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Resumen. La clasificacion de una fruta segiin su estado de maduracién es
complicada debido a todas las variables que influyen en ese cambio. Se propuso
la construccion de una red neuronal artificial multicapa backpropagation (BPNN)
con aprendizaje supervisado entrenada con cuatro diferentes algoritmos de
aprendizaje (TRAINSCG, TRAINBFG, TRAINBR, TRAINLM) de manera
independiente. De un conjunto de 30 manzanas Royal Gala, se adquirieron un
total de 4200 fotos durante 35 dias, que fueron procesadas y redimensionadas a
un tamafio de 256x456. Las fotos segmentadas se convirtieron a modelo de color
RGB, HSV y Lab, con el fin de extraer los valores de la media, la varianza y la
desviacion estandar. El mejor rendimiento de entrenamiento se obtuvo con el
algoritmo TRAINBR (99.3%), y el mejor rendimiento en pruebas se obtuvo con
TRAINSCG (67.7%). Finalmente, las comparaciones entre los diferentes
resultados de cada algoritmo muestran que el mejor algoritmo de clasificacion
fue TRAINSCG.

Palabras clave: Procesamiento de imégenes digitales, red neuronal artificial
Backpropagation (BPNN), Red Neuronal Artificial (RNA), algoritmo de
entrenamiento, Mean Squared Error (MSE).

Classification of Royal Gala Apple Using Computer
Vision and Artificial Neural Networks

Abstract. The fruit classification according to their state of maturation is
complicated because of all variables that influence this change. In this paper a
backpropagation multilayer artificial neural network (BPNN) is proposed, it was
trained with supervised learning with four different learning algorithms
(TRAINSCG, TRAINBFG, TRAINBR, TRAINLM) independently. During 35
days, a total of 4200 pictures were acquired from a set of 30 Royal Gala apples,
which were processed and resized to a size of 256x456. The segmented pictures
were converted to RGB, HSV and Lab color models, in order to extract the values
of the mean, variance and standard deviation. The best training performance was
obtained with the algorithm TRAINBR (99.3%) and the best test performance
was obtained with TRAINSCG (67.7%). Finally, comparisons between different
results from each algorithm show that the best classification algorithm was
TRAINSCG.
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1. Introduccion

La identificacion del comportamiento y cambio constante del proceso de
maduracion de una fruta durante un periodo determinado de tiempo, conlleva el analisis
de diferentes variables que afectan dichos cambios y que de antemano se les atribuye
un comportamiento impredecible o no lineal [1]. El analisis técnico de los principales
cambios fisicos de una fruta a lo largo de su vida Gtil, normalmente se realiza utilizando
técnicas de espectrometria, que abarcan los cambios mas significativos relativos al
color; o analisis destructivo para medir las variaciones de liquidos, alcohol, almidén y
azucares [2].

Usualmente, la determinacién del estado de madurez de una fruta se encuentra en
manos de los humanos, que son capaces de entrar a considerar un namero significativo
de cambios en la estructura fisica de las frutas, y dar un resultado cualitativo respecto a
la calidad, aunque al igual que las técnicas tecnoldgicas tradicionales, dicha
clasificacion suele ser provechosa en periodos de tiempo relativamente largos.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han sido principalmente usadas para la
clasificacion de datos, reconocimiento de patrones y prediccién de comportamientos,
debido a su intencién de emular la funcion de las redes neuronales bioldgicas, a las que
se les atribuye el proceso de aprendizaje mediante ejemplos [3, 4,5]. Para el caso de
clasificacion y reconocimiento de patrones en frutas, usualmente se ha venido usando
la arquitectura de red neuronal denominada perceptron multicapa backpropagation, la
cual puede ser entrenada con diferentes algoritmos. En la literatura se menciona el uso
de redes neuronales artificiales para clasificar manzanas segun el color [6], para
identificar diferentes tonalidades de color, magulladuras o dafios en la superficie de la
manzana [7], o para clasificar diferentes tipos de frutas segun ciertas caracteristicas
extraidas de la imagen [8].

