Sistema de visién artificial basado en redes
neuronales convolucionales para la seleccién de
arandanos segun estindares de exportacion

Artificial vision system based on convolutional neural networks for the
selection of blueberries according to export standards

Recibido: mayo 14 de 2021 | Revisado: julio 21 de 2021 | Aceptado: agosto 20 de 2021

Wiry ALbo Narciso HORNA"  RESUMEN

EDGAR ANDRE MANZANO Ramos?  La exportacién de ardndano es una de las actividades que
mayormente ha crecido durante los dltimos afos en el
sector agroindustrial del Pert. Sin embargo, las empresas
locales atin presentan dificultades con la automatizacion
de sus procesos, destacando entre ellos la seleccién de las
frutas, la cual de realizarse inadecuadamente puede provocar
su rdpido deterioro. Es asi que, la presente investigacién
propone un sistema de vision artificial para la deteccién de
los defectos mds comunes en los ardndanos, de tal forma que
puedan ser clasificados para su potencial exportacién. Para
este cometido, se ha utilizado el modelo de deteccién Faster
R-CNN que se basa en la aplicacién de redes neuronales
convolucionales y propuesta de regiones. El trabajo ha
involucrado la creacién de una base de datos propia, el pre-
procesamiento de las imdgenes adquiridas para su posterior
entrenamiento con las redes neuronales, y finalmente la
validacién de los resultados obtenidos en base a la opinién
de un grupo de expertos, cuya informacidén se registré
a partir de encuestas. Finalmente, se utilizd el criterio
IoU (interseccién sobre unién) para poder determinar la
precisién de nuestro sistema.

Palabras clave: arandano; redes neuronales convolucionales;

visidn artificial; Faster-RCNN

ABSTRACT
The export of blueberries is one of the activities that has
grown the most in recent years in the agro-industrial sector
Departamento de Ingenierfa Mecatrénica,  of Peru. However, local companies still have difficulties with
Universidad Nacional de Trujillo. Trujillo —  the automation of their processes, highlighting among them
Perti. wnarciso@unitru.edu.pe . the selection of fruits, which if done improperly can cause
BCPM@;C;E‘)\I dF Iliggn{?“?.lll\/leflﬁtr?ﬁlca’ rapid deterioration. Thus, the present research proposes
piversidad acionat de Jrujiio. Ao = 55 artificial vision system for the detection of the most
DPerti. emanzano@unitru.edu.pe . o
common defects in blueberries, in such a way that they can
be classified for their potential export. For this purpose, the
Autor para correspondencia Faster R-CNN detection model has been used, which is based
E-mail: narciso@unitru.edu.pe on the application of convolutional neural networks and the
proposal of regions. The work has involved the creation of its
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own database, the pre-processing of the acquired images for
their subsequent training with neural networks, and finally
the validation of the results obtained based on the opinion
of a group of experts, whose information was recorded from
surveys. Finally, the IoU (intersection over union) criterion

was used to determine the accuracy of our system.

Key words: blueberry; artificial neural network; artificial

vision; Faster-RCNN

Introduccién

Unadelasfrutasquees, principalmente,
exportada por el Pert hacia paises como
Estados Unidos, China y los Paises Bajos
es el ardndano. Al 2019, el Perti posee
mds de 12000 hectdreas ya cultivadas,
las cuales se distribuyen en seis de sus
regiones: Lambayeque, La Libertad,
Arequipa, Cajamarca, Ancash y Lima. La
Libertad es la regién que abarca mds del
60% de la produccién nacional.

El mismo afo, el Perd se posiciond por
primera vez como el principal exportador
de ardndanos a nivel mundial, superando
a otros paises exportadores como Chile
y México, generando ganancias de hasta
810 millones de délares. Asi también,
la creciente importacién de ardndanos
por parte de los paises inicialmente
mencionados, especialmente, China,
ha elevado los estdndares de calidad y
velocidad de produccién requeridos por
parte de los paises productores (Rivas,
2018; Rojas, 2020).

Es asi que empresas locales,
especialmente, de la regién La Libertad han
visto la necesidad de optimizar sus procesos,
incluyendo sistemas automatizados que
trabajan en base a sistemas de visidén
artificial para el proceso de seleccion de
ardndanos. Esto también se debe a que una
seleccién manual conlleva a la pérdida de
Bloom, cubierta del fruto que previene su
descomposicién. Procesos de gran volumen
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(mayores a 1 T/h), generalmente, requieren
la utilizacién de mdquinas de las marcas
TOMRA y WECO, mientras que otros
de menor escala tienen como alternativa
marcas como CNTAIZI o UNITEC. Sin
embargo, la utilizacién de las mdquinas
mencionadas conlleva una inversién muy
elevada tanto en la adquisicién como en
los gastos de importacién (Rudas, 2015;
Rojas, 2020).

