores, incluyendo
precision (%), porcentaje de error (%), F-Measure, coeficiente de Kappa de Cohen, recall,
precision, verdadero positivo (TP), falso positivo (FP), verdadero negativo (TN) y falso
negativo (FN). Los resultados mostraron una precision del 100,0% para H20 Gradient

Boosting Machine, 98,4% para H20 Random Forest y 100,0% para H20O Naive Bayes.

1.2.  Formulacién del problema

¢ Qué modelos de procesamiento de imagenes digitales y algoritmos de machine
learning son mas efectivos para clasificar la madurez de las fresas?.

1.3. Hipotesis

Las redes convolucionales logran obtener una mayor precision para clasificar la
madurez de las fresas usando imégenes digitales.

1.4. Objetivos
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1.4.1. Objetivo general

Desarrollar dos métodos para lograr la clasificacion por madurez de la fresa utilizando

procesamiento de imagenes digitales y machine learning.

1.4.2. Objetivos especificos

1.  Construir dataset de imagenes digitales de fresas.

2. Realizar el procesamiento de las imagenes digitales de las fresas.

3. Crear un dataset con caracteristicas extraidas de las imagenes

procesadas.

4.  Seleccionar los modelos de clasificacion de machine learning a

implementar.

5. Realizar la implementacion de los modelos seleccionados.

6.  Ejecutar pruebas y generar resultados.

1.5. Teorias relacionadas al tema

1.5.1. Madurez.

La madurez en la cosecha involucra que la fruta ha completado todo el proceso
de maduracion fisiolégica. Por consiguiente, muestra propiedades como
pigmentacion, perdida de color verde, crecimiento de la firmeza disuelta y reduccion

de la firmeza [21].
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Figura 1 Proceso de maduracion de la fresa.

1.5.2. Componentes de laimagen.

1.5.21. HSV.
El modelo de color HSV, ampliamente utilizado en computacion e imagenes
digitales, requiere una transformacion no lineal desde el modelo RGB para
obtener sus valores en coordenadas cilindricas. Cuando se busca
diferenciar objetos segun su color, incluso una leve variacion en el tono
puede ayudar en esta distincién, por lo que se recomienda emplear una
técnica para obtener el histograma de color 3D RGB. Esta técnica
representa las distintas intensidades de color en los pixeles y puede
aplicarse también en imégenes en escala de grises [22].

1.5.2.2. Brillo.
El brillo se refiere a la cantidad de luz en una imagen, este es calculado en
funcién de la intensidad de los pixeles, donde valores de intensidad mas
altos indican &reas mas brillantes y los valores bajos representan zonas
mas oscuras [23].

1.5.2.3. Textura.
La textura se refiere a los patrones y variaciones en la intensidad de los
pixeles que reflejan la apariencia superficial de los objetos, como su
rugosidad, suavidad, o estructura. La textura describe la disposicion y

repeticion de tonalidades o colores en una regién de la imagen, que pueden
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incluir patrones regulares o complejos [24].
1.5.2.4. Caracteristicas de matiz segun Haralick.

Son un conjunto de medidas derivadas de la matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris, las cuales representan la forma en como varian las
tonalidades de los pixeles en una imagen, a la vez describen texturas
analizando patrones de repeticidn y relacion entre tonos, como contraste,
homogeneidad y correlacion. Estas caracteristicas pueden ser obtenidas
usando la libreria mahotas y la funcion haralick que genera un vector
promedio de caracteristicas de textura para la imagen img, lo cual permite
representar la textura de la imagen en un Unico vector. Esto resulta Gtil para
tareas de analisis y clasificacion de imagenes [25].

1.5.3. Vision por computador

La vision por computador es la extraccion de informacién de imagenes de
manera automatizada, esta trata de imitar la funcion que realiza la vista humana para

disefiar soluciones inteligentes, versatiles y dinamicas [26].

1.5.4. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es un programa de computadora disefiado para imitar
las habilidades que solo la inteligencia humana posee, esta ayuda a que se puedan

crear y aplicar algoritmos en entornos dinamicos de computacion [27].

1.5.5. Teoria de clasificaciéon

Es la clasificacion de un objeto a la cual se le asigna una de varias categorias
establecidas ya sean exhaustivas y exclusivas, donde no se le puede dar mas de una

0 tampoco ninguna. [28].

1.5.6. Python
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Python es un lenguaje de programacion con una aplicacion en diversas areas
como desarrollo de software, aplicaciones web, ciencia de datos y aprendizaje

automatico como transfer learing o machine learning [29].

1.5.7. Machine learning

Es el método cientifico que a partir del uso de un dispositivo con inteligencia
computacional logra extraer relaciones entre datos y patrones. Luego estos patrones

se pueden usar para la toma de decisiones y predecir comportamientos [30].

1.5.8. Deep learning

Se trata de una de las tecnologias mas reconocidas del aprendizaje
automatico, esta posee algoritmos que son capaces de repetir o imitar las actividades
gue se producen dentro del cerebro humano, mediante redes neuronales artificiales,
el deep learning entrena una computadora de tal forma que este logra reconocer

patrones [31].

1.5.9. Aprendizaje de transferencia

Es una técnica que mas sobresale dentro del Deep learning en el IA, esta
técnica consiste en sacarle el mejor provecho posible a una gran cantidad de
informacion la cual esta relacionada a la resolucion de un problema y darle uso en

solucionar otro problema [32].

1.5.9.1. VGG-16

Propuesto por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en 2013 pero presentado
en el ILSVRC ImageNet Challange en 2014. VGG16 es un modelo de red neural
convolucional (CNN) usado cominmente para la deteccidén de objetos y clasificacion

de imagenes a gran escala [33].
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224 x 224 x 64
224 x 224 x3

N2 x M2 x128 convolution + ReLU
max pooling
56 x 56 x 256 fully nected + ReLU

softmax

28 x 28 x 512

14 x14 x 512

.\1x1 x 4096

7x7x512
\\1x1x1c>00

~

Figura 2 Representacion gréfica de la arquitectura VGGL16.

[33].

1.5.9.2. VGG-19

Es un modelo de red neuronal convolucional (CNN), entrenada previamente

con mas de un millébn de imagenes que se encuentran almacenadas en el dataset de

ImageNet con 19 capas de profundidad. En su estado pre entrenado es capaz de

categorizar hasta 1000 categorias de objetos [34].
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Depth 64
3x3 comv
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Conv2_1
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softmax

Figura 3 Representacion gréfica de la arquitectura VGG19.

1.5.9.3.

Resnet-50

Es un modelo de red neuronal convolucional (CNN), pre entrenada con mas

de un millbn de imagenes que se encuentran almacenadas en la base de datos de

ImageNet con 50 capas de profundidad. En su estado pre entrenado es capaz de

categorizar hasta 1000 categorias de objetos [36].
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ResNet50 Model Architecture
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Figura 4 Representacion grafica de la arquitectura ResNet 50.
[37].
1.5.9.4. MobileNet V2

MobileNet V2 es una red neuronal convencional disefiada especificamente
para la inferencia en dispositivos mdviles. La estructura de MobileNet V2 consta de
bloques de construccion llamados Mdédulos Inversos Residuales (Inverted Residual
Modules), que se componen de capas convolucionales separables en profundidad,
seguidas de una capa de convolucion lineal. Estos médulos permiten una reduccién
significativa de los pardmetros y del nimero de operaciones, sin comprometer el

rendimiento [38].
1.5.95. AlexNet

AlexNet es una red neuronal convolucional profunda que consta de cinco
capas convolucionales y tres capas completamente conectadas. La estructura de
AlexNet fue disefiada para procesar imagenes de alta resolucion, utilizando filtros
convolucionales de tamafio grande para capturar caracteristicas de nivel inferior y

filtros convolucionales de tamafio pequefio para capturar caracteristicas de nivel
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superior [39].

1.5.10. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un tipo de método en inteligencia artificial en el
gue un modelo aprende a hacer predicciones o clasificaciones basadas en datos
etiquetados. Esto significa que, durante el entrenamiento, se le proporcionan ejemplos
de entrada junto con sus respuestas correctas, lo que permite al modelo ajustar sus
parametros para predecir correctamente resultados futuros en datos similares. Es
ampliamente utilizado en tareas como reconocimiento de imagenes, analisis de texto

y prediccion de tendencias [40].

1.5.10.1. SVM

Es un método de aprendizaje supervisado que, en el contexto de regresion
(SVR), busca encontrar una funcion que se ajuste a los datos con un margen de
error permitido. Su objetivo es minimizar el error mientras mantiene la complejidad
del modelo baja, lo que ayuda a evitar el sobreajuste y mejora la generalizacién a

nuevos datos [41].

1.5.10.2. Naive Bayes

Es un enfoque que utiliza principios Naive Bayes para modelar la relacion entre
variables. A diferencia de la regresion logistica clasica, que proporciona
estimaciones puntuales de los parametros, el enfoque Naive Bayes trata los
parametros como variables aleatorias y permite incorporar informacion previa
(prior) sobre ellos. Esto se traduce en distribuciones posteriores que reflejan tanto
la informacion previa como la evidencia observada en los datos. Este método es
atil para manejar la incertidumbre y proporciona intervalos de credibilidad para las

predicciones, ofreciendo una visidbn mas completa del modelo [42].
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1.5.10.3. Regresion logistica.

La regresion logistica es un modelo estadistico usado para predecir la
probabilidad de un resultado binario (como "si/no") basado en una o mas variables
independientes. Convierte las variables en probabilidades entre 0 y 1, ideal para
clasificar en dos categorias. Es ampliamente utilizada en areas como medicina y

marketing para identificar patrones y hacer predicciones categoéricas [43].
1.5.10.4. Random Forest

Es un modelo que clasifica datos dividiéndolos en grupos basados en
preguntas sobre sus caracteristicas. Cada nodo representa una pregunta, y las
ramas indican posibles respuestas. Esto permite identificar patrones complejos y

no lineales en los datos, facilitando la toma de decisiones y predicciones [44].
1.5.11. Redes neuronales

Método que permite ensefiar a las computadoras a procesar datos de la misma
manera a como lo hace el cerebro humano. Este pertenece al proceso de aprendizaje

profundo, el cual usa las neuronas interconectadas para transmitir informacién [45].