Para esta investigacion se uso la Red Neuronal Backpropagation (BPNN), entrenada
por separado con algoritmos Gradiente Conjugado Escalado (TRAINSCG), BFGS
Quasi Newton (TRAINBFG), Regularizacion Bayesiana (TRAINBR) y Levenberg-
Marquardt (TRAINLM), con una arquitectura de 3 capas, un total de 30 neuronas de
entrada, 28 neuronas en la capa oculta y 5 neuronas de salida.

Esta investigacion incluye la seccion 2, en donde se describen los materiales y
métodos utilizados para el experimento, la seccidn 3, en donde se especifican los pasos
en el procesamiento de las imagenes, en la seccidn 4 se especifica la arquitectura de la
red neuronal, en la seccion 5, los resultados, y en la seccidn 6 las conclusiones y trabajos
futuros.

2. Materiales y métodos

Para el desarrollo de esta investigacion, se adquirieron un total de 30 manzanas
Royal Gala recién llegadas al supermercado, las cuales fueron dispuestas diariamente
sobre y delante una superficie blanca por un periodo de 35 dias. A cada manzana se le
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tomé una foto por cada una de las 4 caras de la manzana previamente marcadas, bajo
la presencia de luz natural. Diariamente se obtuvieron un total de 240 fotografias.

Las fotografias fueron adquiridas en formato JPG (Grupo Conjunto de Expertos en
Fotografia) bajo el modelo RGB (Red, Green, Blue — Rojo, Verde, Azul) con una
dimension de 2592x1456 y una resolucion de 72ppp. No se aplico flash ni zoom digital.

A cada manzana se le tomaron datos iniciales de peso, altura y diametro ecuatorial,
durante los primeros dias del experimento, y posteriormente se retomaron en los
altimos dias, con el propésito de conocer la variacion por cada dia trascurrido.

3. Procesamiento de imagen
3.1  Pre-Procesamiento

Cada imagen adquirida (Ver Figura 1 (a)) fue inicialmente modificada eliminando
los valores del canal verde y azul con el fin de obtener la forma de la manzana (Ver
Figura 1 (b)). Posteriormente se le aplicd un filtro de Gauss que permitiera difuminar
la imagen y eliminar la mayor cantidad de ruido presente sobre la misma, y a su vez
suavizar los bordes (Ver Figura 1 (c)).

a) Imagen Original (2592x1456) b) Imagen Canal RAC;J'JJI menos Verde y

c) Imagen Filtro Gauss.

Fig. 1. Deteccion de forma y eliminacion de ruido

Una vez obtenida la forma de la manzana, se realizé el proceso de binarizacion, con
el cual se obtuvo una imagen representada Unicamente en dos valores (0 y 1) (Ver
Figura 2 (a)). En algunos casos la imagen binarizada present la presencia de ‘Huecos’,
los cuales son bits no pertenecientes al conjunto de bits predominantes en un area, al
ser eliminados se obtuvo la forma completa de la manzana (Ver Figura 2 (b)).
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Paso siguiente, se invirtieron los valores de los bits de la imagen binarizada (Ver
Figura (c)), para superponer la imagen original sobre la mascara binaria creada (Ver
Figura 2 (d). La imagen final se redimensiond a 256x456 pixeles para reducir el tiempo
de procesamiento en la obtencién de datos.

0

©) Binarizacion Imagen. Relleno de ‘Huecos’
Inversién de bits. (d) Imagen Segmentada (256x456

pixeles).

Fig. 2. Creacion de mascara binaria y superposicion de imagen original
3.2 Obtencion de datos

Las imégenes segmentadas y redimensionadas originalmente en modelo RGB
fueron transformadas a los modelos de color HSV (Hue, Saturation, Value — Matiz,
Saturacién, Valor) y Lab (Luminosidad, Rojo-Verde, Gradiente Azul), para extraer la
informacién de cada uno de los canales calculando la media, la varianza y la desviacién
estandar, generando de esta forma una matriz de 9x4200 por cada modelo de color, en
donde el 9 representa la concatenacion de los 3 valores estadisticos calculados por cada
canal de color, y los 4200 datos son el resultado de 30 manzanas x 4 caras x 35 dias.

