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RESUMEN

. TUTOR DEL
ANO ALUMNOS PROYECTO TEMA DEL PROYECTO
Paladines
Gallardo Josué "DISENO E
Aaron, IMPLEMENTACION DE
Ing. Victor UN PROTOTIPO
2021 David Larco CLASIFICADOR DE
Torres MSc GRANOS DE CAQAO
' USANDO VISION
ARTIFICIAL Y MACHINE
Bajafia Moran LEARNING".
Luis Angel

El presente trabajo de grado tiene como objetivo disefiar e implementar un prototipo
clasificador de cacao usando Vision Artificial y Machine Learning.

El paso inicial fue entrenar una neurona mediante Teachable Machine (Plataforma
de Google) para lograr identificar acorde a las caracteristicas del grano del cacao su
nivel de fermentacion y asimismo ignorar otros elementos inherentes al target a
analizar, una vez ya entrenada la neurona se procedia al analisis en tiempo real para
después llegar a la clasificacion.

La idea base de implementar estos tipos de conceptos en este tipo de actividades es
demostrar que tan maleables pueden ser al momento de utilizarlos en areas que
aparentemente no estarian correlacionadas de manera directa con este nivel de
tecnologia.

En cuanto al sistema serd una amalgama de herramientas tanto l6gicas como fisicas,
ya que de manera estructural estara formado por motores servos, una cinta
transportadora, una camara, un sistema de led, un sensor infrarrojo y demas; en
cuanto a los recursos logicos se usara Python como lenguaje base y se emplearan
librerias como Tkinter, Numpy, Tensorflow, entre otros.

Palabras claves: Machine Learning, Teachable Machine, Vision Artificial,
neurona, Tkinter, Numpy, Tensorflow, Python, Motores Servos y Sensor Infrarrojo.



ABSTRACT

PRJ.
YEAR STUDENTS DIRECTOR SUBJECT
Paladines
Gallardo Josué
Aaron, "DESIGN AND
Ing. Victor IMPLEMENTATION OF A
2021 David Larco COCOA GRAIN
Torres MSc CLASSIFIER PROTOTYPE
' USING ARTIFICIAL
VISION AND MACHINE
Bajafia Moran LEARNING".
Luis Angel

The objective of this degree project is to design and implement a cocoa classifier
prototype using Artificial Vision and Machine Learning using open sources
resources and technologies.

The initial step was to train a neuron using Teachable Machine to identify its
fermentation level according to the characteristics of the cocoa bean and also ignore
other elements inherent to the target to be analyzed, once the neuron was trained,
the analysis was carried out in real time to then get to the classification The basic
idea of implementing these types of concepts in these types of activities is to
demonstrate how malleable they can be when used in areas that apparently would
not be directly correlated with this level of technology.

As for the system, it will be an amalgam of both logical and physical tools, since in
a structural way it will be made up of servo motors, a conveyor belt, a camera, a
LED system, an infrared sensor and others; in terms of logic, Python will be used
as the base language and libraries such as Tkinter, Numpy, Tensorflow, among
others, will be used.

Keywords: Machine Learning, Teachable Machine, Artificial Vision, Neuron,
Tkinter, Numpy, Tensorflow, Python, Servo Motors and Infrared Sensor.
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INTRODUCCION

Antes de cualquier procesamiento en productos terminados, los granos de cacao
deben someterse a un tratamiento post cosecha. La fermentacion es una de las
operaciones mas importantes de este proceso (Ledn, Abderrahim, Nufiez, Arribas,
& Condezo, 2016), porque mejora la calidad final del producto y los procesadores
siempre exigen que los granos de cacao estén bien fermentados, ya que asegura el

desarrollo de los precursores del aroma y el sabor del cacao.

El grado de fermentacion estd fuertemente correlacionado con atributos de calidad
del cacao como azUcares reductores, aminoacidos libres y pH del grano (Yro, N’zi,
& Kpalma, 2018). Asi mismo, una buena fermentacién contribuye a la reduccién

del amargor y astringencia del cacao.

Generalmente, se utiliza una “prueba de corte” para evaluar el grado de
fermentacion de un grano de cacao a granel (Parra, Negrete, Llaguno, & Vega,
2018). Consiste en cortar un frijol a lo largo y analizar visualmente su color interno
a la luz del dia. Al final de este analisis, los granos se dividen segln su grado de
fermentacion en tres clases diferentes: los granos bien fermentados (BF) se
caracterizan por el color marron, mientras que los colores violeta y gris oscuro
indican respectivamente granos parcialmente fermentados (PF) y sin fermentar (SF)
(Teye, y otros, 2015). En cada clase, se cuentan los granos y luego se estima su
porcentaje de acuerdo con 300 granos examinados. Este sistema de clasificacion
visual es el método estandar que se utiliza actualmente para evaluar la calidad y
aceptabilidad del cacao comercializable. Sin embargo, este enfoque es cualitativo,
tedioso y bastante subjetivo. Este método es muy limitado en la evaluacion de
defectos y color de los granos de cacao. Ademas, puede resultar ineficaz para

grandes volumenes de cacao en grano debido a errores humanos.

Para superar estas limitaciones, se han propuesto otros métodos de control de
calidad como la espectrofotometria (Cadiz, y otros, 2020), la cromatografia liquida
de alta resolucion, la espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (Viera,
2018) y la formacion de imagenes (Ledn, Abderrahim, Nufiez, Arribas, & Condezo,
2016). Sin embargo, incluso si todos estos métodos de analisis son fiables y

precisos, consumen mucho tiempo, son laboriosos, caros y requieren mas



experiencia. Estos sistemas no pueden utilizarse para controles de rutina de la
calidad de los granos de cacao comerciales. Por lo tanto, se requiere esencialmente
un método rapido y confiable para clasificar los granos de cacao para el control de

calidad.

