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Resumen
El café es uno de los productos que mas impacto tiene en el pais, debido a su alta demanda
de consumo tanto a nivel nacional como internacional. Ademas, el departamento del Cauca
produce alrededor de 1.500.000 sacos al afio, lo que se traduce en un 10,46% de la
produccion nacional de café. A ello se suma que los estandares son cada vez mas exigentes
al momento de generar café excelso de tipo exportacion, y la adecuada seleccion de los
granos de café en el proceso de cosecha juega un papel fundamental en la calidad final.

Por tal motivo, la Inteligencia Artificial se presenta como una alternativa para reducir la
falla humana mediante la implementacién de modelos de red neuronal. El presente
proyecto muestra la aplicaciéon de redes neuronales convolucionales (CNN) en la
clasificacion del fruto de café cereza en diferentes estados de maduracion.

Paraello, se utilizaron los mejores resultados obtenidos por Tamayo como punto de partida.
En ese orden de ideas, se empled Transfer Learning y se crearon cuatro conjuntos de datos
en diferentes entornos de iluminacién para el entrenamiento y las pruebas de las
arquitecturas de red neuronal convolucional MobileNetV2, VGG16, VGG19,
InceptionResNetV2, InceptionV3 y DenseNet201. Al realizar las pruebas con el conjunto
de datos nimero uno este se divide en tres partes: 70% para entrenamiento, 20% para
validacién y 10% para prueba; como resultado, se obtuvo que las redes VGG16 y
Densenet201 obtuvieron unas meétricas de exactitud, precision y sensibilidad del 0.98. Al
entrenar los modelos con el Segundo conjunto de datos, el cual fue construido a partir de
imagenes estaticas en superficie plana, y al usar la validacion cruzada estas métricas dieron
como resultado una eficiencia del 1.00, y por ultimo se crean dos dataset externos para
prueba de los modelos previamente entrenados, y como consecuencia las arquitecturas
VGG 16 y VGG19 tuvieron los mejores resultados con un Fl-score de 0.97 para el
conjunto de datos 3 que validé el conjunto de datos 1, y 0.96 y 0.97 utilizando el conjunto
de datos 4 para validar el 2.

Palabras Clave: Redes neuronales convolucionales, Clasificacion del grano cereza de café
mediante  CNN, Redes neuronales convolucionales para la clasificacion de cafe,
aprendizaje profundo en la clasificacion de café, clasificacion del grano cerezo de café
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Abstract

Coffee is one of the products that has the greatest impact on the country, due to its high
consumption demand both nationally and internationally. Furthermore, the department of Cauca
produces around 1,500,000 bags per year, which translates into 10.46% of the national production
of coffee. In addition to this, the standards are increasingly demanding at the moment of generating
excellent coffee for export, and the adequate selection of the coffee beans in the harvesting process
plays a fundamental role in the final quality.

Por tal motivo, la Inteligencia Artificial se presenta como una alternativa para reducir la falla
humana mediante la implementacion de modelos de red neuronal. El presente proyecto muestra la
aplicacion de redes neuronales convolucionales (CNN) en la clasificacion del fruto de café cereza
en diferentes estados de maduracion.

For this purpose, the best results obtained by Tamayo were used as a starting point. In that order
of ideas, Transfer Learning was used, and four datasets were created in different lighting
environments for training and testing the convolutional neural network architectures
MobileNetV2, VGG16, VGG19, InceptionResNetV2, InceptionV3 and DenseNet201. When
testing with data set number one this is divided into three parts: 70% for training, 20% for
validation and 10% for testing; as a result, it was obtained that the VGG16 and Densenet201
networks obtained accuracy, precision and sensitivity metrics of 0.98. When training the models
with the second dataset, which was built from static images on flat surface, and using cross-
validation these metrics resulted in an efficiency of 1.00, and finally two external datasets are
created for testing the previously trained models, and as a consequence the VGG 16 and VGG19
architectures had the best results with an F1-score of 0.97 for dataset 3 which validated dataset 1,
and 0.96 and 0.97 using dataset 4 to validate dataset 2.

Translated with DeepL.com (free version)

Keywords: Convolutional neural networks, Coffee cherry bean classification using CNN,
Convolutional neural networks for coffee classification, deep learning in coffee classification,
coffee cherry bean classification



Capitulo 1. Introduccion

1.1. Formulacion del problema

El café de Colombia tiene un impacto significativo en la economia nacional ya que
genera mas de 9000 empleos directos e indirectos y esta presente en 22 departamentos del
pais [1]. Por otra parte, Colombia es el tercer productor de café tipo arabico en el mundo
[2]; destacando ademas por su calidad ya que Colombia es el pais con el mejor café suave
del mundo [3]. Respecto a la region del Cauca, es uno de los departamentos lideres en
produccién de café de alta calidad y como expresa el articulo de la FNC [4] “su clima,
variada topografia, reflejo de las cordilleras Occidental y Oriental que lo atraviesan, unidos
a la tradicion y pasién de su gente, lo convierte en el 4° productor de café a nivel nacional
y el primero en nimero de familias cafeteras, siendo mas de 90.000 mil las familias
encargadas de cultivar 93.000 hectareas de café ardbico de las variedades Castillo,
Colombia, Caturra, Tipica, Borbon y Tabi, en 34 municipios para lograr un café de alta
calidad ”’; como se puede apreciar el cultivo del café es una de los principales actividades
productivas y econdémicas de la region y de la cual dependen muchas familias pero para
producir un café de alta calidad el primer paso se da en el proceso de recoleccion, En primer
lugar, es necesario que se asegure la calidad de la recoleccion del café, conteniendo en su
mayoria frutos maduros y menos del 2,5% de granos de cafe verdes [5], sin embargo, en
la practica sucede lo contrario, durante el proceso de beneficiado se suele encontrar
mezclados granos de café en excelentes condiciones con granos defectuosos, esto se debe
a diferentes factores como la iluminacion en los entornos de recoleccion o cafetales, error
humano al cosechar de forma manual y falta de capacitacion en la produccién de un café

excelso.

15



Por otra parte, la tarea repetitiva de recoleccion y clasificacion de café pueden ser
optimizadas implementando la agricultura 4.0 la cual abarca la inteligencia artificial en los
procesos de control y de cultivos, cosecha y pos-cosecha [6], siendo especificos para poder
clasificar el café por sus estados de maduracion con mayor agilidad y precision se necesita
de la vision artificial, como rama alterna de la 1A, recientemente en Colombia se han
realizado estudios en este campo para la clasificacion de granos de café cereza en la region
del departamento de Boyaca municipio de Caldas usando camaras hiper-espectrales y
técnicas de aprendizaje profundo o Deep Learning [7], este articulo realiza una
comparacion de 5 tipos de arquitecturas CNN que primero deben ser entrenadas y posterior
aello validadas para saber cudl tiene mejor porcentaje de precision, para ello se seleccionan
un conjunto de imagenes y se separan para entrenamiento y prueba y por tal razén surge la
siguiente pregunta de investigacion: ;Coémo desarrollar un modelo clasificador de granos

de café cereza en sus estados de maduracién aplicando redes neuronales convolucionales?
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1.2. Justificacién

Segun la NCA (National Coffe Association) de estados unidos, el café colombiano
fue uno de los principales productos de exportacidn para estados unidos y Canada, con una
participacion del 47.7% cuyo consumo en Estados Unidos se mantuvo durante el
confinamiento en la pandemia. Sin embargo, sigue estando en el cuarto puesto del ranking
de mejores productores de café especial por debajo de indonesia, condicidn que se puede
mejorar por medio de la implementacion de tecnologia en las diferentes etapas de la
produccion; especialmente en el control de calidad [8]. una de los factores que reduce la
calidad es que a menudo se realiza sin un adecuado control de la madurez del grano de
café, haciendo que el producto pierda valor; crear un dispositivo que facilite el monitoreo
de la calidad postcosecha permitira a las familias caficultoras mejorar su proceso para
agregar valor y asegurar un café de alta calidad, gracias a esto, Colombia podra ocupar un
mejor puesto en el ranking propuesto por la NCA; beneficiando a las “aproximadamente
555.692 familias cafeteras” [9] que existen en Colombia.

Ademas, se espera que la investigacion de la inteligencia artificial aplicada a la
agricultura 4.0 especificamente al clasificar los granos de café por etapa de madurez,
facilite nuevas aplicaciones de la inteligencia artificial en la cadena de valor como
clasificadores de café, robots cosechadores y monitores de calidad en la cosecha desde un
dispositivo movil; para ello, los conjuntos de datos generados durante el proyecto se
publicaron en un repositorio digital (Anexo A4), de tal forma que la comunidad cientifica
podra continuar esta linea de investigacion; los algoritmos de entrenamiento y evaluacion

también estaran publicos al finalizar el proyecto.
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1.3. Objetivos
1.3.1. General. Definir un modelo de aprendizaje automético que permita la
clasificacion de los estados de maduracion del café cereza del departamento del
Cauca basado en redes neuronales convolucionales — CNN.

1.3.2. Especificos.

1. Seleccionar imagenes de granos de café cereza en entornos controlados de
iluminacién para usarlos como datos de entrada del modelo de clasificacion por
estado de maduracion del mismo en el departamento del Cauca.