Debido a lo anteriormente expuesto,
se encuentra la necesidad del desarrollo
de visién artificial que pueda cumplir
estindares de seleccién de
ardndanos, evitando de esta manera su
manipulacién excesiva; y asi también, ser
potencialmente utilizado en un sistema
automatizado de bajo costo.

con los

La utilizacién de sistemas de visién
artificial en la seleccién y clasificacién
de frutas se da desde hace varios afios,
incluso la utilizacién de la inteligencia
artificial. Por ejemplo, Zhang, Wang, Ji y
Phillips (2014) proponen en su trabajo un
método de clasificacién hibrido basado
en el algoritmo de colonia de abejas
cadticas artificiales a escala de aptitud
(FSABC) para el entrenamiento de su red
neuronal de alimentacién (FNN), con el
propésito de clasificar frutas en base a sus
caracteristicas de textura.

Un par de afios més tarde, ya se trataban
de investigaciones en esta drea utilizando

las redes neuronales convolucionales
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(CNN). Yalcin y Razavi (2016) utilizan
esta arquitectura para la clasificacién de
diferentes especies vegetales. Asi también,
Yu, Mao y Wang (2016) proponen un
método para el reconocimiento de categorias
de alimentos, utilizanod las CNN, ademas
de otras técnicas del Deep Learning.

Un trabajo que podriamos considerar
mds cercano es el desarrollado por
Redtegui y  Velazco (2018) que
desarrollan una aplicacién informadtica
para el reconocimiento de camu camu,
utilizando también redes neuronales
convolucionales para este cometido.

No obstante, uno de los modelos de
deteccién de objetos més contempordneo
basados en las CNN es el Faster R-CNN.
Mai, Zhang, Jia y Meng (2018) evaltian
las primeras versiones de esta técnica con
el objetivo de detectar frutas de pequeno
tamafo en diferentes fotografias.

Por su parte, Basri, Syarify Sukaridhoto
(2018) en su investigacién proponen
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un método de aprendizaje profundo
mediante el uso del modelo Faster
R-CNN para clasificar varias frutas,
enfocindose en el mango y la pitaya,
utilizando la plataforma Tensorflow para
esta aplicacién, llegando a la conclusién
que se trata de una técnica apropiada para
sistemas en tiempo real. Dentro de sus
pardmetros de precisién, haciendo uso
de su aplicacién, obtienen un rango del
64.4% al 70.6%, el cual varia de acuerdo
a los pardmetros considerados.

De la misma manera, Wan y Goudos
(2020) destacan la eficacia de este método,
especialmente, para el desarrollo de
sistemas de deteccién de frutas en tiempo
real, puesto que ellos utilizan la técnica
mencionada como parte del desarrollo de
un sistema robdtico de visiéon de deteccidén
de diferentes tipos de fruta.

Es asi que se concluye que, el modelo
Faster R-CNN es idéneo parala deteccién
y clasificacién de frutas en sistemas en
tiempo real.

Configuracién de
parametros de la red
neuronal

entrenamiento y
Test de la red
neuronal
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Figura 1. Metodologia de trabajo
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Método

Para el desarrollo de nuestro sistema
de visiéon artificial se ha considerado
la estructura de trabajo indicada por
la Figura 1 que sefiala cada una de las
etapas incluidas, las cudles se detallan a
continuacion.

El sistema de visidn artificial tiene la
siguiente estructura de desarrollo como
se aprecia en la Figura 1.

A. Base de datos de imdgenes

Para el presente trabajo se crea una
base de datos propia y se realiza la
toma de fotos de diferentes calidades de
ardndanos que fueron obtenidas de un
mercado local con la finalidad de tener
disponibilidad de los diversos potenciales
defectos que pudiese tener esta fruta que
es nuestro objeto principal de estudio.

Es asi que se logré recaudar un total de
820 imdgenes, de las cuales se utilizaron
500 que corresponden a los cinco defectos
mds comunes que se presentan en las
empresas agroindustriales de la regién La
Libertad como son: corola, desgarrado,
picado de pdjaro, pedicelo y rojo. La
Figura 2 da un esbozo de la clasificacién
considerada.

.4' rojo final
m . picado final
ﬁ' | pedicelo final

| desgarradoFinal

: corola final

Figura 2. Base de datos construida

Claro estd, también se realizd el
descarte de diferentes fotografias que no
eran adecuadas para el entrenamiento.