La vision por computadora o vision artificial ha surgido en los ultimos afios como
una tecnologia confiable en la evaluacién de la calidad de los productos agricolas y
alimentarios (Sandoval, 2017). La vision artificial combina el analisis de imagenes
y las técnicas de aprendizaje automatico para proporcionar una inspeccion
automatizada. Es mas economico, rapido, confiable y no destructivo (Angelia &
Linsangan, 2018). Los sistemas de vision por ordenador se han utilizado con éxito
para el control de calidad de productos como manzanas, tomates y arroz (Patricio
& Rieder, 2018).

En la produccién de cacao existe una enorme cantidad de tiempo empleado en el
proceso de seleccion y clasificacion de cacao CCN-51 y criollo, sumado a la
inexacta medicion de los niveles de fermentacion, esto representa una necesidad
para los pequefios productores de cacao ubicado en canton de Puebloviejo en la
provincia de Los Rios, ya que esto impide el crecimiento competitivo de las micro
empresas, sumado a los bajos niveles de satisfaccion de sus principales clientes, lo

que conlleva a pérdidas econdmicas y bajos ingresos.

Como se menciono, el proceso para determinar los niveles de fermentacion en los
dos tipos de cacao presentan irregularidades y errores de clasificacion debido a que
es empirico y depende de la observacion de los expertos y agricultores mediante el
corte del grano de cacao durante la post cosecha, o que genera que exista un
ineficiente control de calidad debido a que, dependiendo del nivel de fermentacion
se puede obtener el color, aroma y sabor requerido por los clientes, lo que garantiza

la venta del producto una vez concluya todo el proceso de produccién.

Bajo este contexto, es necesario implementar un sistema que permita determinar y
clasificar el grano de cacao de acuerdo con su nivel de fermentacién de manera
eficaz y eficiente, es por esta razon que se aplicara una de las ramas de la
inteligencia artificial (1A), que permite la clasificacion de variables mediante el
analisis de imagenes y la aplicacion de técnicas automatizadas de inspeccion, la

cual se denominan Machine Learning y vision artificial (VA).



EL PROBLEMA

1.1. Antecedentes

La produccion de cacao en Ecuador tiene lugar en 23 de las 24 provincias y se
produce como “"monocultivo" o en combinacion con otras variedades. Las
provincias costeras (Guayas, ElI Oro, Manabi, Los Rios y Esmeraldas), son las que
generan mayor aporte respecto al cultivo de cacao, en la region amazonica y en las
provincias nororientales del Ecuador (Orellana, Sucumbios y Napo). La superficie
cultivada se ha incrementado en alrededor de 20.000 hectéreas de cacao doméstico
en los dltimos afios, lo que ha estandarizado la superficie en dos o tres afios de

grandes proveedores de cacao.

Cabe senfialar que la produccion de cacao en Ecuador estd dominada por productoras
de cacao pequefias (20 hectareas (ha) o menos) y medianas (20-50 ha). Estas
categorias cubren el 88% de todas las unidades de produccion y el 73,4% del area
cultivada, dato que provee el ultimo Censo Nacional de Produccion realizado en el
afio 2000.

En cuanto a la distribucion relativa de la produccién de cacao por tamafio de
unidades producidas, muestra que el porcentaje de produccién de "monocultivo”
suele ser mayor en las explotaciones medianas y grandes (mas de 50 ha). Por el
contrario, la proporcién de cacao como "monocultivo™ es generalmente menor en

las pequefas productoras (hasta 20 hectareas).

Esto se debe principalmente a los métodos empleados durante la produccion o
cultivo de cacao. En Ecuador existen dos tipos de cacao, el cacao criollo y el CCN-
51, los cuales deben pasar por la evaluacion de un experto en cacao durante la post
cosecha. En este periodo el experto debe analizar el nivel de fermentacion de los
granos que se establecieron como muestra, el método en mencion, que realizan las
pequefias productoras, no suele ser eficaz y su duracion es extremadamente extensa,
generando paralizaciones en la produccion. Al no ser un método totalmente certero,
existe la probabilidad de que el producto final de todo el lote producido, no se
encuentre fermentado comprometiendo la disposicion final de los granos de cacao,
puesto que, un grano de cacao no fermentado produce amargura y astringencia

impidiendo que se desarrolle el sabor caracteristico del chocolate.



Bajo esta premisa, es necesario mejorar los métodos de seleccion de los granos de
cacao de acuerdo con los niveles de fermentacion que presentan, para aquello los
avances tecnoldgicos, como la vision por computadora o vision artificial, bajo la
aplicacion de Machine Learnig, han aportado al empleo de técnicas de seleccion,
que, para el presente trabajo, se ajusta a las necesidades de las pequefias productoras
de cacao.

1.2. Importanciay alcance

La importancia de este trabajo recae, sobre la aplicacion de nueva tecnologia en las
pequefias productoras de cacao en el cantdn Puebloviejo, en la provincia de Los
Rios, siendo la segunda provincia con mayor produccion en toneladas de cacao, en
la region costa, debajo de la provincia del Guayas, ademas las ventas generadas
segun la tabla 1, indica que se vende casi en su totalidad la produccion generada,
por ende es necesario, mejorar los analisis de fermentacion de los granos de cacao
de forma eficiente, aminorando tiempos de produccién, desecho de granos, y
perdida de clientela por no conformidades e incluso los costos de produccion ya
gue un sistema clasificador de granos de cacao segun su nivel de fermentacion
generara estandarizacion y automatizacién en el proceso en cuestion, provocando

un impacto considerable en los ingresos de las pequefias productoras de cacao.