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se destacan como un enfoque
avanzado en el ambito del aprendizaje profundo, permitiendo la inspeccién
automatizada de dafios en ingenieria mediante arquitecturas que procesan grandes
volimenes de datos de imagenes y ajustan parametros especificos segun las

caracteristicas de los dafios [46].

Ecuacién de una red neuronal:

D D
a=) wotwey = g@@) = g ) (ki +wp)
i=1 i=1

33



Donde:

a = la suma ponderada de las entradas, también llamada activacion

de la neurona.

y = salida de la neurona.

g = funcién de activacion o transferencia.

w;= peso

x;= entrada

wy= umbral o sesgo.

CAPAS DE ENTRADA CAPAS OCULTAS CAPAS DE SALIDA

Figura 5 Ejemplo de redes neuronales.

1.5.12. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de modelo que tienen

conexiones hacia atras, permitiendo que las neuronas recuerden los valores previos.
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Debido a su alta carga de computacién, entrenar estas redes ha sido un desafio, pero
gracias a los avances tecnolégicos recientes, su uso se ha popularizado y vuelto méas
accesible para la industria. La RNN mas simple consiste en que una sola neurona
recibe una entrada, produce una salida y se envia a si misma en cada instante de
tiempo. Por otro lado, una capa de neuronas recurrentes puede implementarse para
gue cada una reciba dos entradas: la entrada de la capa anterior y la salida anterior

de la misma capa [47].

CAPA DE ENTRADA

CAPAS OCULTAS
CAPA DE SALIDA

QK oJo
4 \ /
K
¢
5

Figura 6 Ejemplo de redes neuronales recurrentes.
[48]

Cada neurona recurrente en una red neuronal tiene dos conjuntos de
parametros. Uno de ellos se utiliza para procesar la entrada de datos proveniente de
la capa anterior, y el otro se aplica a la entrada de datos correspondiente al vector de
salida del instante anterior. Durante la etapa de entrenamiento, los pesos de la matriz
U, que afectan el estado de la red en el instante de tiempo anterior, también se

actualizan utilizando el algoritmo de retropropagacion (Backpropagation).[048].

Yo =f(Wx; +W,,_ +Db)
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Donde:

W = pesos de la matriz

f = funcién de activaciéon
x; = entrada actual

y: = actuacién actual
Vy;_, = activacion anterior

b = umbral o sesgo

1.5.13. Backpropagation

Backpropagation (o propagacion hacia atras de los errores) es un “método de
célculo que se utiliza en algoritmos disefiados para entrenar el funcionamiento de
redes neuronales artificiales", y su objetivo es "minimizar los errores en el proceso de
aprendizaje y mejorar la precision de las predicciones ajustando los pesos y sesgos
de cada nodo de la red". Ademas, el algoritmo de backpropagation se desarrolla en
varias fases, que incluyen la eleccién del punto de entrada y de salida, la asignacion
de valores secundarios para modificar parametros, la determinacion del error total, la
minimizacion del efecto del error en toda la red y el ajuste de los parametros hasta

gue el error sea minimo [49].

1.5.14. Multilayer perceptrons

Una red neuronal esta conformada por diversas capas, lo cual da facilidad de
solucionar inconvenientes que no son linealmente separables. Este puede estar o no

conectado [50].
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Capa de Capa de
Capas ocultas
entrada :

Figura 7 Ejemplo Multilayer perceptrons.
[50]
1.5.15. Capa convolucional

La capa convolucional tiene como funcién procesar la salida de neuronas que
estan conectadas a regiones locales. Ademas, estas son las encargadas de aplicar la
convolucion a las imagenes de ingreso para descubrir los patrones con las que se

podréan clasificar [51].

Capa de partida

OSs

Figura 8 Ejemplo de Capa convolucional.

[52].
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1.5.16. Capa Max Pooling

La capa Max pooling es de las mas usadas debido que logra evitar el
sobreajuste, al lograr una version menos completa de la representacién inicial [53],
ademas van reduciendo el tamafio de los mapas de activacion para facilitar la

ejecucion de los modelos en GPUs [51].

12 {20 1 30 | 0

8 1121 2 | 0| 9yx9Max-Pool |20] 30
*

34 (70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 25 | 12

Figura 9 Ejemplo de Capa max pooling.

[54].

1.5.17. Capa densa

La capa densa o Fully-connected, es un conjunto de funciones no lineales
dependientes. Donde una funciéon individual estd compuesta por una neurona o
perceptrén, esta capa realiza una transformacion lineal del vector de entrada por
medio de una matriz de pesos para posteriormente realizar una transformacion no

lineal al producto por medio de una funcién de activacion [55].

1.5.18. Capa de normalizacion

La capa de normalizacion son las que llevan a cabo operaciones sobre los
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mapas de activaciéon [56], entre las capas de normalizacién, la mas usada es Batch
Normalization [51], que asigna una transformacién para mantener la salida media

cerca de 0y cercana a 1 la desviacién estandar.

1.5.19. Funcioén de activacion

“La funcion de activacion se ocupa de regresar una salida desde un costo de
ingreso, comunmente el grupo de valores de salida en un rango definido como (0,1) o

(-1,1).” [57, parr.1].

1.5.19.1. Funcién Sigmoide

La funcion sigmoide es cominmente utilizada en modelos de prediccién de
probabilidades debido a que su rango de salida esta limitado a valores entre 0 y 1.
Esto se debe a que la probabilidad de cualquier evento también se encuentra en este
rango. Por lo tanto, la funcién sigmoide se utiliza en casos donde se necesite predecir

la probabilidad como resultado [57].

Funcion Sigmoide Derivada Funcion Sigmoide

77N
I

(X)=_°" _ f \
0.20 Flx) (e +1)2 A

-4 -2 o 2 4 -4 -2 [ 2 4

Figura 10 Grafica de la ecuacién de la funcion sigmoide en un plano cartesiano.

[58].
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o(x) =r—7"—
(%) 1+e™™*

e Donde:

e ¢ =Sigma.

e ¢ = Denota la constante exponencial.

e x= Suma ponderada de entrada.

1.5.19.2. Funcion Tangente hiperbdlica o Gaussiana

La funcién que se describe es similar a la Sigmoide pero con una diferencia

clave: en lugar de producir salidas en la escala de 0 a 1, produce salidas en la escala

de -1 a +1. También es importante destacar que esta funcién es continua, lo que

significa que produce resultados para todos los valores de x, no solo para valores

discretos [57].

=0.25 4

=0.50 ¢

—=0.75 4

—=1.00 4
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Figura 11 Grafica de la funcion tangente hiperbdlica en un plano cartesiano.

[58].

e ¥—e”

tanh (X) = m

Donde:

tanh= Tangente hiperbdlica.
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e = Denota la constante exponencial.

x= Valor de entrada.

1.5.19.3. Funcion RELU (Rectified Linear Unit)

La funcién de activacion ReLU es muy comun en el aprendizaje profundo,
especialmente en las capas ocultas de redes neuronales convolucionales. Esta
funcién es semirectificada, lo que implica que su salida es cero si la entrada es
negativa y es igual a la entrada, si es mayor o igual a cero. Cabe destacar que no se

aplica esta funcién en las capas de salida de la red neuronal. [58].

Funcion ReLU Derivada Funci6én ReLU

flx)y=max{0,x) sl Fx)=1.(x>0)

ES
s

0.0 o= o ————————

Figura 12 Grafica de la funcion ReLU en un plano cartesiano.
[58].
LRelu(x) = max(0.01 x, x)
Donde:

LRelu = Relu.
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x= Valor de entrada.

1.5.19.4. Funcién Softmax

“Una funcién que convierte un vector de K valores reales en un vector de K
valores reales que suman 1. Softmax transforma cualquier nimero en valores entre 0

y 1, para que puedan interpretarse como probabilidades.” [59, parr. 1]
1.5.20. Funcién de pérdida

“La funcion de pérdida mide la desviacion entre el resultado observado y la

prediccion del algoritmo de aprendizaje automatico.” [60, parr. 6]

Existen diferentes formas de calcular la funcién de pérdida, pero una de las

mas usadas es el error cuadratico medio (ECM)

N
1
ECM = Nz (ypredi - Ytruei)z

=1

Donde n es el numero que se tiende de ejemplos para el entrenamiento, yi es

el valor verdadero de la salida y Vi es el valor que la red neuronal predijo.
1.5.21. Algoritmos de optimizacion

Un algoritmo de optimizaciéon es una técnica de busqueda cuyo objetivo es
encontrar una solucion a un problema de optimizacion tal que un conjunto en particular

esté optimizado y pueda estar sujeto a muchas restricciones [61].
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1.5.21.1. Adam

El método de Adam es un algoritmo poderoso y simple que puede buscar en
la menor cantidad de tiempo, numero de pasos o el método mas conocido
actualmente. Estas capacidades pertenecen al &mbito de la optimizacién y son un
camino de conexion natural con las aplicaciones de IA cuyo objetivo es tomar la

decisién correcta, l6gica o sensata en el menor tiempo posible [62].

1.5.21.2. Adadelta

Adadelta es una variaciéon del AdaGrad, en el que en lugar de escalar el factor
de entrenamiento de cada dimension, se restringe a una ventana fija del Gltimo
gradiente de N. A lavez se enfoca en la disminucién continua de la tasa de aprendizaje
durante el entrenamiento y a la necesidad de una tasa de aprendizaje global

seleccionada manualmente [63].

1.5.22. Métricas de rendimiento

1.5.22.1. Matriz de confusién

Es un medio para comprobar y visualizar el desempefio de un modelo de
aprendizaje supervisado. En la matriz, las columnas muestran la prediccion de las
clases y las filas las instancias reales, en otras palabras los aciertos y errores del

modelo luego de su entrenamiento [64].
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Verdadero

DOSItVO Falso positivo

Verdadero
negativo

Falso negativo

Valores predichos

Valores reales

Figura 13 Ejemplo de la matriz de confusion.

Verdadero positivo: Muestra la relacién entre el valor real y la predicha

cuando ambas son positivas. Representa una prediccion correcta.