2. Implementar una red neuronal convolucional CNN como clasificador involucrando
diferentes arquitecturas.

3. Validar la efectividad del modelo con muestras de café recolectadas en la

temporada de cosecha en una finca disponible del Cauca.
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1.4. Organizacién del documento

A continuacién, se presenta la organizacion general del documento y un resumen
de la informacidn presentada en cada capitulo:

Capitulo 1: Introduccion: En este capitulo se presenta el tema de investigacion, la
justificacion, planteamiento del problema y pregunta de investigacion, el objetivo general
y objetivos especificos.

Capitulo 2: Marco de referencia: En este capitulo se da el contexto del marco
tedrico, todo lo relacionado a Deep Learning y las diferentes arquitecturas de red que se
usaron para la clasificacion de granos cerezos de café en diferentes estados de maduracion,

se expone el marco contextual y las normas técnicas del café para regular la calidad de este.

Capitulo 3: Materiales y Métodos, en este capitulo se expone los métodos para la
construccion de cuatro dataset de iméagenes usados para entrenamiento y validacion, se
explicara a profundidad el funcionamiento de las arquitecturas de red neuronal CNN
VGG16, VGG19, InceptionResnetV2, InceptionVV3, Densenet201 y MobilenetV2 para
clasificacion de los granos cerezos de café, usando TransferLearning con dataset de

imagenes desbalanceados.

Capitulo 4: Resultados: En este apartado se realizan las pruebas de clasificacion de
los diferentes algoritmos previamente estudiados en el estado del arte usando lenguaje de
programacion Python y librerias de entrenamiento de redes neuronales keras y tensorflow
y procesamiento de datos como opencv y numpy, se graficardn los resultados de las
métricas de evolucion de la matriz de confusion y validacion cruzada del entrenamiento y

validacion de las arquitecturas de red mencionadas.
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Capitulo 5: Conclusion y Trabajos futuros: En este capitulo se presentan las
conclusiones obtenidas al evaluar el desempefio de los modelos de red para la clasificacion
de granos cerezos de café usando redes CNN, y se identificaran posibles trabajos o

proyectos futuros que puedan desprenderse del actual trabajo de grado.
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Capitulo 2. Marco de referencia

En esta seccion, se describen detalladamente los fundamentos teoricos,

metodologicos y legales en los que se basa el presente documento.
2.1. Marco tedrico

2.1.1. Cafe especial.

Segun la Federacion nacional de cafeteros, el café especial es un producto
diferenciado por caracteristicas de origen, preparacion o sostenibilidad en su produccion.
Los origenes del concepto ‘café especial’ se dan en una conferencia internacional sobre el
café en Montreal Francia, en 1978, Erna Knutsen propuso que “microclimas geograficos
especiales producen granos con perfiles de sabor Unicos, los cuales ella se refiri6 como
‘cafés especiales’” [10]. En ese orden de ideas, para obtener un café especial, se deben dar
las condiciones geograficas adecuadas de climay quimica del suelo, también debe cuidarse
la conservacidn, es decir, una cereza de café madura sobre una planta saludable del linaje
apropiado, en la tierra adecuada, con las condiciones climaticas apropiadas deberia ser
escogida en el pico de maduracién con el fin de preservar el potencial de excelencia que
esta mantiene. Pese a que existen otras condiciones para garantizar un café especial, para
fines del presente proyecto, solo se abordara hasta la importancia de la maduracion en la
calidad del café.

2.1.2. Inteligencia artificial

(Artificial Intelligence), Adriana M. Porcelli menciona que este término fue
acufiado en 1956 por primera vez por el matematico John McCarthy y su equipo de
cientificos de la Universidad Darmouth College en los Estados Unidos en donde afirmaron

que cada aspecto del aprendizaje y de la inteligencia humana podia ser tan precisamente
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descrito que una maquina podria simularlo [11]*; por otra parte, la ISO define la |A como
“un campo técnico y cientifico dedicado al sistema de ingenieria que genera resultados
como contenido, previsiones, recomendaciones o decisiones para un conjunto determinado
de objetivos definidos por el ser humano[12].
Uniendo estas dos definiciones, se puede decir que la Inteligencia Artificial es la ciencia
que busca dotar de inteligencia a las maquinas para desarrollar tareas que realizan los seres
vivos y que de otra forma resultaria imposible. Para el caso del presente proyecto, se
evaluara el enfoque de deep learning en la clasificacién de café cereza.

2.1.3. Neurona Artificial

una neurona artificial, esta se asemeja al funcionamiento biolégico de una neurona
cerebral recibiendo una sefial de estimulo exterior la cual es procesada y analizada
generando una sefial estimada de salida que luego es procesada por las siguiente y de esa
forma determinar una accion. La neurona cuenta con unos pesos x; la que determina las

caracteristicas de entrada a la neurona, w;; son los pesos que controlan el nivel de

inhibicidn o excitacion de la neurona, el parametro b; (sesgo) puede afectar el rendimiento
de la red neuronal al predecir una salida, z; suma de estimulos recibidos por la neurona,
f(zp funcion de activacion o transferencia y y; determina la salida generada por la neurona

[13].
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Fig. 1. Elementos que constituyen una neurona artificial [13].

2.1.4. Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial es un modelo computacional basado en el
comportamiento bioldgico de las neuronas cerebrales [13], esta conexion esta conformada
por un conjunto de nodos que simulan las conexiones de las neuronas en el cerebro y que
normalmente estan agrupadas en capas, capa de entrada y capa de salida, en una red
neuronal profunda estaria conformada por la capa de entrada, capa oculta o convolucional
y capa de salida.

2.1.5. Aprendizaje profundo

(Deep Learning). El aprendizaje profundo permite a modelos computacionales
compuestos por multiples capas de procesamiento aprender representaciones de datos con
maultiples niveles de abstraccién [14]. Es decir, el aprendizaje profundo es un modelo
matematico basado en redes neuronales que se caracteriza por tener maltiples capas ocultas
y en cada capa logra un mejor nivel de abstraccién, a través de la minimizacién de una

funcién de coste utilizando el gradiente descendente.
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2.1.6. Redes neuronales convolucionales

(Convolutional neural networks - CNN). Los fundamentos de las redes neuronales
convolucionales se basan en el Neocognitron, introducido por Kunihiko Fukushima en
1980. Este modelo fue mas tarde mejorado por Yann LeCun et al. en 1998, Este tipo de red
es una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo, debido a que su aplicacion es
realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas de vision artificial,
como en la clasificacion y segmentacion de imégenes, entre otras aplicaciones.

Seguln [15] las CNN son en una serie de capas disefiadas con filtros en las cuales se
extraen las caracteristicas relevantes de la imagen de entrada, en la capa convolucional se
generan 2 procesos: la misma convolucién (operacion para el procesamiento de sefiales) y
la evolucion en la funcion de activacion

Carlos M. Pineda define las CNN como una potente herramienta de clasificacion
basado en el funcionamiento de la corteza visual del cerebro humano la cual esta
conformada por mdltiples niveles y al atravesarlos se va reconociendo mas y mas la
informacion, la red CNN empieza por la identificacion de maltiples pixeles pasando por el
reconocimiento de formas geométricas hasta el reconocimiento de formas abstractas como
formas, objetos, animales, personas, reconocimiento de voz y procesamiento de lenguaje
Natural, pues las capas convolucionales aprenden patrones locales de las caracteristicas de
entrada a la neurona pudiendo asi reconocer patrones el cualquier punto[13].

2.1.7. Transfer learning

24



[16]describe el Transfer Leraning como un enfoque del Deep Learning que utiliza
un modelo entrenado para una tarea como punto de partida para otro modelo que realiza
una tarea similar. Actualizar y volver a entrenar una red con Transfer Learning es més facil
y répido que entrenarla desde cero, esta técnica se utiliza para clasificacion de imégenes,
deteccion de objetos, reconocimiento de voz, y otras aplicaciones.

consiste en usar modelos de red preentrenados para la clasificacion de objetos, con
este método de entrenamiento se usan los pesos que han sido previamente entrenados
gracias a las competencias realizadas por Imagenet y su repositorio de 1000 clases y un
aproximado de 1.2 millones de imagenes[17], facilitando la parametrizacion de los pesos
que han sido previamente entrenados con repositorios de imagenes similares lo que agiliza
el proceso de entrenamiento del modelo de red con el nuevo dataset de iméagenes,
asumiendo que los filtros de las primeras capas aprenden caracteristicas generales de la
entrada y a medida que la red profundiza en sus capas aprenden caracteristicas mas
abstractas y complejas hasta llegar a la capa final donde predice y clasifica el objeto .

2.1.8. Arquitectura de red VGG16

lared VGG16 es una red que involucra 16 capas, 13 capas convolucionales 2 capas
densas de 4096 neuronas cada una y una de salida con 1000 neuronas lo que impacta en la
velocidad de procesamiento volviéndola mas precisa con una capacidad de extraccion de
138.400 parametros [18].

2.1.9. Arquitectura de red VGG19

VGG-19 es unared neuronal convolucional con 19 capas de profundidad, El tamafio

de la entrada de imagen de la red es de 224 x 224, contiene 16 capas convolucionales, 3
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capas de fully-conect, 5 capas de MaxPool y una softmax, con 143.7 millones de
pardmetros [11].