.. . SUPERFICIE (Has.) PRODUCCION
Region y Provincia Plantada Cosechada (Tm.) VENTAS (Tm.)
TOTAL NACIONAL 601.954 525.435 283.680 275.798
REGION SIERRA 80.058 69.309 40.610 39.067
REGION COSTA 463.553 407.275 224.960 221.034
REGION AMAZONICA 58.343 48.851 18.110 15.696
REGION COSTA

Solo 10.772 8.664 5.726 5.539
EL ORO Asociado 544 334 204 192
ESMERALDA Solo 66.924 52.995 22.591 21.024
SMERA S Asociado 1.793 1.602 491 475
GUAYAS Solo . 120.218 112.441 87.290 87.006
Asociado 3.739 3.492 1.589 1.589
§ Solo 112.019 103.397 62.079 60.365
LOS RIGS Asociado 15.900 13.500 4.889 4.859
. Solo 110.319 93.046 34.096 33.990
MANAEI Asociado 20.625 17.400 5.788 5.783
Solo 667 402 216 213

SANTA ELENA Asociado 34

Tabla 1. Superficie, segun produccién y ventas de cacao (ESPAC, 2019)



1.3. Delimitacion

1.3.1. Delimitacién espacial

El proyecto seré desarrollado en el canton de Puebloviejo en la provincia de Los
Rios, Ecuador en el periodo 2020-2021.

1.3.2. Delimitacion temporal

El presente trabajo serd ejecutado en el cantén Puebloviejo, por motivos de
seguridad dada la situacion mundial por la pandemia (COVID-19), el disefio y la
implementacion del prototipo se realizard desde los hogares, ademas, debido a las
pruebas de ensayo y error es necesario que el desarrollo del trabajo se efectué en el
cantén en mencion, dada su cercania con las pequefias productoras de cacao en el
sector, siguiendo todas las medidas de bioseguridad, a fin de tener una eficiente
recoleccion de datos y un mejor desempefio del trabajo propuesto, el trabajo tiene
un periodo de 4 meses desde su disefio hasta la implementacion, iniciando en el mes
de Octubre del 2020.

1.3.3. Delimitacion académica

Por medio del disefio, implementacion y desarrollo de un prototipo clasificador de
cacao de acuerdo con su nivel de fermentacion para el presente proyecto de
titulacion, se aplicaran los conocimientos técnicos ademés de los conocimientos
empiricos, que se dictan durante toda la Carrera en disciplinas como las Redes
Informaticas Ill, Teoria de Control 1ll, Sistema Digitales | y Il, Automatizacién

Industrial 1y II.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Disefio e implementacion de un prototipo clasificador de granos de cacao de

acuerdo con el nivel de fermentacion usando Vision Artificial y Machine Learning.
1.4.2. Obijetivos especificos

e Disefiar y construir la maqueta del prototipo clasificador de granos de
cacao fermentado.

e Configurar la Raspberry para capturar los fotogramas de los granos de
cacao y enviarlos a la herramienta Teachable Machine.

e Obtener el modelo de aprendizaje automatico y cargarlo a la Raspberry.



e Clasificar los granos de cacao de acuerdo con sus caracteristicas.
FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Cacao CCN-51y Criollo
2.1.1. CCN-51

CCN-51 (Coleccion Castro Naranjal 51) fue desarrollado por el cientifico vegetal
independiente Homero Castro en la década de 1960 en respuesta a la devastadora
introduccién de la escoba de bruja en Ecuador. Este arbol de cacao hibrido
altamente productivo y resistente a enfermedades se usé para reemplazar variedades
menos resistentes a enfermedades (Espinoza, 2019). Esta variedad comenzé a
dominar la escena en las regiones productoras de cacao fino de Ecuador a fines de
la década de 1990.

CCN-51 fue una solucion a corto plazo construida para garantizar la supervivencia
de la industria del cacao cuando se introdujo. Su ubicuidad es producto de un
sistema que exige una alta productividad con énfasis en la consistencia, en lugar de

centrarse en el sabor.

Pero con el crecimiento del chocolate artesanal y la industria del cacao fino, las
demandas estan cambiando. Los productores de chocolate artesanal estan usando
una métrica diferente para la calidad y quieren ver mas diversidad en los sabores y
sistemas de produccion, asi como valorar el bienestar de los agricultores
(Barrezueta & Gonzélez, 2017). Algunos actores de la industria ven al CCN-51 y
otras variedades de cacao de alta eficiencia como una amenaza para la industria del

cacao fino y la diversidad agricola.

El cacao basico se comercializa dentro de un sistema que premia la cantidad en
lugar de la calidad. Cuanto méas producen los agricultores, mas pueden vender para
obtener ganancias. Los compradores garantizados también suelen ser menos
propensos a discriminar en funcion del sabor o la calidad del cacao fino. Para
muchos productores de cacao, invertir recursos en cultivar arboles menos
productivos y resistentes a enfermedades sin un comprador garantizado, por el bien
de la diversificacidn del cacao fino, simplemente no tiene sentido econémico. En

cuanto a su apariencia fisica se lo podra visualizar en la Figura 1.