Verdadero negativo: Muestra la relacién entre el valor real y la predicha

cuando ambas son negativas. Representa una prediccion correcta.

Falso negativo: Se da cuando el predicho es negativo y el valor real es

positivo. Representa una prediccion incorrecta.

Falso positivo: Se da cuando el predicho es positivo y el valor real es

negativo. Representa una prediccion incorrecta.

1.5.22.2. Precision

“Representa por la proporcion de verdaderos positivos dividido entre todos los

resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos positivos) “ [65, parr. 5]

VP/(VP+FP)

1.5.22.3. Exactitud

“‘Este método mide el porcentaje de veces que el modelo planteado ha
acertado correctamente” [65, parr. 15].

(VP+VN)/(VP+FP+FN+VN)
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1.5.22.4. Sensibilidad o Recall o Exhaustividad

Representa el porcentaje de casos positivos que el algoritmo de clasificacion
logroé identificar correctamente [65].
VP/(VP+FN)
1.5.22.,5. F1score
Se utiliza para combinar medidas de precision y recuperacion Unicamente

costo. Esto significa que es mas facil equiparlo con un rendimiento que combina

precision e integridad en diferentes resoluciones, por lo que esta optimizado [65].

Pl - 2 = Precisiéon = Sensibilidad

Precision + Sensibilidad

1.5.23. Procesamiento digital de las imagenes

Se trata de una alteracién visual de una imagen con el fin de aislar algunas
caracteristicas particulares de la imagen. También se puede lograr el reconocimiento

de objetos, todo esto con ayuda de una computadora digital [66].

1.5.23.1. Formacién de laimagen

Una imagen se crea cuando se estimula el sensor de una cdmara fotogréafica
por donde los rayos del sol interactGan con un objeto, creando una imagen
bidimensional estatica, dando asi una imagen analdgica o continua donde se puede

visualizar un paisaje u objeto [67].

1.5.23.2. Canales de color

Las imagenes estan compuestas de pixeles, los que a su vez estan
compuestos por combinaciones de colores de diferentes tonos, estos pueden ser a
escalas grises que tiene un solo canal pero de diferentes niveles de gris, o entre los

diferentes tipos en color el RGB que tiene canales de color azul, verde y rojo. Ademas
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los canales de las imagenes pueden ir mas alla del espectro visual en imagenes
multiespectrales e hiperespectrales, donde sus canales corresponden a longitudes de

onda y que tienen informacién espectroscopica [68].

1.5.23.3. Extraccion de fondo

Al procesar una imagen se realiza un recorrido por cada pixel que la
componen, para lograr distinguir los pixeles que pertenecen al fondo con los pixeles
gue pertenecen al objeto se puede realizar un Thresholding, en otras palabras, resta
de fondo. En este procedimiento, binarizar la imagen e intentamos obtener un costo

umbral que pueda separar correctamente el objeto que se dividira del fondo [69].

1.5.23.4. Método Otsu

Es un método que realizara un andlisis discriminante, es usado para realizar
la umbralizacion de imagenes de forma automatica; por otro lado este método ayudara

a seleccionar los umbrales maximizados de la manera correcta [70]

1.5.23.5. Interpolacion

Se trata de una de las operaciones mas importantes al momento de realizar
procesamiento de imagenes digitales, debido a que este proceso mejora la resolucién
temporal o espacial de los datos que posee una imagen, durante la modificacion del

tamafio de una imagen [71].

1.5.23.6. Deteccion de bordes

Es la comunicacion entre dos regiones de diferentes niveles de grises, a su
vez en la deteccion de bordes se puede detectar por los cambios de intensidad de luz
gue posee laimagen, esto contribuird a determinar el tamafio, orientacion, profundidad

y propiedades del objeto a analizar [10].
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1.5.24. Paradigmas

El concepto de paradigma generalmente se usa como sinébnimo de "ejemplo”
o cuando se considera "modelo”. Pero a la vez este también se enfoca en ser una
estilo o forma de pensar, lo que se compila no solo gracias a la accién interna de una
comunidad especializada en particular, sino también en las competiciones en la
opinion puablica que se llama, es decir, grupos, profesionales o no, que estan fuera de

dicha comunidad [72].

1.5.24.1. Paradigma conexionista.

El uso de este paradigma se centra en la red de la neurona artificial, donde los
problemas de expresion de conocimiento tienen lugar utilizando la entrada de red y el
namero de filas numéricas etiquetadas e inferir. Los valores de estos parametros se

ajustan mediante monitoreo o algoritmos de aprendizaje no expandidos [73].

MATERIALES Y METODO

2.1. Tipo y Disefio de Investigacion

2.1.1. Tipo de Investigacién.

Esta investigacion es de tipo cuantitativa dado que fueron utilizados datos
numeéricos, los cuales se procesaron para realizar un andlisis estadistico el cual ayudo

a definir un valor a las variables propuestas en la operacionalizacion.

2.1.2. Disefio de Investigacion.

Disefio cuasi experimental, debido a que se busco identificar el tipo de relacion

gue tiene una variable independiente sobre una variable dependiente y qué resultado
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se origina. Debido a lo expuesto previamente, esta investigacion se considera cuasi
experimental, esto debido a que los modelos de aprendizaje automatico influyen

directamente en la precision de la clasificacién del nivel de madurez de las fresas.

2.2. Variables, Operacionalizacién

En la operacionalizacion de las variables, se presentdé el proceso de
transformacion de la variable (conceptual) a una Operativa, a través de indicadores

gue permitiran cuantificar la variable:
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Tabla 1 Operacionalizacion de variables

Variable S S . . .
Definicion Definicion Dimensione . . . Tipo de Escala de
de . Indicadores ltems Instrumento Valores finales . o
. conceptual operacional S variable medicion
estudio
Son salidas de la Promedio de |Tr Tiempo de respuesta de Bajo: > 60%
informacion que tiempo de = tfj — tfi cada modelo. Medio: > 80%
se genera en el respuesta |~ Z -771 Alto: > 90%
Modelos entrenamiento Desempefio J
de del algoritmo de Consumo de Grado de i El total de consumo de Bajo: > 0.6
machine aprendizaje recursos consumo de [Uc = Z W ug /n Registro CPU. Cuantitativa| Medio: > 0.8
learning automatico con CPU J electronico discreta Alto: > 0.9
datos. -
Grado de Cm El total de consumo de Bajo: > 60%
consumo de L memoria RAM. Medio: > 80%
memoria = z cm; /n Alto: > 90%
RAM J
Trata de Precision R TP La cantidad de Bajo: > 0.6
identificar todas TP +FN elementos identificados Medio: > 0.8
Clasificar | las fresas segun correctamente como Alto: > 0.9
el nivel el indice de positivos.
de madurez: Eficacia Exactitud _ TP Ficha de Un porcentaje total de Cualitativa Bajo: > 0.6
madurez madurez Exactitud P = TP + FP | Observacion | elementos clasificados | categoérica | Medio: > 0.8
enlas fisiologica, correctamente. Alto: > 0.9
fresas madurez Recall vecall = — V¥ La cantidad que el Bajo: > 0.6
comercial, VP +FN modelo de machine Medio: > 0.8
madurez de learning es capaz de Alto: > 0.9
consumo y sobre identificar
maduracion. correctamente.
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2.3. Poblacién de estudio, muestra, muestreo y criterios de seleccion

2.3.1. Poblaciéon

La poblacién esta determinada por 11 modelos de aprendizaje de
transferencia y 5 modelos de aprendizaje supervisado que se revisaron en los

trabajos previos. Como se muestra en la tabla del anexo 01.

2.3.2. Muestra

La muestra fue determinada de manera no probabilistica por
conveniencia, esta conformada por 5 modelos de aprendizaje por transferencia
gue son VGG 16, VGG 19, ResNet 50, MobileNet V2 y AlexNet, y por 4
modelos de aprendizaje supervisado los cuales son Regresion logistica,

Random Forest, Support vector machine (SVM) y Naive Bayes.

El criterio que fue utilizado para la seleccion de estos modelos fue su
desempefio en la clasificacion de madurez en frutas y verduras, como se

muestra en la tabla del anexo 01.

2.4. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos, validez y
confiabilidad

2.4.1. Abordaje metodolégico

El abordaje metodologico para esta tarea de investigacién fue cuasi
experimental debido a que se buscé ver qué variaciones de la variable
independiente (modelos de aprendizaje por transferencia y supervisado)
producen variaciones en la variable dependiente (precision para la clasificacion

de madurez en las fresas).
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2.4.2. Técnicas de recoleccién de datos

2.4.2.1. Registro electrénico

Este instrumento nos permitié registrar los resultados que se obtuvieron con la
precision, rendimiento, recuperacion y exactitud. Con la finalidad de que al momento
gue comparamos los resultados de los modelos, este se realice en el menor tiempo

posible.

2.4.2.2. Bitadcora de resultados

Este de un archivo paginado de uso obligatorio para el curso por medio
del cual se prueba los requerimientos necesarios para el desarrollo de la
indagacion, conteniendo las visualizaciones, las ideas, los datos, los
convenios, los adelantos y los obstaculos provocados en cada junta a lo largo

de la ejecucién del trabajo de indagacion.

2.5. Procedimiento de analisis de datos

2.5.1. Promedio de tiempo de respuesta

Es el valor del tiempo que demora un modelo entrenado para detectar y

clasificar el nivel de madurez en las fresas en una imagen digital.

. zz": tfj — tfi

- n
J

Donde:

Tr: Es el promedio de tiempo de clasificacion de un modelo previamente

entrenamos.
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Tf;: Es el tiempo final de clasificacion de un modelo previamente

entrenamos.

Tf;: Es el tiempo inicial de clasificacion de un modelo previamente

entrenamos.
n: Es el total de pruebas

2.5.2. Grado de consumo de CPU

Representa el consumo promedio de recursos CPU durante la deteccion

y clasificacion del modelo de machine learning.

n
UC=Z uci /n
J

Donde:

Uc: uso del CPU durante la ejecucion del modelo de machine learning.

n: niumero de ejecuciones ocurridas durante la deteccion y clasificacion

con un modelo de machine learning.