2.1.10. Arquitectura de red InceptionResnetV2

Segun (MathWorks), Inception-ResNet-v2 es una red neuronal convolucional que
esta entrenada con méas de un millén de imagenes de la base de datos de ImageNet. La red
tiene 164 capas de profundidad y puede clasificar imagenes en 1000 categorias de objetos
(por ejemplo, teclado, ratdn, l1apiz y muchos animales). Como resultado, la red ha aprendido
representaciones ricas en caracteristicas para una amplia gama de imégenes. EI tamafio de
la entrada de imagen de la red es de 299 por 299

2.1.11. Arquitectura de red Inception V3

(MathWorks) define a Inception-v3 como una red neuronal convolucional con 48
capas de profundidad. Puede cargar una version preentrenada de la red entrenada en mas
de un millén de imagenes desde la base de datos [1] de ImageNet. La red preentrenada
puede clasificar imagenes en 1000 categorias de objetos (por ejemplo, teclado, raton, lapiz
y muchos animales). Como resultado, la red ha aprendido representaciones ricas en
caracteristicas para una amplia gama de iméagenes. El tamarfio de la entrada de imagen de
la red es de 299 por 299

2.1.12. Arquitectura de red Densenet201

(MathWorks) define la arquitectura DenseNet-201 como una red neuronal
convolucional con 201 capas de profundidad. Puede cargar una version preentrenada de la
red entrenada en mas de un millén de imagenes desde la base de datos [1] de ImageNet.

esta red puede clasificar imagenes en 1000 categorias de objetos (por ejemplo, teclado,
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raton, lapiz y muchos animales). Como resultado, la red ha aprendido representaciones
ricas en caracteristicas para una amplia gama de imagenes. El tamafio de la entrada de
imagen de la red es de 224 por 224.

2.1.13. MobilenetV2

Esta arquitectura se basa en el uso de convoluciones separables en profundidad y
utiliza una estructura residual invertida, donde la entrada y la salida del blogque residual son
capas delgadas de cuello de botella opuestas a los modelos residuales tradicionales que
utilizan representaciones expandidas en la entrada, Los bloques de cuello de botella
parecen similares a los bloques residuales, donde cada bloque contiene una entrada seguida

de varios cuellos de botella y luego una expansion como se muestra en la siguiente figura:

(a) Residual block (b) Inverted residual block

Fig. 2. Diferencia entre bloque residual y residual invertido [20].

2.1.14. Gradiente descendente

El gradiente descendiente se usa en redes neuronales para la actualizacion de pesos
al usar un subconjunto del porcentaje definido del dataset de entrenamiento, al usarlo la
convergencia del error minimo es mas exacto, pero tarda mas en darse, sin embargo,

requiere de todo el bloque del minibatch (pequefio lote de entrenamiento) [15].
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2.1.15. Backpropagation

La propagacion inversa permite estimar el error en la actualizacion de los pesos en
las capas ocultas, pues al no saber el valor de la capa oculta no es posible calcular el error
en las neuronas especificas por lo que se vuelve imposible hallar una conexién para
modificacion de los pesos, al aplicar la propagacion hacia atrds de los errores
(backpropagation), se usa la estimacion del error en las expresiones de la capas siguientes
para encontrar el error en la propia, para ello se usa la estimacion del error de la capa de
salida hacia el interior de la capa oculta la cual se puede calcular para hallar la estimacion
en las capas ocultas [15].

2.1.16. Desvanecimiento del gradiente

Cuando se calcula el gradiente al aplicar backpropagation a medida en que se
profundiza en la red este puede hacerse mas pequefio y eventualmente se tendran capas
donde sera cercano a cero lo que impide una conexién en las capas debido a que el ajuste
de los pesos depende en gran medida al descenso del gradiente [15]. Lo que produce que
el modelo entrenado se estanque en minimos locales y no pueda seguir corrigiendo el error
al no continuar modificando los pesos.

2.1.17. Funcion de activacion

La funcidn de activacion determina el procesamiento no lineal de la capa de una
neurona esto garantiza que la red neuronal no se sature, las funciones mas utilizadas son
lineal, escalon, sigmoide, RELU y tangente hiperbolica; La mas comun en redes neuronales
con capas profundas cuando se usan algoritmos de optimizacion como el descenso del

gradiente es la funcion RELU, para el procesamiento no lineal de capas ocultas y hallar los
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pesos optimos de la red, también al momento de emplear el algoritmo del backpropagation
[21].

2.1.18. Validacion cruzada

La validacion cruzada consiste en dividir aleatoriamente el conjunto de datos en k
elementos o pliegues (folds), en donde k-1 son los pliegues para realizar las pruebas del
modelo y el restante para el entrenamiento; el nimero de pliegues generado seré igual al
namero de iteraciones definidas [21], la principal ventaja de esta técnica es que permite
todo el conjunto de datos en la etapa de entrenamiento.

2.1.19. Sobre entrenamiento

El sobre entrenamiento se refiere al estado en donde el modelo de red no puede
responder adecuadamente a la validacion cuando se usan datos diferentes a los de
entrenamiento, esto sucede cuando el error es minimo o cercano a cero y llega a un punto
de memorizacién, lo que trae como consecuencia que el error de prueba sea mayor que el
de entrenamiento [15].

2.1.20. Sub-entrenamiento

En este tipo de error de entrenamiento en donde al aplicar la técnica de
regularizacion para mitigar el error de sobre entrenamiento puede suceder lo contrario en
donde la salida trata de ajustarse a los data de entrada a través de un modelo lineal [15].

2.1.21. Regularizacion por parada temprana

Es una técnica en donde surge un nuevo conjunto de datos para validacion de la red
el cual, se tiene en cuenta para el entrenamiento del modelo, pero no para la modificacion

de los pesos, al aplicar esta técnica surgen dos tipos de errores de aprendizaje y de
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validacion, lo que sugiere la técnica es parar el entrenamiento del modelo en el momento
en que el error de validacién empiece una curva ascendente asegurando un punto minimo

(Lbpez, 2021).
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2.2. Marco contextual

El café es un producto que ha presentado muchas variaciones en la historia de
Colombia, por ejemplo, Cano et al., (2012) describe la caida del mercado del café a nivel
nacional tanto en estancamiento de produccion como de las exportaciones que decayeron
en el periodo 1990 - 2011, el autor explica que se debi6 al crecimiento econdmico de otros
sectores y que la produccion del café pergamino paso de representar el 25% al 6% del PIB
en Colombia. Otro factor que influye en estas variaciones son las cooperativas caficultoras,
las cuales segun Vargas prieto & Castafieda Guzman (2018), juegan un rol importante en
la produccion y exportacion de café ya que aseguran la compra del café a los productores
para su exportacion, generan trabajo, inyectan capital, impulsan el desarrollo tecnolégico,
ofrecen posibilidades de créditos a los caficultores, e invierten en educacion.

2.3. Normas técnicas del café.

En la resolucion 02 de 2016 de la federacion nacional de cafeteros tratan las normas
técnicas para obtener un café verde almendra de calidad para exportacién a partir de los
siguientes criterios:
Debe ser un grano grande, retenido en malla 14, con tolerancia hasta del 5 % inferior a la
misma malla, pero de este porcentaje, retenido minimo en malla 12; con al menos 50 % de
granos retenidos sobre la malla 15. Adicionalmente se deben tener en cuenta los siguientes
criterios:
Humedad: no mayor al 12.5% en una muestra superior a 400g
Defectos: Al analizar una muestra de 500 gramos de cafe verde almendra, se debe tener

menos de 24 de las faltas presentadas en la Tabla 1.
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Tabla 1. Defectos de los granos de café; tomada de [22].

Grano Defectuoso Falta

Granos Grupo |

Un(1) Grano Negro 1.0
Un(1) Grano Vinagre 1.0
Un(1) Grano Reposado 1.0
Dos (2) Granos Parcialmente Negro 1.0
Dos (2) Granos Parcialmente Vinagre 1.0
Un(1) Grano Cardenillo 1.0
Dos (2) Granos Parcialmente Cardenillo 1.0
Cinco (5) Granos Ambar o Mantequilla 1.0

Granos Grupo Il

Cinco (5) Granos Mordido y Cortado 1.0
Cinco (5) Granos Picado por Insecto 1.0
Diez (10) Ligeramente Picado por Broca 1.0

Cinco (5) Granos Malformado Averdaneado 1.0

Cinco (5) Granos Inmaduro 1.0
Cinco (5) Granos Aplastado 1.0
Cinco (5) Granos Decolorado Veteado 1.0
Cinco (5) Granos Puntiagudo 1.0
Cinco (5) Granos Flojos 1.0
Cinco (5) Granos Sobresecado 1.0

Infestacion: el café debe estar libre de todo insecto vivo y en la eventualidad de
tener perforaciones por insectos se aplicaran los procedimientos de tolerancias descritos
por la FDA o la ISO en caso de ir a mercado norteamericano.