Figura 1. Cacao CCN-51 (Barrezueta & Gonzalez, 2017)
2.1.2. Criollo

Los investigadores genéticos (Barrezueta & Gonzalez, 2017) han comparado el

Criollo Antiguo de América Central y lo encuentran estrechamente relacionado con
el Criollo de Ameérica del Sur. Su analisis de RFLP y microsatélites revela una alta
homocigosidad / baja diversidad genética, lo que sugiere que probablemente se
origind en unos pocos arboles de cacao en América del Sur que luego pueden haber
sido diseminados por antiguos viajeros hacia el norte. De hecho, los arboles Criollos
Antiguos estdn mas los arboles de la Amazonia Colombo-Ecuatoriana de otro
Amazonas de Ameérica del Sur, lo que respalda la idea de que dicha diversidad
también infiere un punto de origen de la especie.

En comparacion con otras cepas, Criollo parece poseer menos polifenoles, un
compuesto acido amargo que la fruta utiliza como defensa para protegerse de los
depredadores (Samaniego, 2020). Asimismo, esta especie formada por
componentes que incluyen flavonoides unidos a un azlcar para formar glucésido
de antocianina, lo que explica parcialmente el color oscuro de la mayoria de las

semillas de cacao, tal como se lo muestra en la Figura 2.

Figura 2. Cacao criollo (Barrezueta & Gonzalez, 2017)



2.2. Fermentacion del cacao
Los frutos maduros se elevan directamente del tallo del arbol del cacao, tienen
paredes gruesas y contienen de 30 a 40 granos (semillas). Cada grano consta de dos
cotiledones y un embrién (radicula) rodeado por una cubierta de semilla (testa) y
esta envuelto en una pulpa mucilaginosa, blanca y dulce que comprende
aproximadamente el 40% del peso fresco de la semilla (Teneda, 2016). (De Vuyst
& Weckx, 2016) aseguran que se requiere un proceso de secado y fermentacion

microbiana para iniciar la formacion de los precursores del sabor del cacao.

Las semillas cosechadas se dejan inmediatamente someterse a una fermentacion
natural durante la cual la accion microbiana sobre la pulpa mucilaginosa produce
etanol y é&cidos, ademas de liberar calor. La difusion de estos metabolitos
desencadena reacciones bioquimicas complejas en los cotiledones (Arias, 2019). La
testa proporciona una barrera para la penetracion del &cido en el grano y la difusion
de teobromina, cafeina y polifenoles indeseables. EI embrion de la semilla muere y
los tejidos de la fruta se degradan, lo que facilita el secado de los granos. En el
trabajo realizado por Melo y otros (2020) el proceso de secado se hizo al sol (usando
techos moviles para protegerse de las lluvias tropicales) con un giro regular hasta
que el contenido de agua sea inferior al 8%, lo que lleva de una a cuatro semanas.

Alternativamente, se utilizan secadores artificiales, pero es importante mantener la
temperatura no superior a 60 ° C y secar lentamente (al menos 48 horas), tiempo
durante el cual algunos acidos en exceso pueden volatilizarse y ocurrir algo de
oxidacion, ambos beneficiosos (Erazo, 2019). Luego, los granos se pueden
almacenar hasta por un afio, pero eventualmente se envejecera. En esta etapa, 10s
granos cortados muestran un color pdrpura debido a la presencia de antocianinas el
cual es uno de los principales aspectos que se presentan durante el proceso de

fermentacion.

2.3. Inteligencia Artificial
El campo de la inteligencia artificial (1A) incorpora varios métodos, que se centran
principalmente en resolver problemas que son dificiles para las computadoras, pero
aparentemente faciles para los humanos (Collins & Moons, 2019). Quizas la clase
mas importante de estas tareas pertenece a los problemas de aprendizaje. Para Ullah
y otros (Ullah, Al-Turjman, Mostarda, & Gagliardi, 2020) consideran que existen

varios aspectos algoritmicos de los problemas de aprendizaje se abordan en el
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campo del Machine Learning (ML), que evolucion6 a partir del estudio del
reconocimiento de patrones en el contexto de la IA. El ML moderno aborda una
variedad de escenarios de aprendizaje, que se ocupan del aprendizaje de los datos,
por ejemplo, el aprendizaje supervisado (clasificacion de datos) y no supervisado
(agrupacion de datos), o de interaccion, como el aprendizaje reforzado (de la Hoz
& Fontalvo, 2019). La IA moderna establece, como su objetivo final, el disefio de
un agente inteligente que aprende y prospera en entornos desconocidos. Los agentes
artificiales que son inteligentes en un sentido general, humano, deben tener la
capacidad de abordar todos los problemas individuales abordados por el aprendizaje
automatico y otras ramas mas especializadas de la 1A (Greene, Hoffmann, & Stark,

2019). En consecuencia, requeriran una combinacion compleja de técnicas.

En su &mbito méas amplio, el campo moderno de la inteligencia artificial (1A) abarca
una amplia variedad de subcampos. La mayoria de estos subcampos se ocupan de
la comprensidn y la abstraccion de aspectos de diversas capacidades humanas que
se describirian como inteligentes, e intentan realizar las mismas capacidades en las

maquinas.

La inteligencia humana, en gran medida, se basa en el conocimiento. Se puede
acumular conocimientos, razonar sobre ellos y utilizarlos para tomar las mejores
decisiones, por ejemplo, en el contexto de la resolucion de problemas y la
planificacion. Un aspecto de la IA intenta formalizar ese razonamiento ldgico, la
acumulacion de conocimientos y la representacion del conocimiento, a menudo

basandose en la l6gica formal, la mayoria de las veces en la l6gica de primer orden.