2.5.3. Grado de consumo de memoria RAM
Representa el consumo de la memoria RAM durante el uso del modelo

de machine learning para detectar y clasificar el nivel de madurez en las fresas.

n
szz cm; /n
j

Donde:

Cm Grado de consumo de memoria RAM durante la ejecucion del

modelo de machine learning.
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Cm;Grado de consumo de memoria en la prueba j para detectar y

clasificar el nivel de madurez en las fresas.
n: cantidad total de pruebas.

2.5.4. Matriz de confusion

Es una herramienta utilizada en el aprendizaje supervisado para ver el
desempefio de un algoritmo, donde las columnas de la matriz representan el
namero de precisiones de una clase y las filas las instancias de la clase real,
en otras palabras ver cuales fueron los aciertos y errores que tuvo el modelo

durante el periodo de aprendizaje. (Barrios Arce, 2019)

2.5.5. Exactitud

Mide la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas.

TP

P =T3P
Donde:

P : Es la exactitud.
TP: Es verdadero positivo
FP: Es falso positivo

2.5.6. Precision
Mide la calidad del modelo en la clasificacidon del nivel de madurez en
las fresas.

TP
R=——
TP + FN
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Donde:

R : Es la Precision

TP: Es verdadero positivo
FN: Es falso negativo

2.5.7. Recall
Calcula la exhaustividad, la cual muestra la cantidad que el modelo es

capaz de identificar.

VP

recall = VP+—F1V

Donde:
recall : Es el recall
VP: Es verdadero positivo
FN: Es falso negativo
2.6.  Criterios éticos
Se tomoé el criterio ético del principio ético de la propiedad intelectual,
dado que se realiz6 las debidas citas y referencias a los papers, libros y

trabajos de investigacion. Con los cuales se logré obtener un conocimiento

base para poder desarrollar el presente proyecto de investigacion.
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3.

RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos de la evaluacion de los
métodos comparados para la clasificacion de madurez en fresas. Su implementacion
y ejecucion se realizd en la plataforma colaborativa Google Collaboratory, que
contiene un entorno adecuado para implementar modelos de machine learning

usando el lenguaje de programacién Python.

Los conjuntos de tipos de datos fueron, fresas verdes, maduras y muy maduras.
Divididos de forma aleatoria en entrenamiento (70%), prueba o test (20%) y validacion
(10%). Se compararon los modelos de aprendizaje por transferencia como VGG 16,
VGG 19, Resnet-50, MobileNet v2, AlexNet y los modelos de aprendizaje supervisado
como Regresion logistica, Random Forest, Support vector machine (SVM) y Naive
Bayes.. En diferentes métricas que evallan su rendimiento y consumo de recursos.

3.1.1. Promedio de tiempo de respuesta.

3.1.1.1. Aprendizaje por transferencia.

En un periodo de entrenamiento de 150 épocas con cada modelo de
clasificacion, repetido 5 veces para obtener un valor promedio mas fiable del tiempo
de respuesta del entrenamiento. Obteniendo como resultado que el modelo que tomé
mas tiempo en su entrenamiento fue el modelo VGG 19 con 264.76 segundos y el que

logré el menor tiempo fue mobileNet v2 con 101.2 segundos.
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Tabla 2 Resultados del indicador promedio de tiempo de respuesta para aprendizaje

por transferencia.

Modelo Tiempo (segundos)
VGG 16 116.53
VGG 19 264.76
ResNet 50 166.55
MobileNet v2 101.20
AlexNet 150.42
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VGG 16 VGG 19 ResNet 50 MobileNet v2  AlexNet
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Figura 14 Grafico de barras para el indicador de promedio de tiempo de

respuesta para aprendizaje por transferencia.

3.1.1.2. Aprendizaje supervisado.

En la evaluacion del tiempo de respuesta de los modelos de aprendizaje
supervisado, el modelo que tuvo el mayor tiempo fue SVM con 7.7546s y el menor

tiempo lo tuvo el modelo random forest con un tiempo de 0.21s.

Tabla 3 Resultados del indicador promedio de tiempo de respuesta para aprendizaje

supervisado.

Modelo Tiempo (segundos)
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Regresion Logistica 0,0748

Random Forest 0,21
SVM 7,7546
Naive Bayes 0,0054
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Figura 15 Grafico de barras para el indicador de promedio de tiempo de

respuesta para aprendizaje supervisado.

3.1.2. Grado de consumo de CPU.

3.1.2.1. Aprendizaje por transferencia.

El consumo de CPU al final del proceso de entrenamiento de los modelos se
muestra en la Tabla 3. Esta tabla muestra que el modelo ResNet-50 presenta el mayor
consumo de CPU, con un valor de 50.2, mientras que el modelo VGG-16 registra el
menor consumo, con 33.8. Este resultado sugiere que ResNet-50 requiere mas
recursos computacionales en comparacion con VGG-16, lo que podria estar

relacionado con la complejidad y el tamafio de la red en el modelo ResNet-50.

Tabla 4 Resultados del indicador grado de consumo de CPU para aprendizaje por

transferencia.

Modelo CPU

VGG 16 33.8
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CPU

VGG 19 40.5
ResNet 50 50.2
MobileNet v2 36.2
AlexNet 42
60
40
20
0
VGG 16 VGG 19 ResNet MobileNet AlexNet
50 v2

Modelo

Figura 16 Grafico de barras para el indicador grado de consumo de CPU para

3.1.2.2.

aprendizaje por transferencia.
Aprendizaje supervisado.

El consumo de CPU entre los modelos de aprendizaje supervisado como se

muestra en la tabla 5, el mayor lo obtuvo Naive Bayes con un consumo de 95.1y el

menor consumo lo tuvo SVM con 69.7.

Tabla 5 Resultados del indicador grado de consumo de CPU para aprendizaje

supervisado.

Modelo CPU

IRegresién Logistica 94,2I
Random Forest 715
SVM 69,7
Naive Bayes 95,1
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Figura 17 Gréfico de barras para el indicador grado de consumo de CPU para

aprendizaje supervisado.

3.1.3. Grado de consumo de memoria RAM.

3.1.3.1. Aprendizaje por transferencia.

El consumo de RAM al término del entrenamiento de los modelos se observa
en la tabla 3, donde el modelo VGG 16 tiene el mayor valor con 5.1 y el modelo VGG

19 tiene el menor con 4.0.

Tabla 6 Resultados del indicador grado de memoria RAM para aprendizaje por

transferencia.

Modelo RAM

VGG 16 5.10282135
VGG 19 4.087127686
ResNet 50 4.253105164
MobileNet v2 4.55096817
AlexNet 5.052055359
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VGG 16 VGG 19 ResNet 50 MobileNetv2  AlexNet
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Figura 18 Gréfico de barras para el indicador grado de memoria RAM para

aprendizaje por transferencia.

3.1.3.2. Aprendizaje supervisado.

En la evaluacién del consumo de RAM que se muestra en la tabla 7, los
modelos tuvieron un consumo muy similar, teniendo unas bajas diferencias en la

medicion. Siendo el modelo Naive Bayes con 1.0792 y el menos SVM con 1,0574.

Tabla 7 Resultados del indicador grado de memoria RAM para aprendizaje

supervisado.
Modelo RAM
IRegresién Logistica | 1,0397I
Random Forest 1,074
SVM 1,0574
Naive Bayes 1,0792
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Figura 19 Gréfico de barras para el indicador grado de memoria RAM para

aprendizaje supervisado.

3.1.4. Precision.

3.1.4.1. Aprendizaje por transferencia.

Como se observa en la tabla 5 el modelo que dio excelentes resultados en

indicador precision fue el modelo ResNet 50 obteniendo para las fresas verdes

el

y

maduras una precision del 100% y un 93% para las muy maduras con la data de

validacion, seguido de los modelos VGG 19, MobileNet V2 y VGG 16, sin embargo

el

modelo AlexNet muestra un bajo nivel de precision para lograr clasificar las fresas

segun las etiquetas establecidas.

Tabla 8 Resultados del indicador de precision para aprendizaje por transferencia.

Precision
Modelo Maduro Verde Dafada
VGG 16 0.88 0.94 1
VGG 19 0.82 1 1
ResNet 50 1 1 0.93
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MobileNet v2 0.79 0.75 1

AlexNet 0.53 0.45 0.46
B Maduro [ Verde Dafiada
1,00
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0,25 II
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VGG 16 VGG 19 ResNet 50 MobileNet v2 AlexNet
Modelo

Figura 20 Gréfico de barras para el indicador de precision para aprendizaje por

transferencia.

3.1.4.2. Aprendizaje supervisado.

Como se observa en la tabla 9, los modelos de aprendizaje supervisado
tuvieron en general una precision elevada, siendo los modelos de regresion logistica
y Random Forest quienes lograron una precision del 100%, por otro lado Naive bayes
presentd problemas en clasificar las fresas verdes, pero obtuvo buenos resultados

para las etiquetas maduro y dafiadas.

Tabla 9 Resultados del indicador de precision para aprendizaje supervisado.

Precision
| Modelo Maduro Verde Dafiada I
IRegresién Logistica | 1 | 1 | 1
Random Forest 1 1 1
SVM 1 0,9 0,93
Naive Bayes 0,95 0,71 1
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Figura 21 Grafico de barras para el indicador de precision para aprendizaje

3.1.5. Exactitud.

supervisado.

3.1.5.1. Aprendizaje por transferencia.

Como se puede observar en la tabla 6 el modelo ResNet 50 logra el mejor

resultado, obteniendo 1 y 0.9531 en la exactitud validada, seguido de los modelos

VGG|6, VGG19 y Mobile Net V2, por otro lado el modelo AlexNet muestra un

sobreajuste muy elevado en su exactitud de entrenamiento con respecto a la exactitud

validada.

Tabla 10 Resultados del indicador de exactitud para aprendizaje por transferencia.

Modelo accuracy val_accuracy

VGG 16 1 0.7857
VGG 19 0.9495 0.9302
ResNet 50 1 0.9531
MobileNet v2 0.9495 0.8594
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AlexNet 0.9892 0.4531
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Figura 22 Grafico de barras para el indicador de exactitud para aprendizaje por

transferencia.