Olor: olor caracteristico del tipo de café verde ardbigo, sin contaminacion.
Color: apariencia uniforme, si presenta mezclas de colores no se autoriza como tipo

exportacion.
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Prueba en Taza: sabor y aroma caracteristicos, debe estar libre de sabores
defectuosos como el fermento, quimicos, moho o reposo. (Federacion Nacional de
Cafeteros de Colombia)

Como se puede apreciar en (Federacion Nacional de Cafeteros Colombia) La
adecuada seleccion de los granos de café maduros es un proceso importante en la
disminucion de los defectos mencionados en la Tabla 1, de los cuales puede tener
unicamente 24 penalizaciones ya que reduce la probabilidad de obtener granos inmaduros

0 paleteados, pintones, negros y mordido que es producto del beneficiado de granos verdes.
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Capitulo 3. Materiales y Métodos

3.1. Materiales
3.1.1. Hardware para la adquisicion de iméagenes
Para la adquisicion de imagenes se usaron cuatro dispositivos smartphone de
diferentes caracteristicas:
e Motorola G6 de 13 + 5 Mpx.
e Iphone 12 con modalidad de cdAmara lenta de 12 Mpx.
e Iphone 13 con modalidad de camara lenta de 12 Mpx.
e Samsung Galaxy S23 modalidad camara a 12 Mpx.
3.1.2. Hardware para procesamiento de imagenes y desarrollo de la red
neuronal
Para realizar el entrenamiento de los modelos de clasificacion, se utilizé un equipo

con las siguientes caracteristicas de hardware:

e Procesador Ryzen 7 3700X

e Memoria RAM de 32GB marca

e Disco duro de 500GB NVMe

e Placa madre GYGABYTE AOURUS B450 WIFI

e Tarjeta grafica marca ZOTAC RTX 3090 24GB

Sistema operativo Ubuntu 22.0.4, este sistema facilita la compatibilidad de las
librerias para entrenamiento del modelo de red con la GPU usada, en el momento que se

empez06 a desarrollar el codigo.
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3.2. Métodos

Tal como se puede apreciar en la Fig. 3, para el entrenamiento de los modelos, se
utilizé una metodologia secuencial, lineal, determinando las fases de: construccion del
conjunto de datos, preparacion el conjunto de datos, entrenamiento de diferentes modelos

de redes neuronales convolucionales y validacion de la efectividad del modelo.

Construccion del dataset Entrenamiento de La red Validacion del Modelo
Neuronal de Red CNN
Cosecha de
granas de cafe Configurar 5.0
Cerezo y crear
Contenador
Craacidn dal
. . ¢ datzset de
clasificacian walidacidn
manual Refactorizar
Cédiga d= ¢
* Tamayo
Prueba con
¢ h
captura de e — = arqurhegnas de
imagenes
Entrenamients l
Resuliados de |z
Procesamients walidacidn
de imagenes cruzada
Ajuste de
J' Pardmesros
Etiquetado

Fig. 3. Metodologia secuencial.

3.2.1. Construccién de los conjuntos de datos de entrenamiento

Se crearon dos conjuntos de datos con imagenes de granos de café cerezo en sus
diferentes estados de maduracion (verde, pinton, maduro, sobre maduro y seco) obtenidos
de una finca del municipio de Cajibio en el departamento del Cauca, el primer conjunto de

datos se construy6 con el dispositivo smartphone Motorola G6, el segundo conjunto es
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construido a partir de imagenes que fueron tomadas con un smartphone Samsung Galaxy
S23 en modalidad camara a 12Mpx ambos dispositivos mencionados en el apartado 3.1.1.

Las imégenes son capturadas en entornos de iluminacién controlados y no
controlados, una vez se obtuvo el banco de imégenes se realizd el tratamiento y
redimensionamiento. El segundo conjunto de datos fue obtenido a través de videos
capturados utilizando un Smartphone Iphone 12 y un banco de pruebas (ver Anexo Al),
para facilitar la toma de iméagenes en movimiento capturando el video como se puede
apreciar en la Fig. 13, posteriormente el video es procesado mediante un algoritmo de
reconocimiento de objetos extrayendo frames cada segundo (Fig. 5), las imagenes extraidas

son recortadas y redimensionadas con una resolucion de 224x224 a 3 canales RGB.

Diagrama de construccion del dataset 1

Cosecha de los
granos de café

.

—» Clasificacion manual

l

Captura de imagenes

Efiquetado de las L,
imdgenes N

Fig. 4. Diagrama de flujo de la construccidn del dataset 1.
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Diagrama de construccion del dataset 2

Toma de video y generacion . deteccion y reconocimiento
de frames. 7 del grano cerezo
Etiquetado de las L Tratamiento y redimensionamiento
imagenes I de las imagenes

Fig. 5. Diagrama de flujo de la construccion del dataset 2

Muestra de los frames que se extraen de los videos en el banco de pruebas, con

iluminacién controlada (Fig. 6).

Maduro Pintén

Fig. 6. Imagenes de granos de café cortadas y etiquetadas.

Después de crear el banco de imagenes con los frames generados del video, estas
son llamadas y tratadas mediante el codigo de procesamiento de imagenes desarrollado en

el software “Visual Studio Code” (Fig. 7).
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deteccion de objetos

Alojamiento de : .
=] imagenes procesadas . . Recorte y redimensionamiento
en nuevo destino I© ' de imagenes.

Fig. 7. Diagrama de Procesamiento de imagenes.

3.2.2. Experimentacion con los modelos y conjuntos de datos de Tamayo

Inicialmente se realizd una investigacion sobre las arquitecturas de red neuronal
utilizadas por otros autores para resolver problemas de clasificacion similares, entre los
cuales destaca el de Tamayo [25] donde utilizaron diferentes modelos de red neuronal
para comparar el uso de transfer Learning de los modelos, frente al no uso del mismo;
también se modific el conjunto de datos inicial para comparar la eficiencia de los modelos
resultantes al entrenar con el conjunto de datos desbalanceado, comparandolo con el
conjunto de datos balanceado al utilizar aumento de datos.

La experimentacion se llevo a cabo sobre el conjunto de datos desbalanceado
debido a que tal como expreso Tamayo es el dataset que report6 mejores resultados
utilizando Transfer Learning y validacion cruzada. En la Fig. 8 se resume el proceso

realizado, donde se inicia con la configuracion del entorno de trabajo y la creacién del
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contenedor, posteriormente, se incluyé el codigo de Tamayo en el contenedor, junto con
las librerias necesarias para el entrenamiento, también se cargd el conjunto de datos de
Tamayo y finalmente se realiz6 el entrenamiento de todos los modelos propuestos

almacenando sus resultados para crear tablas y graficas que se presentan en la seccion 4.2.

s ™) s A

Preparacion del entorno de
Programacion

acondicionamiento del S.0.

Réplica del cédigo de

Se crea el contendor

Tamayo
. v . >
N
4 ™ ' ™
Seleccidn del dataset de +| Entrenamiento de los
imagenes de Tamayo " modelos de red CNN
\ v v
Tablas y Graficas de ]‘ No hay mas modelos

Resultados obtenidos J‘ CNN?

Fig. 8. Diagrama de flujo del proceso realizado para replicar los experimentos de
Tamayo.

3.2.3. Entrenamiento de una Red Neuronal Convolucional

Para realizar el entrenamiento, se sigui6 los pasos descritos en la Fig. 9. Primero,
se configuro el sistema en contenedores de Docker que facilitaron la experimentacion, el
despliegue y configuracion de la aplicacion al utilizar la imagen de TensorFlow-GPU

configurada y disponible en la pagina de Docker Hub; dentro de esta configuracion, se
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afiadieron algunas automatizaciones para la instalacién de paquetes de Ubuntu en el
contenedor, instalacion de paquetes de Python, copia del proyecto dentro del contenedor y
creacion de volimenes de Docker.

Después, se utilizo como base el codigo publicado por Tamayo con varias
modificaciones y mejoras como la modificacion de su arquitectura monolitica a una
arquitectura orientada a microservicios con el fin de mejorar su escalabilidad y facilitar su
implementacion en sistemas orientados a la web; también se incluyo la libreria de Flask en
Python con el fin de exponer estos microservicios en una red local y el cliente Postman
para ejecutar los diferentes mddulos del sistema; las demas modificaciones, junto con el
funcionamiento de cada microservicio se exponen en el Anexo A3.

Con respecto al entrenamiento, este se dividid dos fases, en la primera fase de
entrenamiento se dividié el conjunto de datos en 70% para entrenamiento, 20% para
pruebas y 10% para validar el modelo posterior al entrenamiento; con lo anterior, se realiz6
el ajuste de los parametros y en la segunda etapa se realizé la validacion cruzada la cual,
como se hablé en la seccion 2.1.18. permite utilizar todo el conjunto de datos para entrenar,
lo cual aporta calidad al modelo con la desventaja de que requiere una mayor capacidad
computacional.

Una vez configurado el sistema y ajustado el codigo, se realizo el entrenamiento de
diferentes CNN, utilizando como base los 5 modelos propuestos por Tamayo (VGG16,
VGG19, Inception-ResNetV2, InceptionV3 y DenseNet201); adicional a los modelos
propuestos por Tamayo, se incluyo el modelo MobileNetV2 por ser el mas liviano de la

libreria keras applications y el que menor tiempo requiere para hacer inferencias segun la
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documentacion de Keras, disponible en: https://keras.io/api/applications/. Dentro de la

configuracién de los modelos, posterior al uso de las CNN, se utiliz6 una capa de
aplanamiento y dos capas densas acompafiadas de capas de regularizacion (Relu y Batch
Normalization), en la salida del modelo, se utiliz6 una capa de 5 neuronas que corresponden
a las clases que a su vez son las etapas de maduracion de café y la funcién de activacion
Sotmax que permite obtener por cada neurona un valor, siendo el valor mas alto el que
refleja la clase que el modelo que predice.

Posterior al entrenamiento, se ajustaron los pardmetros de entrenamiento teniendo
en cuenta los resultados obtenidos, y luego, se repitio la etapa de entrenamiento hasta que

se obtuvieron los resultados que se presentan en el Capitulo 4.