Una clase particularmente importante de problemas centrales para la 1A y
relacionados con la adquisicion de conocimiento, involucra la capacidad de la
maquina para aprender a través de la experiencia. Esta caracteristica se enfatizd en
los primeros dias de la IA, y el campo derivado del aprendizaje automatico (ML)

ahora se presenta como posiblemente el aspecto méas exitoso (o derivado) de la IA

2.4.  Vision artificial
En la actualidad se dispone de técnicas fiables para calcular con precision un
modelo 3D parcial de un entorno a partir de miles de fotografias que se superponen
parcialmente. Dado un conjunto suficientemente grande de vistas de un objeto o

fachada en particular, se pueden crear modelos de superficie 3D densos y precisos



utilizando la vision por estéreo computarizado. Es posible rastrear a una persona
gue se mueve en un contexto complejo, donde se espera un éxito moderado, intentar
encontrar y nombrar a todas las personas en una fotografia usando una combinacion
de deteccidn y reconocimiento de rostro, ropa y cabello. Sin embargo, a pesar de
todos estos avances, el suefio de que una computadora interprete una imagen al
mismo nivel que una de dos afios sigue siendo esquivo. La complejidad acerca de
esta tecnologia se debe a que la vision es un problema inverso, en el que se pretende
recuperar algunas incognitas ante una informacién insuficiente para concretar
completamente la solucién. Por tanto, es necesario recurrir a modelos
probabilisticos y basados en la fisica para eliminar la ambiguedad entre posibles

soluciones.

La VA se utiliza hoy en dia en una amplia variedad de aplicaciones del mundo real,

que incluyen:

e Iméagenes médicas: registrar imagenes preoperatorias e intraoperatorias o
realizar estudios a largo plazo de la morfologia del cerebro de las personas
a medida gque envejecen.

e Reconocimiento de huellas dactilares y biometria: para autenticacion de
acceso automatico y aplicaciones forenses.

e Reconocimiento Optico de caracteres (ROC): lectura de cddigos postales
escritos a mano en letras y reconocimiento automatico de matriculas, tal

como se lo muestra en la Figura 3.

Figura 3. Aplicacion de vision por computadora para deteccion de placas (Medium, 2019)

10



2.5. Vision artificial en la fermentacion de cacao

El control de calidad y la seguridad alimentaria son preocupaciones fundamentales
de los fabricantes de alimentos, los gobiernos y los consumidores porque ha habido
muchos brotes de enfermedades en los ultimos afios. Debido al procesamiento en la
fabricacion de granos de cacao, incluido el tratamiento térmico y la eliminacion del
exceso de humedad, es comparativamente menos probable una enfermedad
transmitida por los alimentos de los productos de chocolate. Sin embargo, la
industria del cacao, los dulces y el chocolate se enfrenta al desafio de garantizar que
las materias primas, incluidos los granos de cacao, sean de alta calidad y seguras,
tal como se lo refleja en la Figura 4, también se ve reflejada la aplicacion de vision

artificial en la deteccion de granos de cacao mostrado en la figura 5.

T
=

Figura 4. Grano de Cacao Fermentado (SPS Export, 2021)

Figura 5. Granos de cacao dentro de prototipo
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Los granos de cacao son semillas fermentadas espontaneamente y, como tales, estan
sujetas a un alto nivel de variabilidad segun las condiciones de cultivo, la genética,
la fermentacion post cosecha y el secado de los granos de cacao antes de su envio
0 manipulacion. Esta variabilidad puede tener un gran impacto en el producto de
chocolate terminado, por lo tanto, es importante poder determinar si los granos de
cacao estan fermentados adecuadamente, son de alta calidad y carecen de defectos
(Humston, Knowles, McShea, & Synovec, 2010).

Las técnicas de vision artificial se han utilizado para la automatizacion de procesos
en el sector agricola debido a los beneficios obtenidos como la eficacia y la calidad
(Arefi, Motlagh, & Khoshroo, 2011). Recientemente, varios autores se han centrado
en algoritmos de vision artificial para determinar la calidad del cacao fermentado
(Giraldo, Salazar, & Daza, 2016). Por tanto, es importante identificar qué
algoritmos de vision artificial ya se han estudiado para el procesamiento de
imagenes en la fermentacion del cacao y cudles son las caracteristicas fisicas y

quimicas de los granos de cacao identificados.

2.6. El modelo de color RGB
El color de un pixel se compone de tres componentes; rojo, verde y azul (RGB),
descritos por sus intensidades correspondientes (Plaza & Cardozo, 2018). Los

componentes de color también se conocen como canales de color o planos de color.

Cada color primario puede tomar un valor de intensidad que va desde 0 (més bajo)
a 1 (maés alto). La mezcla de estos tres colores primarios a diferentes niveles de
intensidad produce una variedad de colores. La coleccion de todos los colores
obtenidos mediante una combinacion lineal de rojo, verde y azul forma el espacio

de color RGB en forma de cubo (Hernandez, Alejos, & Céazares, 2019).

La esquina del cubo de color RGB que esta en el origen del sistema de coordenadas
corresponde al negro, mientras que la esquina del cubo que esta diagonalmente
opuesta al origen representa el blanco. La linea diagonal que conecta el blanco y el
negro corresponde a todos los colores grises entre el blanco y el negro, que también

Se conoce COMo eje gris.