3.1.5.2. Aprendizaje supervisado.

En la evaluacion de exactitud mostrada en la tabla 11, se obtuvo que el modelo
Random Forest logré el mejor resultado con 0.9663, por otro lado el modelo que

obtuvo el menor resultado fue Naive Bayes con 0.7528.

Tabla 11 Resultados del indicador de exactitud para aprendizaje supervisado.

Modelo accuracy val_accuracy
IRegresién Logistica | 0,9742 | 0,9551
Random Forest 0,9968 0,9663
SVM 0,9645 0,9213
Naive Bayes 0,7516 0,7528
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Figura 23 Gréfico de barras para el indicador de exactitud para aprendizaje

supervisado.

3.1.6. Recall.

3.1.6.1. Aprendizaje por transferencia.

Como se puede observar en la tabla 7 los modelos que dieron excelentes

resultados en el indicador Recall fueron los modelos VGG 16 y ResNet 50 con un valor

de 1 en dos etiquetas, seguido de los modelos MobileNet V2 y VGG 19, a la vez se

puede observar que el modelo AlexNet no logré un buen resultado en recall para las

etiquetas establecidas.

Tabla 12 Resultados del indicador recall para aprendizaje por transferencia.

Recall
Modelo Madura Verde Dafiada
VGG16 1 1 0.79
VGG19 1 0.87 0.93
Resnet 50 1 0.93 1
Mobile Net v2 0.79 0.75 1
AlexNet 0.53 0.45 0.46
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Figura 24 Grafico de barras para el indicador recall para aprendizaje por

transferencia.

3.1.6.2. Aprendizaje supervisado.

Los resultados obtenidos en el recall que se muestran en la tabla 13, muestran
gue los modelos de regresion logistica y random forest logran excelentes resultados
para clasificar las fresas segun las etiquetas de madurez, siendo Naive bayes quien

logra el menor resultado, debido a su bajo porcentaje en clasificar las fresas dafiadas.

Tabla 13 Resultados del indicador recall para aprendizaje supervisado.

Recall
| Modelo Madura Verde Dafiada
IRegresién Logistica | 1 | 1 | 1
Random Forest 1 1 1
SVM 1 0,9 0,93
Naive Bayes 1 1 0,64
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Figura 25 Gréfico de barras para el indicador recall para aprendizaje

supervisado.

3.2. Discusioén

Luego de la implementacion de los modelos de aprendizaje por
transferencia y supervisado. La revision de los resultados, se pudo observar
gue de los 5 modelos elegidos ResNet 50 logra excelentes resultados para
clasificar fresas en las etiquetas maduro, verde y muy maduras. De los otros
modelos VGG 16 y VGG 19 también logran resultados positivos pero tienden
a disminuir la exactitud con los datos de validacion. Por parte, entre los 4 los
modelos de aprendizaje supervisado, los modelos Random Forest y regresion
logistica logran excelentes resultados para clasificar las fresas por sus

etiquetas de madurez.

Entre los modelos de aprendizaje por transferencia, el modelo ResNet
50 logro los mejores resultados en exactitud con 95.31% y recall de 100% para
cada una de las etiquetas maduro, verde y dafiadas, obtenido los mejores
resultados de precision al ser probado con 43 imagenes de validacién con

valores de 100%, 100% y 97% respectivamente en las categorias. Siendo
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ResNet 50 quien demostré6 un alto rendimiento con estas imagenes, Los
modelos VGG 16 y 19 logran obtener resultados cercanos obteniendo 100%,
87%, 93% y 100% 100% y 79% respectivamente en las categorias de madurez
de la fresa. Por otro lado, entre los modelos de aprendizaje supervisado, los
modelos de regresién logistica y random forest logran un 100% de precision

para clasificar las fresas segun las etiquetas de madurez.

Aunque uno de los modelos de aprendizaje por transferencia
implementados logra bajos resultados, esto puede deberse a que el modelo
Alexnet no viene pre entrenado como los otros modelos. Ademas para lograr
una comparacion similar entre los modelos se repitieron las mismas capas y
parametros en el entrenamiento, por lo cual seria més indicado buscar la
combinaciéon optima de estos segun cada modelo para lograr un mejor
rendimiento y logren clasificar las fresas segun las etiquetas establecidas con

una mayor precision.

Aunque los modelos de aprendizaje por transferencia se han hecho
populares por estar pre entrenados y no necesitar grandes cantidades de
datos, ni una extraccion de caracteristicas previa, debido que las redes
convolucionales se encargan de realizar esto. Un dataset con caracteristicas
gue influyan en la clasificacion deseada puede ayudar a mejorar
significativamente el nivel de precision de los modelos. Por otra parte, los
modelos de aprendizaje supervisado tienen un mejor tiempo de entrenamiento,

lo que es otro punto a favor.

68



Aporte de la investigacion

Se desarrollaron 2 métodos para la clasificacién por madurez de la fresa
utilizando machine learning, el primer método basado en aprendizaje por

transferencia y el segundo el aprendizaje supervisado.

1° Método-Transfer learning.

/9

Construir el
dataset de
imagenes.

.

. - "
rocesamiento @‘
—> @ de las imagenes. gl-_ j
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-

Seleccion de
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transfer
learnning.

-

J

Implementacion .'Q\-
—> @ de los modelos.

Ejecucién de B —

pruebas y & —

generar H—

resultados. &H—

Figura 26 Esquema del 1° método.
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2" Método-Supervised learning.

3.3.1.
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Figura 27 Esquema del 2° método.

Construir dataset de imagenes digitales

de fresas.

Para la construccion del dataset se siguieron diferentes pasos, el primer

paso consistié en implementar un protocolo a seguir para tomar las imagenes

de las fresas que fueron la base para las imagenes finales del dataset.

Las imagenes fueron capturadas en un ambiente controlado usando una
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camara de 64 MP con apertura de f/1.89.

Considerando diferentes protocolos vistos en investigaciones revisadas en la
revision bibliografica de los trabajos previos, se construyd una estructura fisica en un
ambiente controlado para la captura de imagenes ( Figura 20). Para controlar la
intensidad de la luz, se utilizé una luz flash de un led. La captura de imagenes se
realizé a una distancia de 21 cm de altura y 16.7 cm de didmetro de superficie, lo que
permiti6 capturar las fresas completas de diferentes tamafios. Se mejoré la
luminosidad sin rebotes para que se distribuya uniformemente la luz artificial sin
provocar sombras alrededor de la fresa. Las imagenes adquiridas con dimensiones
de 3456x4608 pixeles con un total de 111 imagenes, no fueron preprocesadas en este
paso, para mantener toda la informacion original posible para aplicar las técnicas de
preprocesamiento en un punto posterior de acuerdo con sus objetivos de

investigacion.

o
— i

Figura 28 Estructura para tomar fotografias a las fresas.

3.3.2. Realizar el procesamiento de las imagenes digitales de las
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fresas.

El segundo paso fue la eliminacion del fondo, el cual fue sencillo gracias al
fondo azul de la hoja usada en el protocolo de adquisicion de las imagenes. En este
proceso se realizd en el lenguaje de programacion Python en conjunto con la libreria
OpenCV, lo primero fue quitar el fondo de la imagen, para lo cual se separ6 la imagen
en sus canales de color rojo, verde y azul, adicionalmente una en escala de grises,
luego fue binarizada usando el método otsu para segmentar el area de interés usando
una imagen producto de la resta de la imagen del canal azul y la escala de grises,
para luego buscar los contornos del objeto segmentado y hacer un recorte de la
imagen que se ajustd al area del objeto de interés que también se redimensiond a un
tamafio de 224 pixeles por 224 pixeles. Por ultimo se giré la imagen 90, 180 y 270
grados, obteniendo de este modo tres imagenes adicionales por cada imagen dando
como resultado 444 imagenes que conforman el conjunto de imagenes del dataset
gue sera utilizado en el entrenamiento de los modelos de transfer learning y de donde
se extraeran caracteristicas para generar un segundo dataset para entrenar los

modelos de aprendizaje supervisado.

Figura 29 Binarizacion de la imagen con el método Otsu.
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Figura 30 Extraccion de la fresa del fondo de la imagen.

M 64 4jpg : M 643pg : M 642jpg : M 64 ljpg

Figura 31 Rotacion en 90, 180 y 270 grados cada imagen.

3.3.3. Crear un dataset con caracteristicas extraidas de las

imagenes procesadas.

Para la creacion del dataset con el que serian entrenados los modelos de
aprendizaje supervisado se necesito extraer diferentes caracteristicas de las
imagenes de las fresas obtenidos en el punto anterior. Para esto se decidié obtener
los valores derivados del modelo de color HSV (Matiz, saturacion y valor), brillo y las
diferentes caracteristicas de textura de Haralick, estas caracteristicas son descritas en

la tabla 17.

Para obtener los valores del modelo de color HSV se creo una funcién que
recive la imagen y hace uso de la libreria OpenCV como se observa en la tabla 14,

gue realiza una conversion del modelo de color RGB a HSV y devuelve los valores de

73



cada canal de color del modelo HSV.

Tabla 14 Implementacién del modelo de color HSV

def valoresHSV(img):

hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)

avg_color_per_row = np.average(hsv, axis=0)

avg_color = np.average(avg_color_per_row, axis=0)

return avg_color[0], avg_color[1], avg_color[2]

El valor de brillo se obtuvo al convertir la imagen en escala de grises, del cual
luego se calcula promedio, desviacién estandar y raiz cuadrada media por medio de

la funcién ImageStat de la libreria PIL, por dltimo devolviendo el valor del brillo.

Tabla 15 Implementacién del codigo para el valor de brillo.

def brillo(img):

im = Image.fromarray(img)

im.convert('L")

stat = ImageStat.Stat(im)

return stat.rms[0]

Para obtener las caracteristicas de textura se utilizé la libreria Mahotas que
permite obtener un vector de 13 caracteristicas de textura de Haralick. La funcion que

logré esto se puede visualizar en la tabla 16.
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Tabla 16 Implementacion del cédigo para obtener la textura.

def textures(img):

return mahotas.features.haralick(img).mean(axis=0)

Tabla 17 Descripcion de las caracteristicas extraidas de las imagenes
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Nombre del
atributo

Matiz

Saturacién

Valor

Brillo

SRE

LRE

GNL

RLNU

RP

LGRE

HGRE

SRLGE

SRHGE

Descripcion del atributo

Representa la posicién del tono
en el circulo cromatico.