Diagrama de flujo del entrenamiento de las redes neuronales

Configuacion del sistema y » Refactoizacion del codigo de
creacion del contenedor 4 Tamayo
Ajuste de parametros < Entrenamiento

T

Fig. 9. Diagrama de flujo del entrenamiento de las redes neuronales.
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3.2.4. Evaluacién de los modelos

Inicialmente se construy0 otros conjuntos de datos denominados 3 1y 4 1
utilizando la misma metodologia que la planteada para el conjunto de datos construido en
la seccion 4.1. construccidn de los conjuntos de datos; lo anterior con el fin de evaluar los
modelos entrenados utilizando nuevos datos. Es importante resaltar que se entrenaron 6
modelos por cada tipo de conjunto de datos (dataset 1 y dataset 2), de esta forma se
utilizaron los nuevos conjuntos de datos para evaluar los modelos de la siguiente forma:
dataset 3_1 para evaluar los modelos producto del dataset 1 y dataset 4 para evaluar los del
dataset 2.

La evaluacién de los modelos se realizd teniendo en cuenta el microservicio que
evalla todos los modelos (ver Anexo A5). A partir del microservicio mencionado, se

evalu6 todos los modelos con los nuevos conjuntos de datos creados en esta etapa.
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Capitulo 4. Resultados

Teniendo en cuenta la metodologia presentada en el capitulo 3, se obtuvieron los

siguientes resultados:

4.1. Construccién del conjunto de datos

Tal como lo manifiesta en el apartado (3.2.1. el primer dataset es adquirido por el
proceso de cosecha manual recolectando el fruto del arbol y vertiéndolo en un recipiente,
este proceso se llevd a cabo en una finca en el municipio de Cajibio del departamento del
Cauca, una vez es cosechado el fruto se procede a realizar la capturas de las iméagenes de
los granos en diferentes estados de maduracion con un dispositivo smartphone Motorola
G6 de 13Mpx, la captura de las imégenes se realizé en torno de iluminacion controlada y
luz natural, para la iluminacién controlada se us6 una mesa cuadrada de superficie plana
de color blanco y un aro de luz con soporte para dispositivo mévil a una altura de 20 cm

sobre el grano de esta forma se capturaron las imagenes con claridad Fig. 10.

Fig. 10. Imagenes de granos de café redimensionadas con iluminacién controlada.

El segundo dataset es construido a partir de los frames de los videos capturados

mostrando el grano cerezo de café en movimiento, pues mediante el codigo se genera la
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captura de las imagenes cada vez que pasa el grano por la camara, posterior a ello se realizar
el procesamiento de las imagenes utilizando las librerias de OpenCV y Numpy junto con
el lenguaje de programacion Python en el software Visual Estudio Code. El codigo se
encarga de realizar la difuminacion de la imagen a partir de un filtros gaussianos para
encontrar los contornos, luego se utiliza la transformacién morfoldgica opening que
consiste en reducir el ruido de la imagen y la operacion findContours para ubicar el grano
de café (Fig. 11); una vez ubicado el grano de café, se recorta la imagen a un tamafio de
300x300 alrededor del grano (Fig. 12), y finalmente se etiquetan las imagenes por clases y

se guardan en carpetas que llevan el nombre de su tipo Fig. 6.

Fig. 11. Conversion de imagen a blanco y negro.
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Fig. 13. Captura el grano de café en movimiento.

Segun lo descrito anteriormente, se obtuvieron dos conjuntos de datos que se

componen de 5 clases y se caracterizan a continuacion:

Tabla 2. Numero de registros de los conjuntos de datos construidos.

Cantidad de Imagenes por Dataset
Clases Dataset 1 Dataset 2
Verdes 265 76
Pintones 259 131
Maduros 271 277

Sobremaduros 160 99

Secos 372 51
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4.2. Experimentacion con modelos y conjuntos de datos de Tamayo

A partir del repositorio publicado por Tamayo [24], se reconstruyeron los
experimentos con las diferentes arquitecturas de red que implementaron, entre las cuales
se encuentran VGG16, VGG19, Inception-ResNet-V2, Inception V3, DenseNet201,
implementando un contenedor de docker para simular los resultados de las redes antes
mencionadas, sin embargo se encontrd que los resultados entre ejecuciones no son los
mismos debido a la ausencia de una semilla la cual permite una reproduccién exacta del
entrenamiento del modelo, a continuacion se presenta el analisis de las arquitecturas
VGG16 y VGG19 utilizando transfer Learning y el dataset desbalanceado que cuenta con
640 registros y cada registro 15 canales (ver Tabla 3); un resumen de todos los resultados
se presenta en la Tabla 4.

Una vez terminado el entrenamiento del modelo se evaluaron las métricas, en la
parte inferior de la Fig. 14 se observa la matriz de confusion, Tamayo utilizd aplicar esta
métrica, junto con la precision, sensibilidad, exactitud y puntaje F1 para verificar su ajuste
con el dataset, en la matriz de confusion se puede notar la distribucion de los valores
verdaderos y las predicciones, es decir los errores y aciertos del algoritmo que se ha
entrenado, la matriz es un arreglo de 5x5 que refleja la cantidad de granos de café que el
modelo encontré como cierta clase, vs la clase a la que corresponde realmente; en el anexo
A2 se presentan las formulas que se debe utilizar para hallar las métricas de evaluacion.

A pesar de los resultados presentados en la Fig. 14, si se analiza el resultado despues

de aplicar validacion cruzada Fig. 15, se evidencia que las métricas obtenidas fueron
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inferiores, después de analizar el cddigo en profundidad, se encontr6 que el modelo
utilizado durante la validacion cruzada era diferente y este puede ser uno de los factores.

Tabla 3. Descripcion del dataset desbalanceado de Tamayo.
DATASET

EXPERIMENTO 1
DESBALANCEADO

(448,224,224, 15)

(192,224,224,15)

(48,224,224,15)

(192,224,224,15)

[6.25303220748901367, 0.9479166865348816]

F1 score: 0.9492183113384709
Recall: 0.9474749373433584
Precision: 0.9531346431346431

clasification report:
precision recall fil-score support

1.60 0.92 0.96 24
0.91 0.98 . 42
0.98 0.90 . 48
0.95 0.97 . 38
0.93 . 40

. 192
0.95 . . 192
0.95 . . 192

confusion matrix:
[[22 @ & 1 1]

Fig. 14. Métricas de evaluacion de la arquitectura VGG16 de Tamayo.
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Training for fold 10 ...
Score for fold 19: loss of 0.6284974813461304; accuracy of 89.0625%

] - 0s 4ims/step

acc 0.6703125

acc_SD 0.20341925801469732
fi-score 0.6285547289844509
f1_SD 0.2719285438846651
recall 0.6741063199420733
recall_SD 0.2914179929377961

Fig. 15. Métricas de evaluacién de la arquitectura VGG16 de Tamayo con validacion
cruzada.

Por otra parte, el entrenamiento del modelo de la red VGG19 dio como resultado
una precision de 0.95, recall de 0.94, F1-Score de 0.95 y accuracy de 0.95 como se puede
apreciar en la Fig. 16; como se puede apreciar en la Fig. 17, un fenémeno similar al

evidenciado para VGG16, sucede con VGG19 al utilizar validacion cruzada.

Total params: 26,489,157
Trainable params: 26,488,389
Non-trainable params: 768

[0.25805780629155731, 0.9479166865348816]
(192,)
(192,)

F1 score: 08.9473931042933639
Recall: ©.944141604010025
Precision: 0.9534552845528456

clasification report:
precision recall fi-score support

.00 ‘ .93
91 . .94
.96 . .92
.93 . .95
.98 i .99

accuracy .95
macro avg .95 £ .95
weighted avg .95 3 .95

confusion matrix:
[[21 & & 3 @)
]

Fig. 16. Métricas de evaluacion de la arquitectura VGG19.

48



Training for fold
Score for fold 15
(64,)

Training for fold \
Score for fold 17: loss

acc B0.6984375

acc_SD 0.25175652455547204
fl-score B.6557479489711469
f1_5D0 0.2916838473406756
recall ©.7117214342076292
recall_SD @.27255509098339037

Fig. 17. Resultados de la validacion cruzada del modelo VGG19.

Si se compara las métricas de evaluacién de la matriz de confusién obtenidas al
reproducir el entrenamiento de las arquitecturas de red VGG16 y VGG19 propuestas por
Tamayo, se obtuvo que la exactitud de ambas llega a un 95% en comparacion con los
resultados de Tamayo que dan 84.79% y 92.39% respectivamente, esta diferencia se debe
en gran parte a la falta de semillas para garantizar la reproducibilidad de los experimentos.

Después de realizar los entrenamientos con validacién cruzada de todos los
modelos, se encontraron los resultados presentados en la Tabla 4, donde se evidencia que
el mejor modelo fue Inception V2 con un 99% en precision, sensibilidad y puntaje F1; estos
resultados también se presentan de manera gréfica en la Fig. 18.

Tabla 4. Métricas de evaluacion obtenidas de replicar los experimentos de Tamayo con
validacion cruzada.