La media se calcula mediante la ecuacion 1, en donde P representa cada uno de los
tres canales de cada modelo de color RGB, HSV, Lab:

i ®

i=1

3|'—‘

La varianza se calcula mediante la ecuacion 2, en donde P representa cada uno de
los tres canales de cada modelo de color RGB, HSV, Lab y P es la media calculada de

cada canal:
1 n
==Y (Bi= P2, @
i=1

La desviacion estandar se calcula mediante la ecuacion 3:
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Posteriormente se calcul6 el valor de la media de las cuatro caras que corresponden
a cada manzana, con lo cual se redujo el tamafio de la matriz a 27 x 1050, que
representan las 9 entradas de cada modelo de color por 30 manzanas durante un periodo
de 35 dias.

Los datos de entrada correspondientes a los tres modelos de color seleccionados,
proporcionaron informacion sobre el cambio en la coloracion, matiz, saturacion e
iluminacién en la superficie de la manzana. Se complementaron los datos de entrada
asociados al color, con los valores de peso, alturay didmetro ecuatorial, resultados de
un célculo interpolado basado en datos adquiridos en los primeros dias del experimento
y al final del experimento.

Finalmente se consolidaron los datos en una matriz de 30 x 1050 que se usa para el
entrenamiento de la red neuronal.

4.  Arquitectura de red neuronal
4.1 Red neuronal

La red neuronal artificial planteada consta de un total de tres capas (la capa de
entrada, la capa oculta y la capa de salida). La capa de entrada estd compuesta por 30
neuronas (representan la media, la varianza y la desviacién estandar por cada canal (3
canales) de cada modelo de color (3 modelos)), la capa oculta por 28 neuronas y la capa
de salida por 5 neuronas (Representan cinco semanas, cada una de siete dias).

La red es entrenada inicialmente por una matriz de 30x1050 de los cuales el 75%
de los datos se usaron como entrenamiento, el 15% como validacion y el 15% como
pruebas. Posteriormente se realizé otro entrenamiento Unicamente con una matriz de
30x750, dejando una matriz de 30x350 como matriz de prueba independiente. La
arquitectura de la red se puede apreciar en la Figura 3.

Cana de Entrada Capa Oculta Capna de Sa-

Fig. 3. Arquitectura Red Neuronal Multicapa
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4.2  Algoritmos de entrenamiento

Los Algoritmos de entrenamiento modifican los pesos de cada neurona para
identificar a lo largo de una serie de iteraciones, cual es el patron que mejor se ajusta a
los objetivos. Se calcularon los valores de rendimiento MSE (Mean Squared Error) para
cada algoritmo, los cuales indican el error minimo alcanzado para el entrenamiento o
prueba.

En esta investigacion se propuso utilizar como algoritmos de entrenamiento para la
red neuronal backpropagation los siguientes:

— Gradiente Conjugado Escalado (TRAINSCG),
BFGS Quasi Newton (TRAINBFG),
Regularizacion Bayesiana (TRAINBR),
Levenberg-Marquardt (TRAINLM).

El tipo de aprendizaje de la red neuronal es supervisado, lo cual conlleva a que se
establezca previamente que valores son los deseados para cada conjunto de datos
proporcionados en la capa de entrada.