B. Preprocesamiento de las imdgenes

Después de haber recaudado cientos de
imdgenes de ardndano, se encontré que
estas tenfan tamafios y pesos por encimade
4032 x 2268 p y 6.4 MB. Estas imdgenes
necesitan de un preprocesamiento con el
objetivo de disminuir su peso y tamano
para que el entrenamiento no sea tan
complejo. Lo recomendado era tener
imdgenes con las siguientes condiciones:
1) resolucién menor a 1280x 720 p y 2)
peso menor o igual a 150kb; con estos
valores establecidos se procedié con la
etapa de preprocesamiento haciendo uso
de la librerfa Image Processing Toolbox
del software MatLab, con la cual también
se pudo recortar algunas imdgenes ya que
fue mucho el espacio dejado alrededor
del arindano como se muestra en la
Figura 3.

4032 x 2268 de 7.28 MB

T08x 617 de 32.9 KB

Figura 3 . Reduccién del peso y tamano de las imdgenes.
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......

Figura 4 . Etiquetado de los defectos en las imdgenes.

C. Preparacion de los datos de entrada

Para el entrenamiento de nuestro
sistema, se necesita que las imdgenes
se encuentren etiquetadas. Por tanto,
con las imdgenes ya preprocesadas y
clasificadas para el entrenamiento y test,
nos disponemos a etiquetar las imdgenes
con la ayuda del software Lablellmg. Para
ser mds exactos, procedemos a etiquetar
los defectos que presenta cada ardndano,
defectos mencionados anteriormente
y que fueron indicados por expertos a
partir de las encuestas realizadas.

Se crea un archivo *.xml con las
coordenadas correspondientes a cada
defecto localizado en cada imagen.
La Figura 4 muestra una imagen ya
etiquetada.

Unavezrealizado el etiquetado paratodas
las imdgenes y generado los archivos *.xml,
se necesitan que estos estén contenidos en
un solo archivo para lo cual lo convertimos
a uno en formato *.csv el cual viene a ser
una hoja de célculo en la que se encuentran
listadas todas las imdgenes y coordenadas,
tanto para las imdgenes del entrenamiento
como las de test.
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Por dltimo, convertimos estos archivos
*.csv de entrenamiento y test a uno en
formato TFrecord (formato simple para
almacenar una secuencia de registros
binarios.). El proceso de conversién de
las imdgenes a archivos *.csv y Tfrecord,
lo podemos resumir en la Figura 5.

{ Imagen.xim |

—

Generacion archivo C5V

|
|
Validacion.csv

Generaclon TFrecord

Entrenamiento.csv

Generacion TFrecord

v

h i

| Validacion.record

Entre namiento.recurdJ

Figura 5. Proceso de conversién de las
imdgenes a un registro de archivo

D. Configuracién de los parimetros
de la red neuronal

Para la configuracién de la red hemos

considerado un modelo pre-entrenado
de deteccién Faster RCNN con 204
neuronas con 13 capas convoluciones, 13
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capas rectificadas (ReLu) y cuatro (04)
capas de agrupacion.

Para comenzar con el procedimiento
mencionado se ha de crear un mapa de
etiquetas en un archivo de extensién
*pbtxt, el cudl luego vendrd a ser un
archivo grifico para la plataforma
TensorFlow.

La Figura 6 detalla las cinco clases de
defectos considerados por el mapa de
etiquetas creado.

item {
id: 1
name: ‘rojo’
id: 2
name: ‘pedicelo’
id: 3
name: ‘picado de pajaro’
id: 4
name: "corola’
id: 5
name: "desgarrado’

h

Figura 6. Creacién del mapa de etiquetas
para la clase de ardindanos

Figura 7. Pérdidas en el inicio del entrenamiento
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A continuacién, se procede con los si-
guientes pasos:

1. Especificacién del modelo de detec-
cién.

2. Obtencién de pardmetros del modelo
a partir del archivo *. cktp generado.

3. Ingreso del nimero de imdgenes a
considerar para el Test (20% de la
cantidad total de imdgenes de la base

de datos).

4. Direccionamiento de los archivos re-
cord del test y mapa de etiquetas para
que se utilicen como entradas de la
evaluacién del modelo.