Model Accuracy F1 Score Recall
VGG16 67% 63% 67%
VGG19 70% 66% 71%
Inception V2 99% 99% 99%
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Inception V3 97% 97% 98%
7 Densenet 201 98% 98% 98%

Cross Validation of Models

Inception V3

98%

i 99%
Inception V2 99%
99%
71%
VGG19 66%
70%
67%
VGG16 63%
67%

50% 60% 70% 80% 90% 100% 110%

M Recall = F1Score © Accuracy

Fig. 18. Resultados de replicar los experimentos de Tamayo con transferencia de
aprendizaje, validacion cruzada y el conjunto de datos desbalanceado.



4.3. Entrenamiento de una Red Neuronal Convolucional

Teniendo en cuenta lo mencionado en la seccion 3.2.3. se cred un software que
permite el entrenamiento, del que se destaca la aplicaron técnicas de optimizacion del
entrenamiento y regularizacién como la parada temprana para evitar el sobreajuste y el
decaimiento en la tasa de aprendizaje con el fin de evitar el error de decaimiento del
gradiente descendiente a medida que avanzan las iteraciones del entrenamiento del modelo;
el valor de decaimiento de la taza de aprendizaje k utilizado fue de 0.03 ya que al graficar
la funcidén de decaimiento, se encontrd que en la epoch 100, aln presentaba algo de ajuste.
Todos los modelos se entrenaron utilizando 100 epochs en la primera etapa de
entrenamiento y 20 epochs en la segunda etapa de entrenamiento que corresponde a la
validacion cruzada, donde se implement6 10 folds; los dataset de imagenes utilizados se
componen de imagenes con una dimension de 224 x 224, se utiliz6 una taza de aprendizaje
de 0.0001 y un valor k de 0.03. Se entren6 utilizando los conjuntos de datos 1y 2 descritos
en la seccién 3.2.1. tal como se plantea a continuacion:

4.3.1. Entrenamiento utilizando el conjunto de datos 1

Se realiz6 el entrenamiento de las arquitecturas antes mencionadas utilizando el
conjunto de datos 1 dividido en 70% para entrenamiento, 20% para validacion y el 10%
para pruebas; en la Tabla 5 se presentan las métricas de evaluacion en donde se puede
apreciar resultados similares para todos los modelos, siendo VVggl6 y Densenet 201 los
modelos que mejores resultados obtuvieron con un accuracy, precision, recall y F1-score

de 0,98. La informacion de estos modelos se amplia en las Figuras Fig. 19, Fig. 20, Fig. 21
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y Fig. 22 ya que se graficaron utilizando todos los decimales para percibir la diferencia que
existe entre los resultados.

Tabla 5. Resultados de entrenar los modelos utilizando el conjunto de datos 1 sin
validacion cruzada.

Arquitecturas exactitud | precisién | sensibilidad | f1-score
Vggl6 0,98 0,98 0,98 0,98
Vggl9 0,97 0,98 0,97 0,97
InceptionResnet

V2 0,94 0,95 0,94 0,95
Mobilnet V2 0,95 0,96 0,95 0,95
Densenet201 0,98 0,98 0,98 0,98
Inception V3 0,96 0,97 0,96 0,96

accuracy

0.99

0.98
0.97
0.96
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92

© (o2}

Vgg1
Vgg1
Incep
tion

2

Incep
tionR
esnet
Mobil
net
Dens
enet2

Fig. 19. Exactitud de las arquitecturas entrenadas.
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0.99

0.98

0.97

0.96

0.95

0.94

0.93

0.92

0,99

0,98

0,97

0,96

0,95

0,9

B

0,93

0.98

Vgg16

recall

0.98
0.97
0.96
0.95
0.94
2 z S S 2
> c o) © 5
> 4 = S =
x S @ >
5 = o 2
2 a =
o
[0]
[$]
C

Fig. 20. Sensibﬁidad de las Arquitecturas entrenadas.

precision

0,98 0,98
0,98
0,97
0,96
0,95 I

Vggl6

Vggl9
InceptionResnet V2
Mobilnet V2
Densenet201
Inception V3

Fig. 21. Precision de las arquitecturas entrenadas.
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0,99 fl-score

0,98

0,98
0,98
0,97
0,97
0,96
0,96 0,96
0,95 0,95
0,9
0,9
0,92

Fig. 22. F1-score medida que genera la diferencia entre precision y sensibilidad.

S

w

Vggl6

Vggl9
nceptionResnet V2
Mobilnet V2
Densenet201
Inception V3

Posterior al entrenamiento del conjunto de datos dividido, se utilizd el modelo
resultante para entrenar de nuevo utilizando validacion cruzada, en este caso, se dividio el
conjunto de datos en 90% para validacion cruzada y 10% para validacion del modelo; como
se puede apreciar en la Tabla 6, al tener en cuenta en el entrenamiento las caracteristicas

de una mayor cantidad de registros del conjunto de datos, los resultados obtenidos fueron

mas eficientes.
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Tabla 6. Resultados de entrenar los modelos utilizando el conjunto de datos 1y
validacion cruzada.

Arquitecturas exactitud | precision | sensibilidad | fl-score
Vggl6 1,00 1,00 1,00 1,00
Vggl9 1,00 1,00 1,00 1,00
InceptionResnet V2 0,99 0,99 0,99 0,99
Mobilnet V2 1,00 1,00 1,00 1,00
Densenet201 1,00 1,00 1,00 1,00
Inception V3 1,00 1,00 1,00 1,00

Como se puede observar, todas excepto InceptionResnetV2 clasificaron el 100%
las clases de manera satisfactoria.

4.3.2. Entrenamiento utilizando conjunto de datos 2

Después de obtener los resultados de entrenamiento para el conjunto de datos 1, se
utilizoé el conjunto de datos 2 el cual se compone de imagenes ubicadas en una superficie
plana de color blanco y tomadas con diferentes fuentes de iluminacién como iluminacion
natural e iluminacién artificial; se repitié un proceso similar al descrito en la seccion 4.3.1.
El cual entrend utilizando el conjunto de datos dividido en 70% para entrenamiento, 20%
para validaciéon y 10% para prueba; posteriormente se entrend la red utilizando validacién
cruzada, dejando solo un 10% del conjunto de datos para validar los resultados y obtener
las métricas que se describen en la Tabla 7, donde se evidencian resultados mas eficientes
que los presentados en la Tabla 5; esto puede ser porque el experimento corresponde a un
conjunto de datos menos complejo debido a que las imagenes tomadas para el conjunto de

datos 2 no tenian movimiento.
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Tabla 7. Resultados de entrenar los modelos utilizando el conjunto de datos 2, sin
validacion cruzada.

Arguitecturas exactitud | precision | sensibilidad | f1-score
Vggl6 1.00 1.00 1.00 1.00
Vggl9 1.00 1.00 1.00 1.00
InceptionResnet V2 0.94 0.93 0.95 0.94
Mobilnet V2 0.88 0.93 0.89 0.90
Densenet201 0.96 0.98 0.97 0.97
Inception V3 0.90 0.91 0.92 0.91

Al entrenar utilizando validacion cruzada y el conjunto de datos 2, se encontrd que
todas las arquitecturas obtuvieron una precision, sensibilidad, exactitud y F1-score del
100%.

Tabla 8. Entrenamiento de las arquitecturas, utilizando el conjunto de datos 2 y
validacion cruzada.

Arquitecturas Accuracy |Precision |Recall |Fl-score
Vggl6 1.00 1.00 1.00 1.00
Vggl9 1.00 1.00 1.00 1.00
InceptionResnet V2 1.00 1.00 1.00 1.00
Mobilnet V2 1.00 1.00 1.00 1.00
Densenet201 1.00 1.00 1.00 1.00
Inception V3 1.00 1.00 1.00 1.00

4.4. Evaluacién de los modelos
Para realizar la evaluacion de los modelos entrenados anteriormente se
construyeron dos nuevos conjuntos de datos denominados dataset 3 1y dataset 4 _1; para
su construccion, se utilizaron granos de café cereza procedentes del municipio de Cajibio
en el departamento del Cauca; tal como los conjuntos de datos presentados en la seccion
4.1. los dataset 3 1y 4 1 se componen por 5 clases que corresponden a los grados de

maduracion del café. EI 1% de estos conjuntos de datos fue incluido en el entrenamiento
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planteado en la seccion 4.3. Lo anterior, teniendo en cuenta que se utilizaron dispositivos
diferentes a los utilizados en la construccion de los conjuntos de datos de entrenamiento;
en el dataset 3_1 que se tomd con videos de granos de café cayendo, se utiliz un Iphone
13y en el 4_1 tomado con fondo blanco y granos de café sin movimiento, un Samsung
Galaxy S23 Ultra a una resolucion de 12 MPx. Con respecto a la cantidad de registros del
conjunto de datos, el dataset 3_1 se compone de 1525 registros y el dataset 4_1 se compone
de 309 registros, como se puede apreciar en la Tabla 9.

Al evaluar los modelos entrenados a partir del dataset 1 con el dataset 3_1, donde
se encuentran las iméagenes en movimiento sobre un banco de pruebas las arquitecturas
Vggl6 y Vggl9, se obtuvieron los resultados mas altos en las métricas, tal como se puede
apreciar en la Fig. 23.

Los modelos entrenados con el dataset 2, fueron evaluados a partir del dataset 4 1,
se puede denotar que las arquitecturas vggl6 y vggl9 nuevamente sobresalen respecto a
los otros modelos, con la arquitectura densenet201 también se obtuvieron resultados
estables, pero no supera el 97% de exactitud logrado por los modelos vgg16 y vggl9 como
se muestra en la Fig. 24.