5.  Resultados y discusion

El entrenamiento de la red neuronal artificial propuesta en este estudio, se establece
sobre la herramienta Matlab. Se crearon dos redes neuronales, las cuales fueron
entrenadas por cada uno de los algoritmos de entrenamiento propuestos en la seccion
anterior. La primera red fue entrenada con un total de 30 x 1050 datos, de los cuales se
tomaron aleatoriamente el 75% para entrenamiento, 15% para validacién y 15% para
pruebas. La segunda red fue entrenada con 30 x 700 datos, de los cuales 60% fueron a
entrenamiento, 20% a validacion y 20% a pruebas, sobre esta Gltima red se simulé la
clasificacion con una matriz de pruebas conformada por 30 x 350, datos que no fueron
incluidos en el entrenamiento a diferencia de la primera red.

En la Tabla 1 se presenta el rendimiento de la red neuronal (BPNN) entrenada con
cada uno de los algoritmos y validada con el 15% de los datos aleatorios.

Tabla 1. Rendimiento de Algoritmos de entrenamiento medido en MSE.
Conjunto de datos 30x1050

Algoritmo /RedPerformance (MSE)

TRAINBFG 0.0915
TRAINBR 0.0196
TRAINLM 0.0590
TRAINSCG 0.0675

En la Tabla 2 se presenta el rendimiento de la red neuronal (BPNN) entrenada con
cada uno de los algoritmos, validada con el 20% de los datos aleatorios, y validada con
un conjunto de datos diferentes a los de entrenamiento.
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Tabla 2. Rendimiento de Algoritmos de entrenamiento medido en MSE. Conjunto de datos

30x700
Algoritmo/Red Performance Train (MSE) Performance Test (MSE)
TRAINBFG 0.0993 0.1276
TRAINBR 0.0233 0.1808
TRAINLM 0.0598 0.1615
TRAINSCG 0.0820 0.1221

Como se aprecia en la Tabla 1y 2, el algoritmo TRAINBR proporcion6 el mejor
rendimiento en cuanto a entrenamiento de la red neuronal, pero el mejor rendimiento
en las pruebas, lo proporciond el algoritmo TRAINSCG. Esencialmente esto se debe a
que los algoritmos TRAINBFG, TRAINSCG y TRAINLM realizaron un proceso de
validacion para que finalice el proceso de entrenamiento cuando encuentre 6
desaciertos, lo que hace que la red no se sobre-entrene, mientras que el algoritmo
TRAINBR realiza un entrenamiento hasta cumplir la totalidad de las iteraciones (1000)
0 hasta que el valor del gradiente tienda a 0.

En la Tabla 3 se presenta la duracién de cada algoritmo en el proceso de
entrenamiento con datos de prueba independiente incluidos y sin datos de prueba
independiente incluidos.

Tabla 3. Duracién de entrenamiento de la Red Neuronal

. Duracidn sin prueba incluida Duracidon con prueba incluida
Algoritmo/Red
(Segundos) (Segundos)
TRAINBFG 141 93
TRAINBR 755 569
TRAINLM 58 37
TRAINSCG 1 0

En la Tabla 3 se puede ver que el algoritmo TRAINSCG convergi6 bastante rapido
debido a las validaciones que lleva a cabo, lo que frena el proceso de entrenamiento a
tan solo un segundo. El algoritmo TRAINBR tardd bastante tiempo en el proceso de
entrenamiento debido a que ejecuta todo el nimero de iteraciones (para este caso 1000).

En la Tabla 4 se presenta el nimero de iteraciones que fueron necesarias para que
la red neuronal convergiera y asegurara buenos resultados de entrenamiento y pruebas.

Tabla 4. Numero de iteraciones realizadas por cada algoritmo

Algoritmo/Red Iteraciones sin prueba (N°Total) Iteraciones con prueba (N°/Total)

TRAINBFG 52/1000 34/1000
TRAINBR 1000/1000 1000/1000
TRAINLM 17/1000 16/1000
TRAINSCG 71/1000 43/1000
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El menor nimero de iteraciones lo realizd el algoritmo TRAINLM, valor que
representa la efectividad de la red en converger rapido evitando exceso de
procesamiento de la maquina.

En la Tabla 5 se aprecia el porcentaje de asertividad de cada algoritmo de
entrenamiento con datos de pruebas aleatorios.