De la misma manera, se configuran los
ndmeros de pasos, el tamafo de matriz
de maxPooling, el miximo niimero de
clases, el nimero miximo de detecciones
por imagen, nimero de propuestas de
region, umbrales de puntaje e interseccién
de unién (IoU), entre otros.
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Figura 8. Gréfica de pérdidas durante el entrenamiento

LNFO:tensorflow
18119 16:23:48.
INFO:tensorflow:
1o 16:23:48.
INFO:tensorflo
18119 16:23:48
INFO:tensorflo
18119 16:23:49.7
INFO:tensorflo
16119 16:23:49,
INFO:tensorflow:
18119 16:23:49 ]
INFO:tensorflow:global (s
18119 16:23:58.1688955
LNFO:tensorflow

16119 16:23:58.
INFO:tensorflow

18119 16:23:58
INFO:tensorflo

18119 16:23:58
INFO:tensorflow: g
16119 16:23:51.72
Traceback (most recent c

Figura 9. Valores de pérdidas para 41400 pasos

E. Entrenamiento

41486:

learning.p
41487:| los
learning.py:
414 loss
learning.py:
41489: | loss
learning.py:

Qo
O .

n 41498:| loss

learning.py:
41491: |loss
learning.p

41482: loss
learning.py:

last):

6.0231 (@

r:587] global
B.084689 (D.28

587] global

587] global

587] global

587] global

87] global

587] global

sec/step)

sec/step)

B.8421 (©.277

sec/step)

B.8365 (9.281

sec/step)

B.8562 (0.2

sec/step)

9.1941 (8.2

5 sec/step)

0.8234 (©.287

sec/step)

8.0171 (0.27

global

9.8124 (8.2

87] global

sec/step)

79 sec/step)

0.8143 (B.2
:587] global

Una vez configurados los pardmetros

del

modelo, se

procede

con

el

entrenamiento del sistema. La Figura 7
muestra como en el inicio del proceso
se tienen pérdidas, desviaciones entre las
predicciones realizadas y los datos reales,
con valores relativamente altos.
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sec/step)

B.8318 (B.278
r:587] global

8 sec/step)

Asi la herramienta

también,
Tensorboard nos permite monitorear
en tiempo real las pérdidas de manera
clasificada. Las gréficas correspondientes a
este monitoreo se detallan en la Figura 8.

Finalmente, tal como se puede verificar
en las graficas de la Figura 8, asi como en
los valores encontrados para la etapa final de
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entrenamiento (Figura 9), las pérdidasllegan
a valores aceptables. Para ello, se realizaron
41 400 pasos en un entrenamiento que
duré aproximadamente cinco horas.

Resultados y Discusiéon
A. Test individuales
Primero, a partir del archivo de

imdgenes, se realizan pruebas para
fotografias que contienen claramente

los Pdefectos de los ardndanos que se
desean detectar (corola, rojo, desgarrado,
cicatriz y pedicelo), esto con la finalidad
de verificar a primera mano la eficacia del
sistema desarrollado.

Cabe sefalar, que las imdgenes

consideradas para todo el proceso de
evaluacién (Test) no son las mismas
que las utilizadas para el proceso de
entrenamiento y validacién de nuestra
red neuronal.

Figura 10 . Prueba para ardndanos con corola

a.1. Corola

De 24 arindanos con el defecto de
corola visible, el sistema logré detectar

11 correctamente, tal como se muestra
en la Figura 10. Concluyendo que el
porcentaje de deteccién para este defecto
estd por encima del 45 %.

Figura 11. Prueba para ardndanos rojo
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a.2. Rojo correctamente. Esto se puede detallar en
la Figura 11. Se concluye una deteccién
Asi también, de 32 ardndanos rojos o de ardndanos rojos del 25 %.

inmaduros, el sistema logré detectar ocho

Tabla 1
Porcentaje de deteccion
Caracteristica Rojo Cicatriz Pedicelo  Desgarrado  Corola
Porcentaje 25 % 48% 42% 64.% 45%

. 2

dasg:;rrado BE%.

‘desgarra:

— UL
desgarra < GB%1
desgarr I3 O5JaMauws:
] = ;

Ldesg arradﬁ MR,

dﬂsgalradu:u 99“.-1: P . Esgarradcl- BM
L dasganada 100%ado 1w
U desgarrado: 100

.adﬂ 100

dersgarradn 100 %

dasgarradu: 100%

Figura 12. Prueba para ardindanos desgarrados

a.3. Desgarrado a.4. Cicatriz (picado de pdjaro)

La imagen considerada para la Por su parte, la deteccién para el
evaluacién de ardndanos desgarrados se defecto de cicatriz o picado de pdjaro
muestra en la Figura 12. Se tiene una logré alcanzar una deteccién mayor al
deteccién mayor al 64 % para este defecto 48%. La Figura 13 muestra un ejemplo
en particular. de la deteccién obtenida.