De lo anterior, se encontrd que a pesar de ser una de las arquitecturas mas simples,
la VVgg16 obtuvo los mejores resultados en la clasificacion de los granos de café cereza en
sus diferentes clases, esto puede deberse a que la capacidad de extraccion de caracteristicas
de las demas arquitecturas es mayor y por tal razon, se sobre ajustan al conjunto de datos

entrenado, perdiendo capacidad de generalizacion.
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0.98

0.97
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Tabla 9. Composicion de los dataset 3 1y dataset 4 1.

Dataset de validacion en superficie inclinada y
superficie plana
Clases Dataset 3_1 Dataset 4_1
- cropped

Verdes 143 60
Pintones 269 45
Maduros 498 86
Sobre maduros 265 54
Secos 350 64

Evaluacidn de los modelos con el dataset 3_1

inception resnetv2 vgglo mobilenetv2

densenet201

M Accuracy MFlscore M Recall M Precision

Fig. 23. Evaluacion de los modelos con el dataset 3 1.

58

0.96
0.95
0.95 0.95
0.94
0.93 0.93
0.93 g 0-93
0.92
0.92 0.92

inception_v3



Evalucioén de los modelos con el dataset 4
1.20

0.970.97 0.97 0.970.! 0.97
1.00 0.96 0.960.96 0.940.940.940.94
0.88 0.90
0.860.86 0.85
.800.800.800. 0.80

050 0.800.800.800.80 0.780.77
0.60

0.40

0.20

0.00

vgg16 inception resnet v2 vgg19 bil 2 d 1201 inception_v3

M Accuracy B F1 score MRecall ®Precision

Fig. 24. Evaluacion de los modelos con el dataset 4_1.

Capitulo 5. Conclusiones

La calidad y diversidad del conjunto de datos son aspectos fundamentales para el éxito de
los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicados a la clasificacion del
grado de maduracion del café. En este proyecto, se tuvieron en cuenta dos enfoques para
la captura de iméagenes: la creacidn de un banco de pruebas que permitié tomar iméagenes
en movimiento y la captura de imagenes estaticas. Se encontrd que el enfoque de imagenes
en movimiento, aunque mas eficiente en términos de tiempo y esfuerzo, puede presentar
desafios adicionales, como la necesidad de cdAmaras con mayor velocidad de captura. Por
otro lado, la recoleccion de imégenes estaticas, si bien demanda mas tiempo y esfuerzo,
permitié un mayor control sobre las condiciones de iluminacion y el encuadre de la imagen,
lo que resulto en un conjunto de datos méas uniforme y de alta calidad. Por tal motivo, en

proyectos futuros, se debe tener en cuenta este criterio de acuerdo con la necesidad.
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Después de entrenar y evaluar diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales
(CNN) utilizando validaciéon cruzada, transfer learning y cuatro conjuntos de datos
desbalanceados de café cereza en diferentes estados de maduracion; se determin6 que las
arquitecturas VGG16 y VGG19 obtuvieron los mejores resultados. Estas arquitecturas
destacaron gracias a su capacidad para extraer caracteristicas relevantes para ajuste de
pesos y entrenamiento de la red. Los modelos VGG16 y VGG19 lograron un F1-score de
0.98 y 0.99 sobre el conjunto de datos uno sin validacion cruzada, el resultado que se
confirmd al validar estos modelos con el conjunto de datos tres, en donde ambos modelos
obtuvieron un F1-score de 0.98 y nuevamente destacaron frente a los demas. Por otra parte,
al entrenar utilizando el conjunto de datos dos, los modelos VGG16 y VGG19 obtuvieron
un F1-score de 1.00; resultado que se valido con el conjunto de datos nimero cuatro en el
que se obtuvo un Fl-score de 0.97 y 0.96 respectivamente. El desempefio de las
arquitecturas utilizadas para entrenar los diferentes conjuntos de datos sugiere que su
disefio basado en capas convolucionales profundas es adecuado para resolver el problema
de clasificacion de granos de café cereza por grado de maduracién. En conclusion, las
arquitecturas VGG16 y VGG19 fueron los modelos que mejor se ajustaron a los conjuntos
de datos para la clasificacion de café.

Teniendo en cuenta la experimentacion realizada con la validacion cruzada, se
concluye que, a pesar de ser una técnica costosa computacionalmente, reduce notablemente
uno de los principales problemas que pueden surgir al utilizar modelos de redes neuronales

convolucionales que es el sobreajuste.
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Al analizar los resultados presentados en la tabla 6 donde todos los modelos
arrojaron resultados entre 0.99 y 1.00 con el conjunto de datos utilizado para entrenar y la
fig. 23 con el conjunto de datos creado en diferentes épocas del afio y utilizado para validar;
se resalta la importancia de validar los resultados de los modelos con conjuntos de datos
diferentes a los utilizados para entrenar en proyectos relacionados con clasificacion;
especialmente en el contexto del fruto del café, donde las iméagenes pueden presentar
diferentes tonos de acuerdo con la iluminacién. Lo anterior garantiza un mayor grado de
generalizacion por parte del modelo ya que los modelos se pueden ajustar correctamente a
un conjunto de datos especifico, pero en la practica, presenta errores cuando varian
ligeramente las condiciones del entorno.

En diferentes partes del mundo se han realizado investigaciones relacionadas con
clasificacion de granos de café, sin embargo, estas investigaciones utilizan camaras
multiespectrales [7] y cdmaras profesionales [25], razon que puede dificultar el proceso de
implementacién, teniendo en cuenta el costo de estos dispositivos; en el presente proyecto,
ademas de utilizarse camaras de celulares configurados a 12MPx y los canales RGB, se
incluyo una arquitectura orientada a microservicios, lo cual facilita la implementacion de
este proyecto en aplicaciones web, maviles e incluso en el uso de maquinas que consuman
estos servicios para realizar los procesos de clasificacion. Por otra parte, se corrobora que
el uso de redes neuronales convolucionales para la solucion de este problema de
clasificacion permite altos niveles de precision y exactitud, incluso utilizando camaras

menos sofisticadas que las utilizadas en otras investigaciones.
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Trabajos futuros

Gracias al uso de la arquitectura orientada a microservicios, el uso de contenedores,
las automatizaciones realizadas para el despliegue y también a que el presente proyecto se
encuentra pablico en un repositorio de Github; es posible redefinir su aplicacion, creando
microservicios para el entrenamiento de nuevos conjuntos de datos diferentes al campo de
aplicacion del café.

El presente proyecto puede ser utilizado como base para la creacion de prototipos
alrededor de la cosecha, clasificacion o evaluacion postcosecha del grano de café cereza.

Teniendo en cuenta la arquitectura de microservicios del presente proyecto y el uso
de Flask que es una libreria que permite exponer aplicaciones de Python como servicios,
este también puede ser desplegado en la web para la creacion de una aplicacion moévil que,
al consumir los servicios creados, pueda clasificar correctamente los granos de café cereza
y a su vez esta aplicaciéon podria ser utilizada para aumentar el nimero de registros del
conjunto de datos de entrenamiento.

Se puede incluir nuevas clases como defectos en el grano de café y el grano de café
cereza de color amarillo que corresponde a otra variedad, pero que también se considera

como un grano de café maduro.
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Anexos

Al. Estructura del banco de pruebas.

El disefio del banco de pruebas de clasificacion se realiz6 mediante el software
CAD Solid Works version 2018, el disefio esta compuesto de 10 piezas, 3 bisagras para
unir la base dividida en dos secciones de 1m de largo * 0.134m de ancho, de y darle el
angulo de inclinacion para que el grano se deslice en una sola direccién, angulos que
soportan piezas perpendiculares a la base para guiar el grano en direccién de a la cAmara
para la toma de la imagen, 2 piezas laterales de 1m * 0.05m de ancho los cuales aseguran
que el grano no salga del area de trabajo del banco de pruebas, a continuacion se muestra

una figura del banco de pruebas ensamblado
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Fig. 25. Disefio del banco de pruebas para toma de imagenes en movimiento.

La altura del banco de pruebas es definida por la velocidad en la que pasa el cerezo
de café por la zona de deteccidn pues tiene relacion directa, puesto que a mayor altura
mayor velocidad, por esta razon se toma una altura de 10° con relacién a la base del banco
de pruebas, para definir la velocidad a la que pasa el grano por la zona de deteccion, se
toma en cuenta la férmula de conservacion de energia, la medida del banco de pruebas y el
peso promedio del cerezo de café, el peso de este es tomado como referencia de los estudios
que realizo Cenicafé[26] donde promedia el peso del cerezo de café en 2 gramos y este sera

nuestra referencia en los calculos.
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Fig. 26. Diagrama de plano inclinado para la construccién del banco de pruebas.

De acuerdo con los fundamentos de fisicos de ley de la conservacion de la energia
se define la siguiente ecuacion asumiendo un rozamiento nulo debido a la geometria del
cerezo y una velocidad inicial debido a la caida del grano desde la tolva:

M=2g. = 0.002kg. A=1m. Vo=?