En el modelo de color RGB, se puede especificar un color arbitrario dentro del
espacio de color cubico mediante sus coordenadas de color: (r, g, b), como se

muestra en la Figura 6.
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Figura 6. Coordenadas de color (Hernandez, Alejos, & Cazares, 2019)

2.7. Procesamiento de imagenes por convolucion
La convolucion es una operacién matematica simple que es fundamental para
muchos operadores de procesamiento de imagenes comunes. La convolucion
proporciona una manera de "multiplicar” dos matrices de nimeros, generalmente
de diferentes tamafios, pero de la misma dimensionalidad, para producir una tercera
matriz de nimeros de la misma dimensionalidad (Cheng & Guo, 2017). Esto se
puede utilizar en el procesamiento de imagenes para implementar operadores cuyos
valores de pixeles de salida son combinaciones lineales simples de ciertos valores

de pixeles de entrada.

En un contexto de procesamiento de iméagenes, una de las matrices de entrada
normalmente es solo una imagen de nivel de gravilla. La segunda matriz suele ser
mucho mas pequefia y también bidimensional (aunque puede tener un solo pixel de

grosor) y se conoce como kernel.

2.8. Machine Learning
Machine Learning (ML) es una aplicacion de inteligencia artificial (IA) que
proporciona a los sistemas la capacidad de aprender y mejorar automaticamente a
partir de la experiencia sin estar programados explicitamente (Alpaydin, 2020). El
aprendizaje automatico se centra en el desarrollo de programas informaticos que

pueden acceder a los datos y utilizarlos para aprender por si mismos.

El proceso de aprendizaje comienza con observaciones o datos, como ejemplos,
experiencia directa o instruccidn, con el fin de buscar patrones en los datos y tomar
mejores decisiones en el futuro basados en los ejemplos que proporcionan. El
objetivo principal es permitir que las computadoras aprendan automaticamente sin

intervencion o asistencia humana y ajustar las acciones en consecuencia.
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Una perspectiva mas amplia (Alpaydin, 2010) sobre el Machine Learning es que
ciertos procesos también incluyen el aprendizaje por refuerzo (Sutton y Barto,
1998), el cual estd estrechamente relacionado con el aprendizaje realizado por
entidades bioldgicas inteligentes. Partiendo de estos dogmas se puede decir que los

algoritmos de aprendizaje se dividen en:

Algoritmos de aprendizaje automatico supervisados: pueden aplicar lo
aprendido en el pasado a nuevos datos utilizando ejemplos etiquetados para predecir
eventos futuros. A partir del analisis de un conjunto de datos de entrenamiento
conocido, el algoritmo de aprendizaje produce una funcion inferida para hacer
predicciones sobre los valores de salida. El sistema puede proporcionar objetivos
para cualquier entrada nueva después de una capacitacion suficiente (Rodriguez &
Camacho, 2018). El algoritmo de aprendizaje también puede comparar su salida
con la salida prevista correcta y encontrar errores para modificar el modelo en

consecuencia.

Algoritmos de aprendizaje automatico no supervisados: se utilizan cuando la
informacidn utilizada para entrenar no esté clasificada ni etiquetada. El aprendizaje
no supervisado estudia como los sistemas pueden inferir una funcion para describir
una estructura oculta a partir de datos no etiquetados (Guerreo, 2018). El sistema
no encuentra el resultado correcto, pero explora los datos y puede extraer
inferencias de conjuntos de datos para describir estructuras ocultas a partir de datos

sin etiquetar.

Algoritmos de aprendizaje automético semi-supervisados: se encuentran en
algun lugar entre el aprendizaje supervisado y no supervisado, ya que utilizan datos
etiquetados y no etiquetados para el entrenamiento, generalmente una pequefia
cantidad de datos etiquetados y una gran cantidad de datos no etiquetados. Los
sistemas que utilizan este método pueden mejorar considerablemente la precision
del aprendizaje (Alpaydin, 2020). Por lo general, se elige el aprendizaje semi-
supervisado cuando los datos etiquetados adquiridos requieren recursos calificados
y relevantes para capacitarlos / aprender de ellos. De lo contrario, la adquisicion de

datos sin etiquetar generalmente no requiere recursos adicionales.

Algoritmos de aprendizaje automatico de refuerzo: son un método de

aprendizaje que interactla con su entorno produciendo acciones y descubre errores
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0 recompensas. La blsqueda de prueba y error y la recompensa retrasada son las
caracteristicas més relevantes del aprendizaje por refuerzo (Rudkowskyj, 2019).

Este método permite que las maquinas y los agentes de software determinen
automaticamente el comportamiento ideal dentro de un contexto especifico para
maximizar su rendimiento. Se requiere retroalimentacién de recompensa simple

para que el agente sepa qué accion es mejor; esto se conoce como sefial de refuerzo.

2.9. Teachable Machine
Se define como Teachable Machine a una herramienta disefiada por Google que
busca crear modelos de aprendizaje automatas de manera sencilla, veloz e intuitiva.

Para trabajar con esta plataforma es necesario incurrir a variados procesos como:

> Recopilacion: en esta primera parte se va a recopilar y agrupar lo que se
desee que el ordenador aprenda.

> Preparacion: una vez ya recopilada la data se prepara el modelo y
comprobar y se lo probard para determinar si la clasificacion y la
recoleccion se haya elaborado de la manera correcta.

> Exportar: finalmente se podra exportar el modelado de tu proyecto de

forma gratuita y online (Teachable Machine, s.f.).