-_‘9'":.
o e edicelo. 72%
:ET Cnigex pedicalo: 90%.
s 4
— pedicelo: 100% @I

_desgarrado: 77.I .pémcefé.'!‘mdasgarram 69%

g picado de pajaro: 6¢ ‘ — ‘ ._

l li.. desydl il auu. «

el peu.u:lc =l=L de

g — sgarrado: 99%

= ¥

= ..
Figura 13. Prueba para ardndanos con Figura 14. Prueba para ardndanos con
cicatriz pedicelo
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a.5. Pedicelo

La Figura 14 muestra cémo se realizd
la deteccién del defecto pedicelo. La
evaluacién de éxito del sistema obtuvo
un porcentaje superior al 42 %.

Los resultados obtenidos para cada
uno de los defectos considerados se
resumen en la Tabla 1.

B. Test grupales:

Asi también, se procedié a realizar
pruebas de precisién del sistema de
visién artificial para la deteccién de todos
los defectos de ardndanos considerados,
los cuales fueron agrupados de forma
indistinta en diferentes imdgenes.

©on I

o

Projo: 9
| 8
» Erojc:: 92 0%

rojo: S _-D“fl

M sedicelo: 97 0%
-=,0: 100.0%

g Qo T e ron: 1000
ot 1= = (a1 99_0?»&'_—”-
92 0% G “roi

roio: 99 0%

Figura 15. Ejemplo de prueba grupal con detecciones correcta

picado de pajanoc 85.0%
L] i -

Figura 16. Ejemplo de prueba grupal con falsas detecciones

Luego de realizar las pruebas grupales
correspondientes, se obtuvieron
detecciones como la que se muestra en la
Figura 15, dénde aparecen las etiquetas
para cada defecto encontrado.
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Por otro lado, también se encontraron
falsas detecciones por parte del sistema.
Un ejemplo claro se muestra en la Figura
16, donde se han enmarcado en rojo en la
imagen de la izquierda aquellos defectos
que fueron etiquetados con un defecto
que no corresponde.
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Tabla 2
Precision en cada defecto
Caracteristica  Rojo Cicatriz  Pedicelo Desgarrado  Corola
Precision 36% 24% 26% 40.5% 39.8%

Figura 17. Porcentaje de precisién del sistema

C. Precisién

Para la evaluacién de la precisién de
nuestro sistema se utilizé la medida
de evaluacién IoU (interseccién sobre
la unién), la cual es, generalmente,
utilizada para evaluar este pardmetro
(precisién) en sistemas de deteccién de
objetos. Esto se puede evidenciar en la
Figura 17, donde cada uno de los cinco
defectos considerados se evalué en una
fila, teniendo como resultado final de
precisién el valor que se encuentra a la
derecha. Estos datos se resumieron para
una mejor visualizacién en la Tabla 2.

Tomando en consideracién el trabajo
realizado por Basri et al. (2018), donde
se alcanzaron precisiones del 64.4%
al 70.6%, nuestro sistema muestra un
intervalo con valores mds pequenos. Este

vendria ser del 24% al 40.5%, tal como
se puede concluir a partir de la Tabla 2.

Realizando un anilisis de todo el
proceso realizado, se podria concluirquela
principal causa delos resultados obtenidos
es la cantidad de imdgenes utilizadas
en el proceso de entrenamiento. Asi
también, se vienen realizando las pruebas
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experimentales de nuestro sistema para
nuevos valores de los hiperpardmetros
considerados inicialmente.

Un dato adicional es que el tiempo
de procesamiento y deteccién para cada
imagen es de aproximadamente cinco
segundos.

Conclusiones

En el presente trabajo se disend un
sistema de visién artificial por medio
de redes neuronales convolucionales
(CNN)  aplicando el modelo Faster
R-CNN con el propésito de desarrollar
una alternativa para la automatizacién
del proceso de seleccién de ardndano
para su correspondiente exportacion.

Se ha realizado una evaluacién de
expertos por medio de encuestas, en la
cual se ha determinado los defectos mds
comunes en arindanos ademds de las
variedades més cultivadas en las empresas
agroindustriales libertefias de este sector.

El entrenamiento demandé un tiempo

aproximado de cinco horas que en total
involucré 41 400 pasos. Se obtuvo un
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rango de precisiones del 24% al 40.5%
para los cinco defectos de ardndano
considerados.

Se concluye que los resultados

- EpGar ANDRE MaNzANO Ramos

pueden ser mejorados mediante el
enriquecimiento de nuestra base de datos
que serd utilizada por nuestro sistema
tanto para el entrenamiento como la
validacidn.
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