Representa la distancia que
hay del eje brillo blanco-negro

Representa la altura en el eje
blanco-negro.

Representa la intensidad
luminica emitida por la imagen
en escala de grises

Representa las ejecuciones
homogéneas cortas o largas en
una imagen.

representa una medida de la
distribucion de tiradas largas en
la imagen

mide la similitud entre los
valores de la intensidad del
nivel en gris de la imagen

mide cual es la similitud entre
las longitudes de toda la
imagen que estan en ejecucion.

mide la aspereza de la textura,
tomando la relacién entre el
namero de corridas y el numero
de voxeles en el ROL.

Enfasis de ejecucion de bajo
nivel de gris, que mide la
distribucion de baja valores de
nivel de gris

Alto énfasis en la ejecucion de
nivel de gris, que mide la
distribucion de los valores de
nivel de gris més altos

Enfasis en el nivel de grises
bajo de corto plazo, permite
medir la distribucién conjunta
de tiradas mas cortas con
valores de nivel gris mas bajos.

Enfasis de alto nivel de grises

Posibles valores

0-180

0-255

0-255

0-255

[0.00521157-
0.05322444]

[487.8108465-
2813.837395]

[0.809856674-
0.968791805]

[5202.520881-
10363.55967]

[0.180063966-
0.416380195]

[184.402218-
333.993211]

[19205.6675-
39201.1437]

[6.1042011 -
8.37071601]

[8.56354007 -
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de corto plazo mide la 12.1322021]
distribucion conjunta de tiradas
mas cortas con valores de nivel
de gris mas altos.

énfasis de bajo nivel de gris a [0.0001501 -

LRLGE largo plazo 0.0005146.]
énfasis de alto nivel de grisa = [4.21295115 -
LRHGE largo plazo 5.83102788.]
La varianza del nivel de gris
GLV mide la variacién en la [-0.44125026 - -

intensidad del nivel de gris para  0.26302175]
las carreras.

Es una medida de la variacién
RLV en las ejecuciones para las
longitudes de la ejecucion

[0,971997976-
0,998437681]

3.3.4. Seleccionar los modelos de clasificacion de

learning a implementar.

machine

Para el desarrollo de esta investigacion se seleccionaron los siguientes

modelos de clasificacion.

3.3.4.1. AlexNet.

Se utilizé este modelo debido a su capacidad para aprovechar

capas convolucionales, las cuales permiten extraer caracteristicas

especificas de las imagenes de entrada. Estas capas utilizan filtros

convolucionales que recorren diferentes secciones de la imagen,

identificando patrones visuales relevantes como contornos, texturas y

formas. Esta técnica resulta clave para detectar las diferencias visuales

gue permiten clasificar las fresas segun su nivel de madurez, mejorando

la precision y eficiencia del proceso de clasificacion.

3.34.2. VGG 16.
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Se implementd este modelo teniendo en cuenta su notable
capacidad para identificar detalles minuciosos en las imagenes. Esto se
logra gracias a los filtros que posee, los cuales permiten detectar
caracteristicas visuales finas y esenciales. Ademas, VGG 16 ofrece una
transferencia de aprendizaje altamente efectiva, lo que facilita su uso en
tareas donde los datos de entrenamiento son limitados. Otra ventaja
importante es su rendimiento probado en diversas aplicaciones, asi
como su disponibilidad y facilidad de implementacién. Asimismo, su
adaptabilidad a requerimientos especificos lo convierte en una opcién

ideal para la clasificacion de fresas por su nivel de madurez.

3.3.43. VGG 19.

Este modelo fue elegido debido a su arquitectura profunda, lo que le
permite aprender representaciones mas complejas y detalladas de las
imagenes. Ademas, ofrece una excelente capacidad de generalizacion, lo que
lo hace robusto frente a la variabilidad presente en las imagenes, como
cambios en la iluminacion, angulos o texturas. VGG19 también destaca por su
disponibilidad, facilidad de implementacién y amplio soporte, lo que asegura
una integracion fluida en diferentes entornos. Estas caracteristicas hacen de
VGG 19 una opcion confiable para la clasificacion de fresas, ya que permite

capturar detalles finos y alcanzar una alta precision en la tarea.

3.3.4.4. MobileNet V2.

Se utilizé este modelo por su eficiencia computacional y tamafio
compacto, lo que lo convierte en una opcién ideal para aplicaciones

donde los recursos de hardware son limitados. A pesar de su diseio
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ligero, ofrece un rendimiento soélido en tareas de clasificacion,
manteniendo un equilibrio adecuado entre precisiéon y velocidad.
Ademas, MobileNet V2 es altamente flexible, lo que le permite adaptarse
a diferentes tipos de imagenes y escenarios. Su capacidad para
implementar transfer learning también es una ventaja clave, ya que
permite aprovechar modelos pre entrenados para mejorar la
clasificacion de fresas sin necesidad de grandes conjuntos de datos.
Estas caracteristicas lo hacen especialmente atractivo para situaciones
en las que se necesita un modelo eficiente, pero potente, que pueda

funcionar en dispositivos con recursos computacionales reducidos.

3.3.4.5. ResNet-50.

Se implementd este modelo debido a su capacidad avanzada
para el aprendizaje profundo, lo que le permite construir
representaciones complejas de las imagenes. Un aspecto clave de su
arquitectura son las conexiones residuales, que facilitan el
entrenamiento de redes muy profundas al mitigar el problema de la
degradacion del rendimiento. Ademas, ResNet-50 ha demostrado un
rendimiento sobresaliente en numerosas aplicaciones de vision por
computadora, lo que lo convierte en una opcion confiable. Su capacidad
para realizar transfer learning permite adaptar facilmente el modelo a
nuevas tareas con menos datos de entrenamiento. Sumado a su amplia
disponibilidad de implementacion y soporte, ResNet-50 se presenta
como una opcién solida para lograr una alta precision en la clasificacion

de fresas segun su nivel de madurez.
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3.3.4.6. Regresidén Logistica

Se implementd este modelo debido a su capacidad para manejar
problemas de clasificacion binaria y multinomial, lo que se adapta bien a este
tipo de andlisis donde existen distintos niveles de madurez. Este modelo es
efectivo porque estima las probabilidades de pertenencia a una clase
especifica en funcién de caracteristicas observables, como color, textura, o
parametros quimicos de las fresas, lo cual facilita la toma de decisiones en
escenarios de clasificacion. Ademas la regresion logistica no demanda una
gran cantidad de datos para lograr buenos resultados, siendo eficiente en

términos computacionales.

3.3.4.7. Random Forest

Se implementd este modelo debido a su capacidad para manejar
problemas de clasificacion complejos y no lineales. Este método combina
multiples arboles de decision, generando un conjunto robusto que aumenta la
precision del modelo y reduce el riesgo de sobreajuste (overfitting). En el
contexto de clasificacion de fresas, donde se consideran mdltiples
caracteristicas (como color, textura y reflectancia de luz), Random Forest
puede evaluar cada una de ellas de manera efectiva y mejorar la exactitud del
modelo al integrar los resultados de varios arboles de decision. Random Forest
maneja bien las variaciones en los datos y es menos sensible al ruido, lo que
es util al clasificar frutas, donde las caracteristicas visuales pueden variar
incluso en un mismo nivel de madurez. Ademas, Random Forest ofrece
interpretabilidad: al analizar la importancia de cada variable, es posible
identificar las caracteristicas mas relevantes que influyen en la madurez de las
fresas, permitiendo ajustes o mejoras en el proceso de clasificacion.

3.3.48. SVM
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Se utiliz6 Support Vector Machine (SVM) teniendo en cuenta su
eficiencia de encontrar fronteras de decisidbn Optimas entre clases en
problemas complejos. La SVM utiliza hiperplanos en un espacio de
caracteristicas para separar los datos en distintas clases, lo que resulta Gtil en
la clasificacion de niveles de madurez donde puede haber solapamiento en las
caracteristicas visuales o quimicas de las fresas. Ademas porque maneja
datos de alta dimensionalidad sin incurrir en sobreajuste (overfitting),
especialmente Util cuando se trabajan con multiples caracteristicas o texturas
complejas de las fresas. Ademas, SVM es eficaz con conjuntos de datos
pequefios o medianos, lo cual es beneficioso si el nimero de imagenes o
muestras de fresas es limitado.

3.3.4.9. Naive Bayes

Se eligio trabajar esta investigacién con Naive Bayes debido a su
simplicidad, rapidez y eficacia en problemas de clasificacion con varias clases.
Este modelo se basa en el Teorema de Bayes, asumiendo que las
caracteristicas son independientes entre si, lo cual lo hace ideal para sistemas
donde el procesamiento rapido es esencial, como en aplicaciones de
clasificacion en tiempo real de frutas. Al clasificar fresas en diferentes niveles
de madurez, Naive Bayes evalla probabilidades basadas en caracteristicas
como color, textura y reflectancia de luz, facilitando una clasificacion eficiente
y precisa. La ventaja de Naive Bayes es que requiere una menor cantidad de
datos para entrenarse y sigue siendo efectivo en escenarios con datos
limitados o incompletos, lo cual es comun en la clasificacion agricola donde la
recolecciéon de datos puede ser costosa. Ademas, el modelo es facil de
interpretar, lo que permite entender la contribucion de cada caracteristica en
el proceso de clasificacion.

3.3.5. Realizar laimplementacién de los modelos seleccionados.
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3.3.5.1. Aprendizaje por transferencia

Para la implementacion de los modelos se modifico las dltimas 5
capas y la capa de salida segun las etiquetas a clasificar, para esto se

cred una funcién que devuelve el conjunto de estas.