Tabla 5. Efectividad de entrenamiento y prueba de los algoritmos de entrenamiento. Conjunto
de datos 30x1050

Algoritmo/Red Entrenamiento (%)  Test (%)

TRAINBFG 69.3 53.2
TRAINBR 99.3 66.5
TRAINLM 87.2 62.7
TRAINSCG 80.5 67.7

En la Tabla 6 se muestra el porcentaje de asertividad de cada algoritmo de
entrenamiento con datos de pruebas independientes.

Tabla 6. Efectividad de entrenamiento y prueba de los algoritmos de entrenamiento. Conjunto
de datos 30x700

Algoritmo/Red Entrenamiento (%) Test(%0) incluido Test(%) independiente

TRAINBFG 64.3 52.9 51.1
TRAINBR 99.8 65.0 49.1
TRAINLM 95.2 56.4 474
TRAINSCG 717 64.3 54.0

En la Tabla 5 y 6, se aprecia que el algoritmo TRAINBR, proporcioné un alto
porcentaje de acierto en el entrenamiento y en pruebas con datos incluidos y elegidos
aleatoriamente, pero en la clasificacion de pruebas independientes al conjunto de datos
de entrenamiento, es el algoritmo TRAINSCG el que proporciond mejores resultados.

Tomando en cuenta cada una de las caracteristicas evaluadas en cada algoritmo de
entrenamiento y sabiendo que las redes neuronales artificiales en el momento en que
empiezan a aprender dejan de converger, se atribuye los mejores resultados al algoritmo
de entrenamiento TRAINSCG, por su rapidez y buenos resultados de pruebas tanto
incluidas en el conjunto de datos, como externas a estos.

En la Figura 4 se visualiza la matriz de confusion para la red entrenada con
algoritmo TRAINSCG con datos de prueba incluidos y seleccionados aleatoriamente.