Vi=? ho=? to=1s

Se deben hallar los elementos anteriormente designados con signo de interrogacion.
Primero se halla la altura inicial en donde cae el grano de la tolva para ello usamos
la férmula de aceleracion asumiendo que la aceleracion equivale a la gravedad con la que

cae el cerezo:

_ Vf-Vo
t

9.8m/s* = Al
1=
Vf=98m/s

Se halla el valor de la altura inicial:
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cat.op

h

SeEng =

seng * h = cat.op
sen(10%) # 1m = cat.op

cat.op = 0.173m

Reemplazando valores en formula de conservacion de energia asumiendo altura

final nula (hf=0):

AEmMm=0 — Emf- Emo= 0 —) Emo=Emf

2

me+1
Eco =

-
+ (m+*g=+=ho) = Ecf = m; + m*g*g

711*1?2 m*vz

. +(m:rcgmh,j}=

0.002kg+(9.8m,s)?

+0.002kg » 222+ 0.173m = =228

2 2 2
0.09604 9™ 4 0.00339 597 — 9002kg"Vf
H s 2

2(0.0994 kgm? /52

— 2
0.002 kg =V
Vf =./99.43m?/s?
Vf=9971m/s

cale

Esta es la velocidad a la cual pasa el grano cerezo por la zona de deteccion.
Una vez realizados los calculos y al disefio se procede a desarrollar el banco de
pruebas funcional usando como material primario laminas de triplex que es un tipo de
madera aglomerada, de una densidad de 4mm que da flexibilidad y portabilidad al banco

de pruebas, en la figura N°() se muestra el desarrollo del mencionado.
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Extraccion del conjunto de datos de granos de café cereza

Fig. 27. foto del proceso de construccion del sistema de adquisicion de imagnes.

A2. Férmulas para el calculo de las métricas de evaluacion
Las formulas detras de cada métrica evaluada se presentan a continuacion:

Glosario de variables:
e V/P: verdaderos positivos

e FP: falsos positivos
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VN: verdaderos negativos
FN: falsos negativos
Recall: sensibilidad
Precision: Precision

Accuracy; Exactitud

Clase 0: verdes
Precision:

vP 22
(VP+Fp)  (22+0)

Recall:
VP 22
= =0.92
(VP+FN) (22+2)
F1-Score:
PrecisionXRecall 10,92
2 * — = =0.95
Precision+Rrecall 140,92
Clase 1: Pintones
Precision:
vpP 44
= =0.91
(VP+Fp) (44+4)
Recall:
vp 44
=0.98

(VP+FN) = (44+41)

F1-Score:
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PrecisionxXRecall _ 0.91%0,98

2 * — = =0.94
Precision+Rrecall 0.91+4+0,98
Clase 2: Maduros
Precision:
VP 43
= =0.98
(VP+Fp) (43+1)
Recall:
VP 43
= =0.90
(VP+FN) (43+4-1)
F1-Score:
PrecisionXRecall 0.98%0,90
2 * — = =0.93
Precision+Rrecall 0.984+0,90
Clase 3: Sobre Maduros
Precision:
VP 37
= =0.95
(VP+Fp) (37+2)
Recall:
VP 37
= =0.97
(VP+FN)  (37+1)
F1-Score:
PrecisionXRecall 0.95%0,97
2 x = =0.96

Precision+Rrecall 0.95+0,97

La precision del modelo se determina mediante la métrica Accuracy una vez

evaluado con el conjunto de datos de pruebas.
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A3. Modificaciones realizadas al codigo de Tamayo y microservicios del sistema

Tal como se menciond en la seccién 3.2.3. se realizaron modificaciones al cédigo
de Tamayo, inicialmente se realiz6 una refactorizacion, eliminando librerias importadas
pero no utilizadas, también se implementd un archivo de constantes que permite configurar
todos los parametros de entrenamiento y las diferentes rutas de archivos; otra modificacion
fue la eliminacién de algunas redundancias en la configuracion de las redes neuronales ya
que al aplicar la validacion cruzada se estaba afiadiendo nuevas capas iguales a las que ya
se tenia; por otra parte, se modificd el disefio del software ya que Tamayo utilizo el
paradigma de programacion procedimental lo que aumentaba la complejidad a la hora de
entender el codigo, se implement6 el paradigma orientado a objetos creando clases para
funciones especificas de procesamiento de imagenes, entrenamiento del modelo y de
validacion; gracias al uso del paradigma orientado a objetos, se implementd una funcion
que permite configurar cualquier modelo de red neuronal de la libreria keras applications,
utilizando pocas lineas de cadigo.

Otra optimizacion realizada fue el uso de compresion de listas para reemplazar los
ciclos for, lo cual reduce el tiempo de ejecucion requerido, especialmente en el
procesamiento de imagenes.

Con el fin de facilitar la implementacion de los diferentes algoritmos, se cred una
funcién que, de manera recursiva, carga un dataset, identifica sus clases internas de forma

automatica y crea las etiquetas; es importante mencionar que esta funcion depende de una
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ruta del dataset, y de que el dataset esté debidamente separado en carpetas, donde cada
carpeta corresponde a una clase. Otra modificacion importante que facilita la trazabilidad
y el entendimiento de los resultados fue el uso de la libreria Logging de Python que permite

entre otras cosas, almacenar todo lo que se imprime en la consola en modo ‘Debug’.

A4. Repositorio de trabajo
Para este trabajo se construy6 un repositorio de Github que esta disponible y
publicado en la siguiente direccion:

https://github.com/Victor-Pinto/coffee classification/tree/main

El dataset de imagenes creado se encuentra publicado en Zenodo con el siguiente

direccion: https://doi.org/10.5281/zenodo.11114229

Ab. Servicios creados para las fases de entrenamiento y evaluacion de los modelos
Los principales servicios desarrollados fueron: servicio de entrenamiento de un
modelo especifico, servicio de entrenamiento de todos los modelos preconfigurados,
servicio de evaluacion de un modelo especifico y servicio de evaluacién de todos los
modelos; estos servicios son explicados a continuacion.
Servicio de entrenamiento de un modelo especifico
Con el fin de realizar el entrenamiento, se cre6 un servicio que inicia con la entrada
de la ruta del conjunto de datos y el nombre del modelo que se entrenard; posteriormente,
el sistema carga el conjunto de datos y el modelo, divide el conjunto de datos en
entrenamiento, pruebas y validacion; después ajusta el modelo sin validacion cruzada y

guarda los resultados, tal como se puede observar en la Fig. 28.
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https://github.com/Victor-Pinto/coffee_classification/tree/main
https://doi.org/10.5281/zenodo.11114229

Cargar el conjunto de datos

ruta del dataset >
y el modelo

nombre del modelo

Ajustar el modelo sin
validacion cruzada

A

Dividir el conjunto de datos

Ajustar el modelo con
validacion cruzada

\ 4

Guardar resultados

l

S ¢ Existe una No
carpeta con el nombre del
modelo?

Crear carpetas y
guardar el modelo, junto con
el resultado

Guardar resultado y el modelo
en la carpeta correspondiente

Fig. 28. Diagrama de flujo del servicio de entrenamiento.

Servicio de entrenamiento de todos los modelos
El servicio de entrenamiento para todos los modelos es similar al servicio para

entrenar un unico modelo, sin embargo, en lugar de recibir un modelo especifico, tiene en
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cuenta una lista con la definicion de todos los modelos que es iterada con el fin de entrenar

cada modelo; este cambio se puede apreciar al comparar la Fig. 28 con la Fig. 29.

w Cargar el conjunto de datos ¢
ruta del dataset 1 y el modelo i

Ajustar el modelo sin
validacion cruzada

Dividir el conjunto de datos

A

Ajustar el modelo con
validacién cruzada

A 4

Guardar resultados

l

Si ¢ Existe una No

carpeta con el nombre del
modelo?

Crear carpetas y
guardar el modelo, junto con
el resultado

Guardar resultado y el modelo
en la carpeta correspondiente

Fig. 29. Diagrama de flujo del servicio de entrenamiento para todos los modelos.

Servicio de evaluacién de un modelo especifico
El servicio de evaluacion tal como se presenta en la Fig. 30, recibe la ruta del

conjunto de datos para realizar la evaluacion, la ruta del modelo; luego carga el conjunto
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de datos realizando un etiquetado de acuerdo con la carpeta a la que corresponda y también
carga el modelo especificado; utilizando el modelo, realiza predicciones sobre el conjunto

de datos y finalmente guarda los resultados en la ruta del modelo indicado inicialmente.

Cargar el conjunto de datos

ruta del dataset >
y el modelo

ruta del modelo

Realizar predicciones sobre
cada imagen del conjunto de
datos

Guardar resultados en la
carpeta del modelo

A

Fig. 30. Servicio de evaluacion de un modelo especifico.

Servicio de evaluacion de todos los modelos

El servicio de evaluacion de todos los modelos tal como se presenta en la Fig. 31,
recibe la ruta del conjunto de datos para realizar la evaluacion; luego carga el conjunto de
datos realizando un etiquetado de acuerdo con la carpeta a la que corresponda y también
carga el modelo que se encuentra en el principio de la lista; utilizando el modelo, realiza
predicciones sobre el conjunto de datos y posteriormente guarda los resultados en la ruta

del modelo especifico y realiza una nueva iteracion si existen mas modelos en la lista.
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Cargar el conjunto de datos

ruta del dataset >
y el modelo

ruta del modelo

Realizar predicciones sobre
cada imagen del conjunto de
datos

Guardar resultados en la k.
carpeta del modelo

Fig. 31. Servicio de evaluacion de un modelo especifico.
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