2.10. Matriz de Confusion
Se conoce como un matriz de confusion a una de las métricas mas intuitivas
empleadas para encontrar el grado de exactitud de modelo, para su realizacion se
debe realizar una matriz donde se indicaran valores como verdaderos positivos,
falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos, vale destacar que estos
valores nos permitirdn conocer diversos parametros que reflejaran el desempefio

del equipo clasificador propuesto.

Entre los factores presentados estan (Academatica, 2017):

e Exactitud: este valor nos permitira conocer el porcentaje de la data
clasificada correctamente, para esto se tendra que sumar los valores de
verdaderos positivos y verdaderos negativos para posteriormente ese
resultado dividirlo para el total de muestras.

e Tasade error: indicara el porcentaje de data clasificada incorrectamente

a partir de una muestra, para esto se tendra que sumar los valores de
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falso positivo y falso negativo y ese resultado dividirlo para el total de
las muestras.

e Sensibilidad o exhaustividad: sirve para calcular el porcentaje de las
muestras que pudo clasificar, se lo obtiene dividiendo los verdaderos
positivos para el total de positivos.

2.11. Capa de Entraday Salida

Se define como una capa de Entrada y Salida al conjunto interactivo de varias redes
neuronales interconectadas entre si, para llevar a cabo la realizacion de un proceso.
En la Figura 7 se detallara los elementos bésicos que compone una red neuronal
(Ruiz & Basualdo, 2001).
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Figura 7. Redes Neuronales (Ruiz & Basualdo, 2001)
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Este modelo de capas tiene como principio la interconectividad de capas de entrada,
capas ocultas y las capas de salida. Por un lado, la capa de entrada son las
encargadas de obtener la informacion y mediante un proceso interno y una serie de
algoritmos enviaran toda esa informacion a las neuronas de procesamiento para que
finalmente la capa de salida termine procesando esa informacion y finalmente dé el

resultado requerido.

Para que este proceso pueda ser llevado a cabo se requiere la realizacion del

siguiente algoritmo:

e La neurona debe tener un valor X que es la data recibida y W que es el
peso que tiene la neurona y asimismo incluira un factor que le dé
prioridad a una neurona especifica para que se active.

e Como primer paso cada neurona debe realizar la sumatoria de los valores
capturados con el peso dado de la neurona para finalmente sumarle el

factor de prioridad.
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¢ Finalmente se activa una bandera dentro de la neurona y siguiendo como
principio basico que si el resultado de la operacion estipulada es mayor
a un valor determinado esa neurona tendré prioridad ante las otras, es

decir, que serd la primera en activarse.

Como trabajo futuro se podria proponer la implementacion de una red neuronal, en

donde cada neurona tendra cargada informacion de cada una de los targets a

analizar, en este caso granos de cacao, piedras, hojas, varios y nada, una vez cargada

toda esta procederia a realizar analisis comparativos mediante el uso de dos capas

intermedias, en este punto se sugiere el uso de dos neuronas, la primera sera para

analizar los granos de cacao y de piedras y la otra para analizar, los otros elementos,

tal cual se lo indica en la Figura 8. Se sugiere este método, ya que al analizar por

separado las pepas de cacao y las rocas en analisis sera mas dedicado y exhaustivo

lo que permitiria que el margen de error de la clasificacion sea mucho menor.

Granos de Cacao

Fermentado

@ \' Semi Fermentado
‘

Capa Intermedia

Capa de Salida

Capa de Inicio

Figura 8. Redes Neuronales para clasificacién de granos
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2.12. Equipos Tangibles (Hardware)
Se define como hardware al conjunto de elementos fisicos (tangibles) que esta
compuesto un equipo (Diaz Herrera, 2012). En este caso se emplearan: Raspberry
pi, camara Plv2, matrices de led, motor servo, bandas transportadoras y un sensor

infrarrojo como gadgets base para la elaboracion del prototipo.

2.12.1.Raspberry Pi
La pagina de este componente (Raspberry Pi Foundation, 2020), indica que,
Raspberry Pi (Figura 9) es una computadora cuyo tamafio se asemeja a una tarjeta
de crédito barata que se conecta a un monitor de computadora o TV y usa un teclado
y mouse estandar. Es un pequefio y poderoso dispositivo que personas de todas las
edades pueden usar para explorar la informatica y aprender a programar en
lenguajes como Scratch y Python. Puede hacer todo lo que se espera de una
computadora de escritorio, desde navegar por la web y reproducir videos de alta
definicidn, hasta crear hojas de célculo, procesadores de texto y juegos. En cuanto

a sus caracteristicas principales se destacan:
* Sistema en chip: BCM2837
* CPU: ARM Cortex A53 de cuatro nucleos a 1,2 GHz
* GPU: Broadcom Video-core IV a 400 MHz
* Memoria: 1 GB LPDDR2-900 SDRAM
* Red: Ethernet de 10/100 Mbps,

* LAN inalambrica 802.11n y Bluetooth 4.0

Figura 9. Placa Raspberry Pi (Pastor, 2018)
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2.12.2. Camara Pl v2

La camara Pl v2 no es mas que un modulo de alta calidad con una resolucion
aproximada de 8 megapixeles, este equipo cuenta con un sensor de imagen marca
Sony y modelo 1IMX219, el cual fue disefiado a medida para el empleo en estas
placa electronica, una de las ventajas que presenta este dispositivo es la capacidad
de tomar imagenes de 3280 x 2464 pixeles y asimismo es capaz de capturar videos

de una calidad media de 1080p30 (Electronicalab, s.f.), en cuanto a su disefio se lo
reflejara en la Figura 10.
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Figura 10. Camara PI V2 (Brico Geek , n.d.)
2.12.3. Tiras led