Tabla 18 Funcion para modificar las ultimas 5 capas.

def capas_models():

x= Flatten(name="flatten")(last_layer)

x = Dense(128, activation="relu’, name="fc1’)(x)

x=Dropout(0.3)(x)

x = Dense(128, activation="relu’, name="fc2")(x)

x=Dropout(0.3)(x)

out = Dense(num_classes, activation='softmax’', hame="output")(x)

return out

Dado que se trabajé con imagen se decidié utilizar una capa
Flatten para acoplar los datos de la imagen de entrada en una matriz
unidimensional, capas dense con la funcion ReLU para anular los
valores negativos proveniente de las capas anteriores y Dropout para
regularizar las capas, por ultimo la capa de salida (out) contiene el
numero de clases y la funcién “Softmax” para regularizar los valores de

salida del modelo.

Luego de probar con las diferentes funciones de pérdida y de

82



optimizacion se eligié utilizar como funcibn de pérdida
“categorical_crossentropy” y el optimizador “adam”, debido que se
adaptan mejor con los datos con los que se estdn entrenando los

modelos.

3.3.5.1.1. Implementacién y arquitectura del modelo VGG19

Tabla 19 Implementacién del modelo VGG19.

# capa de entrada

image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 3))

# modelo

m_VGG19 = VGG19(input_tensor=image_input,
include_top=False,weights="imagenet’)

last_layer = m_VGG19.layers[-1].output

custom_model_vggl9 = Model(image_input, capas_models())

# congelar todas las capas excepto las capas densas

for layer in custom_model_vgg19.layers[:-6]:

layer.trainable = False

maxpool

maxpool
maxpool

gl flatten
Entrada - I l - - - Salida

Depth 512
Depih 512 Convs_L

Depth 256 Convd 1 Convs_2 Capa Capa

Depth 128 Comv3_1 Convé_2 Convs_3 densa densa
Conv2 1 Conv3_2 Conva 3 Convs_4

Depth 64 Comvz_2 Conv3 3 Convd_4

Comvi_1
Convi 2 -

Figura 32 Arquitectura del modelo VGG109.
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3.3.5.1.2. Implementacidon y arquitectura del modelo ResNet-

50.

Tabla 20 Implementacién del modelo ResNet 50.
# capa de entrada

image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 3))
# modelo

m_Resnet50 = ResNet50(input_tensor=image_input,
include_top=False,weights="imagenet’)

last_layer = m_Resnet50.layers[-1].output

custom_model_r50 = Model(image_input, capas_models())

# congelar todas las capas excepto las capas densas

for layer in custom_model_r50.layers][:-6]:

layer.trainable = False

flatten
o o
q ol ol
Entrada o o | =
c [a] c =} (] .
$§ 95 8¢9 &) @) @) saida
am);::;:;c:
A - S
o o =
Q O
N N
x 52

Figura 33 Arquitectura del modelo ResNet 50.

3.3.5.1.3. Implementaciéon y arquitectura del modelo Mobile
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Entrada

Net V2.

Tabla 21 Implementacién del modelo Mobile Net V2.
# capa de entrada
image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 3))

# modelo

m_Mobilev2 = MobileNetV2(input_tensor=image_input,

include_top=False,weights="imagenet’)

last_layer = m_Mobilev2.layers[-1].output
custom_model_mv2 = Model(image_input, capas_models())
# congelar todas las capas excepto las capas densas

for layer in custom_model_mv2.layers|[:-6]:

layer.trainable = False

Conv 1x1, Dwise, Convi1x1

Relu 3x3, Relu Relu §
Agregar
Atajo

Figura 34 Arquitectura del modelo Mobile Net V2.

epies

3.3.5.1.4. Implementacion y arquitectura del modelo AlexNet.

85



Tabla 22 Implementacién del modelo AlexNet.
model_alexNet = Sequential()
# 1st capa de entrada
model_alexNet.add(image_input)
# Max Pooling

model_alexNet.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2),
padding="valid"))

# 2nd Convolutional Layer

model_alexNet.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(11,11),

strides=(1,1), padding='valid’, activation="relu"))
# Max Pooling

model_alexNet.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2),
padding="valid))

# 3rd Convolutional Layer

model_alexNet.add(Conv2D(filters=384, kernel_size=(3,3), strides=(1,1),

padding='valid', activation="relu"))
# 4th Convolutional Layer

model_alexNet.add(Conv2D(filters=384, kernel_size=(3,3), strides=(1,1),

padding='valid', activation="relu"))# 5th Convolutional Layer

model_alexNet.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,3), strides=(1,1),

padding='valid', activation="relu"))

# Max Pooling

model_alexNet.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2),
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Entrada

padding='valid"))

# Capas modificadas
model_alexNet.add(Flatten(name="'flatten"))

# 1st Fully Connected Layer y Dropout to prevent overfitting
model_alexNet.add(Dense(128, activation="relu’, name='fcl"))

model_alexNet.add(Dropout(0.3))

# 2st Fully Connected Layer y Dropout to prevent overfitting
model_alexNet.add(Dense(128, activation="relu’, name='fc2")
model_alexNet.add(Dropout(0.3))

#Output Layer

model_alexNet.add(Dense(num_classes, activation='softmax’,
name="output’))

Figura 35 Arquitectura del modelo AlexNet.

Conv2D
Conv2D
Conv2D
Conv2D
Flatten
FC1
FC2

Max Pool
Max Pool
Max Pool

epies

3.3.5.1.5. Implementacion y arquitectura del modelo VGG16.
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Tabla 23 Implementacion del modelo VGG16.

# capa de entrada

image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 3))

# modelo

model_vggl6 = VGG16(input_tensor=image_input,
include_top=False,weights='imagenet’)

last_layer = model_vgg16.layers|[-1].output

custom_model_vggl6 = Model(image_input, capas_models())

# congelar todas las capas excepto las capas densas

for layer in custom_model_vgg16.layers[:-6]:

layer.trainable = False

Entrada B convzp
[ Max Pool

220 Flatten

L rc

Salida

Figura 36 Arquitectura del modelo VGG16.

3.3.5.2. Aprendizaje Supervisado

3.3.5.2.1. Implementacion del modelo de Regresion logistica
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Tabla 24 Implementacion del modelo de Regresion logistica

# Crear el modelo

modelLR = LogisticRegression(solver="liblinear", max_iter=1000,
penalty="12")

# Entrenar el modelo

modelLR.fit(X_train, y_train)

3.3.5.2.2. Implementacion del modelo Random Forest

Tabla 25 Implementacién del modelo Random Forest

# Crear el modelo

modelRFC = RandomForestClassifier( n_estimators=100,
random_state=2016, min_samples_leaf=8)

# Entrenar el modelo con el conjunto de entrenamiento

modelRFC.fit(X_train, y_train)

3.3.5.2.3. Implementacion del modelo SVM

Tabla 26 Implementacién del modelo SVM

# Crear el modelo SVM con kernel 'linear'
svm_model = SVC(kernel="linear", probability=True)
# Entrenar el modelo en el conjunto de entrenamiento

svm_model.fit(X_train, y_train)

3.3.5.2.4. Implementacion del modelo de Naive bayes

Tabla 27 Implementacién del modelo Naive bayes

# Crear el modelo Naive Bayes

naive_bayes model = GaussianNB()
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# Entrenar el modelo en el conjunto de entrenamiento

naive_bayes_model.fit(X_train, y_train)

3.3.6.  Ejecutar pruebas y generar resultados.

Tabla 28 Comparacién de resultados del indicador de precision.

Precision Entrenamiento Test Validacion
VGG-19 0.9495 0.9302 0.94
VGG-16 0.9639 0.9844 0.94
Resnet 50 1 0.9531 0.9766
MovilNetV2 0.9495 0.8594 0.8466
AlexNet 0.9892 0.4531 0.48
Regresion
0.9742 1 1
Logistica
Random Forest 0.9968 1 1
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SVM 0.9645 0.9556 0.9433

Naive Bayes 0.7516 0.8889 0.8866

3.3.6.1. Aprendizaje por transferencia.

3.3.6.1.1. Resultados con el modelo VGG 19.

Como se observa en la tabla 28, el modelo vgg 19 tuvo
excelentes resultados en su entrenamiento logrando una precision del
94.95% en entrenamiento y 93.02% en test. En la matriz de confusion
gue es resultados de las imagenes de validacion, se logré obtener un
100% de verdaderos positivos para las fresas maduras, un 87% de
verdaderos positivos para las fresas verdes y un 13% de falsos
negativos que fueron detectados como fresas maduras, por ultimo
logré obtener 93% de verdaderos positivos para las fresas dafiadas y
un 7% de falsos negativos que fueron detectadas como fresas

maduras.

Etigueta

correcta

Etigueta predicha
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Pérdida

Figura 37 Matriz de confusién del modelo VGG19.
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Figura 38 Histograma de exactitud del modelo VGG19.

Entrenamiento de pérdida

..... Validacién de pérdida
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Figura 39 Histograma de pérdidas del modelo VGG19.

3.3.6.1.2. Resultados con el modelo ResNet 50.

Como se observa en la tabla 28, el modelo ResNet 50 tuvo
excelentes resultados en su entrenamiento logrando una precision del
100% en entrenamiento, 95.31% en test y 97.66% en validacion. En la
matriz de confusién que es resultados de las imagenes de validacion,
se logré obtener un 100% de verdaderos positivos para las fresas

maduras, un 93% de verdaderos positivos para las fresas verdes y un
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7% de falsos negativos que fueron detectados como fresas dafiadas,
por ultimo logré obtener 100% de verdaderos positivos para las fresas

dafadas.

Etigueta correcta

M v
Etiqueta predicha

Figura 40 Matriz de confusion del modelo ResNet 50.
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Figura 41 Histograma de exactitud del modelo ResNet 50.
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Figura 42 Histograma de pérdida del modelo ResNet 50.

3.3.6.1.3. Resultados con el modelo MobhileNet v2.

Como se observa en la tabla 28, aunque el modelo MobileNet
v2 no tuvo resultados tan elevados como los modelos vgg 19 y resnet
50, logré obtener resultados favorables, logrando en su entrenamiento
una precision del 94.95% en entrenamiento y 85.94 en test. En la matriz
de confusion que es resultados de las imagenes de validacion, se logré

obtener un 79% de verdaderos positivos para las fresas maduras y un
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21% de falsos negativos que fueron detectados como fresas verdes,
un 80% de verdaderos positivos para las fresas verdes y un 20% de
falsos negativos que fueron detectados como fresas maduras, por
tltimo logré obtener 93% de verdaderos positivos para las fresas
dafiadas y un 7% de falsos negativos que fueron detectados como

fresas verdes.