La Figura 4 expresa la diferencia entre el objetivo de la clasificacién y los valores
obtenidos del entrenamiento de la red neuronal, la cual fue capaz de clasificar un total
de 67.7% de casos correctamente y obtuvo un promedio general de 76.3%. Los casos
clasificados incorrectamente en realidad expresan la semana de maduracion potencial
de cada manzana en relacion al cambio de sus caracteristicas evaluadas, esto
esencialmente porque cada fruta presenta un proceso de maduracion diferente entre si,
lo que lleva a pensar que mientras una manzana deberia ser clasificada en la cuarta
semana de maduracion, puede que sus caracteristicas en realidad le atribuyan una
clasificacion en la primera semana en donde atn no hay cambio significativo de color,
ni pérdida de peso, altura o diametro.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
,|118 ] 25 | 8 1 1 |76.8% L1000 2 0 0 [63.3%)
15.8%)| 3.4% | 1.1% | 0.1% | 0.1% [23.2% 12.0%)| 5.7% | 1.3% | 0.0% | 0.0% [36.7%
2 22 | 113 12 3 2 |74.3% 2 8 14 3 V] 2 151.9%
w | 3.0% [15.4%]| 1.6% | 0.4% | 0.3% |25.7% w [5.1% | 8.9% | 1.9% | 0.0% | 1.3% |48.1%
w w
E.l 5 B | 101 | 12 | 3 |78.3% Tl 4 4 |19 | 3 1 |61.3%
5—3 0.7% | 1.1% |13.8%| 1.6% | 0.4% |[21.7% 5—3 2.5% | 2.5% |12.0%| 1.9% | 0.6% |38.7%
a3 Q| @ | 1| 17 124 ] 10 [816% a3 J 0] 4 | 23 | 3 [f42%
g 7 [0.0% | 0.1% | 2.3% |16.9%)| 1.4% |18.4% g " [0.0% | 0.6% | 2.5% |14.6%) 1.9% [25.8%
o gl 0 1 2 | 10 | 137 |91.3% o gl 0 1 4 6 | 28 [71.8%
0.0% | 0.1% | 0.3% | 1.4% |18.7%| 8.7% 0.0% | 0.6% | 2.5% | 3.8% |17.7%428.2%
B1.1%(76.4%|72.1%|82.7%:|89.5%{80.5%| 61.3%|48.3%|59.4%(71.9%|82.4%465.2%)|
18.9%(23.6%|27.9%(17.3%(10.5%]19.5% 38.7%]|51.7%/40.6%(28.1%, 17.6‘}’:'34.5%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
1 22 B V] 1 0 |71.0% 1 157 | 42 10 2 1 [74.1%
13.9%| 5.1% | 0.0% | 0.6% | 0.0% [29.0% 15.0%| 4.0% | 1.0% | 0.2% | 0.1% [25.9%
S 13| 21| 6 2 1 |48.8% S| 43 |14 21 | 5 5 |66.7%
w B.2% |13.3%| 3.8% | 1.3% | 0.6%: |51.2%)| w 4.1% |14.1%| 2.0% | 0.5% | 0.5% |33.3%)|
w w
LA 2 | 26 | 5 2 |72.2%) & | 10 | 14 | 146 | 20 | 6 |745%
O 7 10.6% | 1.3% |16.5%] 3.2% | 1.3% [27.8% O 7 1.0% | 1.3% [13.9%| 1.9% | 0.6% |25.5%
-t -t
3 J @] 2| 6 |19 1 [67.9% 3 L @ | 4 | 27 | 186 | 14 |78 7%
5 7 [0.0% | 1.3% | 3.8% |12.0%)| 0.6% |32.1% g 7 [0.0% | 0.4% | 2.6% |15.8%)| 1.3% [21.3%
o 5 V] 0 V] 1 19 |95.0% o 5 V] 2 6 17 | 184 |BB.0%|
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.6% |12.0%| 5.0% 0.0% | 0.2% | 0.6% | 1.6% |17.5%12.0%
61.1%|63.6%|68.4%|67.9%|82.6%{67.7% 74.8%)| 70.5%)|69.5%|79.0%87.6%{76.3%
38.9%]|36.4%|31.6%(32.1%| 17.4% 32.3%) 25.2%5|29.5%/(30.5%(21.0%:12.4%423.7%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

Fig. 4. Matriz de confusion algoritmo TRAINSCG

6.  Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se propuso la creacion de una red neuronal backpropagation
multicapa con aprendizaje supervisado, entrenada con cuatro diferentes algoritmos de
backpropagation (TRAINBFG, TRAINBR, TRAINLM y TRAINSCG), bajo dos
esquemas diferentes, un conjunto de datos que incluyo un total de 30x1050 ejemplos
de los cuales se extrajeron un 75% para entrenamiento, 15% para pruebas y 15% para
validacion, y otro con 30x700 datos de entrenamiento y 30x350 datos para pruebas
independientes.

Los datos adquiridos para entrenamiento de la red provinieron de un previo
tratamiento de las imagenes de 30 manzanas Royal Gala, equivalentes a 4200 imagenes
tomadas durante 35 dias y posteriormente transformadas a los modelos de color RGB,
HSV y Lab.
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Se analizaron los resultados obtenidos por el proceso de entrenamiento de cada
algoritmo de aprendizaje tales como los valores de MSE, tiempo de ejecucién, nimero
de iteraciones, exactitud en el entrenamiento y en las pruebas. Los mejores resultados
para la aplicacién de esta red neuronal se obtuvieron con el algoritmo de Gradiente
Conjugado Escalado (TRAINSCG)

Investigacion posterior puede incluir la utilizaciéon de otras arquitecturas de red
neuronal y otros algoritmos de entrenamiento. Complementar la clasificacion teniendo
de base caracteristicas como los colores principales, las enfermedades de la fruta, y la
calidad. Mejorar el rendimiento de los algoritmos de entrenamiento y extender su
aplicacion a otras frutas y/o areas similares.
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