Etiqueta correcta

M v
Etiqueta predicha

Figura 43 Matriz de confusion del modelo MobileNet.
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Figura 44 Histograma de exactitud del modelo MobileNet.
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Figura 45 Histograma de pérdida del modelo MobileNet.

3.3.6.1.4. Resultados con el modelo AlexNet.

AlexNet es el modelo que tuvo los peores resultados en las
pruebas como se observa en la tabla 28, teniendo un sobreajuste en
su entrenamiento con 98.92% y una precision baja en test de 45.31%.
En la matriz de confusién logra un 71% de verdaderos positivos y un
29% de falsos negativos entre verdes y dafadas. Para las fresas

verdes es donde obtiene los peores resultados clasificando con un 33%
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de verdaderos positivos en verdes y 33% de falsos negativos en
maduras y dafiadas. Por ultimo un 43% de verdaderos positivos en

dafadas y 57% de falsos negativos entre maduras y verdes.
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Figura 46 Matriz de confusion del modelo AlexNet.

10000
8000
6000

4000

Exactitud (%)

2000

vV

4 4
M v
Etiqueta predicha

Entrenamiento de precision

----- Validacién de entrenamiento

50 75 100 125 150
Numero de épocas

Figura 47 Histograma de exactitud del modelo AlexNet.
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Figura 48 Histograma de pérdida del modelo AlexNet.
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3.3.6.1.5. Resultados con el modelo VGG16.

Como se observa en la tabla 28, el modelo VGG 16 logra
resultados elevados con una precision de 96.39% en entrenamiento y
98.44% en test. En la matriz de confusién que es resultados de las
iméagenes de validacion, se logr6 obtener un 100% de verdaderos
positivos para las fresas maduras, un 100% de verdaderos positivos
para las fresas verdes, por ultimo logré obtener 79% de verdaderos
positivos para las fresas dafiadas y un 21% de falsos negativos que

fueron detectados entre maduras y verdes.

M v
Etiqueta predicha

Figura 49 Matriz de confusion del modelo VGG16.
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Figura 50 Histograma de exactitud del modelo VGG16.
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Figura 51 Histograma de pérdida del modelo VGG16.

3.3.6.2. Aprendizaje supervisado.

3.3.6.2.1. Resultados con el modelo de

logistica.

regresion

Como se observa en la tabla 28, el modelo de regresion

logistica logra un excelente resultado con un 97.42% y 100% en

entrenamiento y test. Y en la evaluacion realizada con la data de

validacion mostrada en la matriz de confusién, el modelo logra una
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precision del 100% de verdaderos positivos en todas las etiquetas de

madurez de las fresas.

0 0
T
®
2 v+ 0 10 0
=
E

D - 0 0

* 4 Q
predicted label

Figura 52 Matriz de confusién del modelo de regresién logistica.

Precision en los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba
10

0.8 -

0.6

Precision

0.4 1

0.2 +

0.0 -

T
Entrenamiento Validacién Prueba
Conjunto

Figura 53 Histograma de exactitud del modelo de regresion
logistica.
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3.3.6.2.2. Resultados con el modelo de Random Forest.
El modelo Random Forest logra resultados muy similares
a la regresion logistica pero superando en su precision en
entrenamiento con 99.68% e igualmente 100% con data
de test. Durante su evaluacion con la data de validacion
logra clasificar correctamente las etiquetas de madurez
con una precision del 100% como se muestra en la matriz

de confusion.

true label

predicted label

Figura 54 Matriz de confusion del modelo de Random

Forest.
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Figura 55 Histograma de exactitud del modelo de

3.3.6.2.3.

Random Forest.

Resultados con el modelo SVM.

Aunque el modelo SVM no logra el mismo resultado
gue los modelos de Regresion logistica y Random
Forest, si obtiene resultados muy favorables con un
96.45% y 95.56% en entrenamiento y test. En la
evaluacion con data de validacién mostrada en la
matriz de confusion, logro predecir correctamente
en un 100% las fresas maduras, un 90% para las

fresas verdes y 92.86% para las fresas dafadas.
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Figura 56 Matriz de confusion del modelo SVM.
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Figura 57 Histograma de exactitud del modelo SVM.
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3.3.6.2.4.

Resultados con el modelo Naive Bayes.

Como se puede visualizar en la tabla 28, el modelo
Naive bayes es el modelo de aprendizaje
supervisado que obtiene la precisibn mas baja pero
no lo suficiente para tener un bajo rendimiento,
logrando un 75.16% y 88.89% en entrenamiento y
test. Logrando con data de validacion como se
muestra en la matriz de confusion un 100% para
clasificar las fresas verdes y maduras, siendo en las
fresas dafiadas donde tiene un bajo desempefio
donde de 14 ejemplos, solo logra predecir
correctamente 9 como frutas dafiadas y errando en

4 como verdes y 1 como maduro.

0 0
K]
=

© VA 0 10 0
=
=

D+ 1 4 9

T T T

@ 3 o

predicted label

Figura 58 Matriz de confusion del modelo Naive Bayes.
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Figura 59 Histograma de exactitud del modelo Naive

Bayes.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

Se llevé a cabo la construccion de una base de datos compuesta por 444
imagenes de fresas en diversos estados de madurez. Todas las imagenes fueron
capturadas bajo condiciones uniformes de iluminacién, contraste y fondo, utilizando la
misma configuracién de la camara en todos los casos, con el fin de obtener una base

de datos integral y homogénea.

A través de la implementacién del método Otsu en el conjunto de datos, se
logré segmentar el area de interés en las imagenes, lo cual se logr6 mediante la

sustraccion del canal azul y la escala de grises.

Un segundo dataset con caracteristicas extraidas de las imagenes obtenidas
en el primer dataset fue necesario para el entrenamiento de los modelos de

aprendizaje supervisado usados en el segundo metodo desarrollado, entre las
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caracteristicas se encuentran valores del modelo de color HSV, brilo y 13

caracteristicas Haralick para la textura.

Se llevo a cabo una exhaustiva revision bibliografica acerca de los modelos de
transfer learning y aprendizaje supervisado utilizados para clasificar frutas. Este
proceso permitié identificar los modelos més utilizados y reconocidos en este ambito,
entre los cuales se destacaron entre los modelos de transfer learning: VGG-19, VGG-
16, ResNet-50, MobileNetV2 y AlexNet. Por parte de los modelos de aprendizaje

supervisado: regresién logistica, random forest, SVM y Naive bayes.

Para los modelos de transfer learning, se realizaron modificaciones en las
Gltimas cinco capas de cada uno de los modelos mencionados, con el objetivo de

adaptarlos al problema especifico de deteccién de la madurez de la fresa.

Posteriormente, se procedido a implementar y ejecutar todos los modelos,
llevando a cabo pruebas exhaustivas y obteniendo resultados significativos. Dichos
resultados indicaron que los modelos de aprendizaje supervisado del segundo método
logran mejores resultados, siendo la regresion logistica y random forest quienes logran
una precision del 100% con datos de validacién, en un corto periodo de entrenamiento.
Por otra parte, aunque entre los modelos de transferencia de aprendizaje del primer
método, el modelo ResNet-50 fue el mejor con 97.66%. Esto puede deberse a la
eleccion de caracteristicas extraidas con las que fueron entrenados los modelos de
aprendizaje supervisado, quienes tienen una correlacion alta con las etiquetas de

madurez.

4.2. Recomendaciones

Considerar la utilizacién de una base de datos amplia y diversa que incluya

imagenes de fresas en distintos niveles de madurez, adquiridas bajo condiciones
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controladas. Esto garantizard la obtencion de resultados méas soélidos vy

representativos.

Explorar las técnicas de transferencia de aprendizaje, es una propuesta
interesante al ser modelos pre entrando, necesitando pequefios conjuntos de datos
para entrenarse. Por otro lado, una acertada eleccion de caracteristicas puede mejorar
enormemente la precisién en la clasificacion objetivo. Ambos enfoques pueden logran
un alto nivel de precision si se logra un entrenamiento adecuado de los modelos

utilizados

Evaluar el impacto del tamafio del conjunto de entrenamiento en el rendimiento
de los modelos. Se recomienda emplear técnicas de aumento de datos para

incrementar la variabilidad de las imagenes y prevenir el sobreajuste.

Identificar posibles areas de mejora y lineas de investigacion futuras en el
campo de la clasificacién automatica de fresas, como la incorporacién de métodos de

aprendizaje activo o el uso de técnicas de fusion de datos multimodales.

Proporcionar recomendaciones practicas para la implementacion de los
modelos seleccionados en entornos reales de produccion de fresas, teniendo en

cuenta factores como la infraestructura requerida y el entrenamiento del personal.
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Anexo 03

Tabla 29 Modelos de machine learning usados en otras investigaciones.

Afo Autores Modelo Objeto'de Precision
estudio

2022 X. Zhou et al[12] ANN fresas 99,57%
2020 Z. Gao et al. [6] AlexNet fresas 98,6%
2020 M. Baig et al.[74] MSVM Mango 98,0%
2022 N. Begum & M. Hazarik [15] VGG 19 tomate 97,37%
2021 R. Saragih y A. Emanuel. [75] MobileNet V2 platano 96,18%
2022 Z. Su et al.[76] ResNet-50 fresas 96,14%
2022 D. Worasawate et al. [77] FANN mango 89,6%
2021 S. Sohaib et al [10] KNN mango 88,2%
2019 Z.Song et al [78] VGG 16 kiwi 87,61 %
2022 G. Moreira et al. [79] YOLO V4 tomate 85,81%
2019 Y. Tian et al. [80] YOLOV3-dense manzana 81,7%
2021 S. Ghazal et al. [18] SVM Varias frutas 99%
2020 D. Gerdan et al. [20] Random Forest Manzana 98.4%
2020 D. Gerdan et al. [20] Naive Bayes. Manzana 100%
2019 G. Kumar. [81] Fffg.rsizgn Varias frutas 100%
2016 J. De Jesus. [82] Red Neuronal Varias frutas 100%
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