Como término general se puede definir que las tiras leds son un sistema de

iluminacion que estd montada sobre un circuito impreso sumamente flexible

(Grealtec, s.f.), pero para poder entender de mejor manera el concepto de este
gadget es justo y necesario ahondar desde qué es un led, pues para la Universidad
de (Universidad de Coimbra, 2017), los led son diodos semiconductores que
condescienden que la corriente sea unidireccional, es decir, que fluya en una Unica
direccidn, entre las ventajas de este modulo puede inferir estan:

e Presenta un 60% de eficacia sobre los sistemas de iluminacion de bajo

consumo.

o Emite un fluctuante de 60 y 90% de calor emitido frente a sistemas

tradicionales.
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e Representa un alto grado de ahorro tanto en consumo como en

mantenimiento.

Otro punto para resaltar de las tiras leds es que es que en el meta actual existen tres

tipos de tiras, las cuales varian de acuerdo con el chip que este emplee ya sea:
SMD3528, SMD5050 0 SMD2835, cuyas caracteristicas y funcionalidades se las

detallara en la Figura 11.
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3D 25835
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solocalary prespuesto
lirnitado
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tayor consuma, Dissfado
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mMAs [UZ con menos congdmo.
Ernpleado en proyectos con
altorequerirmitoluminico

Figura 11. Clasificacion y caracteristicas de las Tiras led (Grealtec, n.d.)

2.12.4. Motor Servo

Un servomotor o motor servo (Figura 12) es un tipo especifico motor que tiene

como base controlar la posicion del eje en un momento determinado, la ventaja de

este tipo de equipos es que tiene la capacidad de moverse bajo determinado grado

y en caso de ser requeridos se puede mantener fijo en dicha posiciéon. Otras

caracteristicas base de estos servomotores de modelismo es que se los puede operar

en voltajes realmente bajos, ya que solamente requiere entre 4 a 6 voltios para su

correcto funcionamiento. (Garcia Gonzalez, 2016).
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Figura 12. Motor Servo de modelado (La electronica, n.d.)

2.12.5. Banda transportadora
Las bandas transportadoras (Figura 13) es un mecanismo disefiado a movilizar
cargas a ciertas distancias de manera automatizada, se lo suele emplear en diversos
procesos como: industriales, agroindustriales, agricola y minero y entre los
materiales que mas comdnmente suelen transportar a través de este este medio se
destacan: arena, piedrin, arcilla, caliza, asfalto, coke, fosfatos, urea, azlcar, frutas,
entre otros. Entre las ventajas claves del empleo de este mecanismo se destaca el
cuidado ambiental, puesto que gracias a su funcionamiento la dispersion del polvo

al momento de transportar cargas es sumamente tratable hasta el punto de

minimizar este efecto en su totalidad (Lépez Arenales).

Figura 13. Banda Transportadora (Vulcabar, n.d.)

2.12.6. Sensor de Infrarrojo
Segun Direct (2018), los sensores infrarrojos (Figura 14) son dispositivos opto
electronicos que tiene la capacidad de medir la radiacion electromagnética
infrarroja de todos los cuerpos que estén disponible en su campo de visidn. Suelen

ser empleados para la deteccion, clasificacion y posicionamiento de objetos;
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asimismo para deteccion de caracteristicas extrinsecas de superficies. Entre los

sectores que mas suelen emplear este modulo se destacan:

» Seguridad: usado generalmente para la deteccidn de intrusos en sectores
perimetrales.

» Ciencias médicas y biologicas: empleado para la medicion de
temperatura corporal y para la realizacion de diagnosticos no invasores
en mama y en musculos.

» Domotica en hogares y negocios: utilizado esencialmente para el control
climético y deteccidn de oscilaciones exageradas de temperatura.

Figura 14. Sensor Infrarrojo (Electronilab, n.d.)

2.12.7. Variador de Frecuencia
Se define como un variador de frecuencia a un regulador industrial donde
se muestra en la Figura 15, disefiado para ajustar la velocidad de los
motores eléctricos acorde a la demanda que del proyecto que se esté
llevando a cabo, lo que permitird que una reduccion del consumo

energético de un 20% hasta un 70%.

Vale destacar que los variadores de frecuencia estdn compuestos por

diversas etapas. Las cuales son:

e Etapa Rectificadora: se encarga de convertir la tension alterna en
continua mediante rectificadores de diodos, entre otros.

o Etapa Intermedia: permite suavizar la tension rectificada y de igual
manera reduce la emision de armonicos.

e Inversor: es la encargada de convertir la tension continua en
tension y frecuencia variable, para este proceso se emplea como

dispositivo semiconductor al transistor bipolar de puerta aislada
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(IGBT), ya que estos permitiran generar los pulsos controlados de
tension.

e Etapa de Control: aqui se controlaran los IGBT's con el fin de
generar los pulsos variables de tension y frecuencia requeridos
(Peséntez Erazo, 2012).

e Alimentacion: Tiene una entrada bifasica de 110[v] cada una,

haciendo que funcione a 220 [v] con una salida trifasica de 220

[v].

Figura 15. Variador de frecuencia 1 HP, modelo ATV312 (Schneider Electric, 2021)

2.12.8. Selector dos posiciones de inicio/paro de proceso
Es un interruptor de control a prueba de fallos (Figura 16), que buscar
proporcionar un sistema de control de seguro tanto para la maquinaria
como para el operador, ya que su funcionalidad basicamente se centra en
detener la maquinaria cuando exista un riesgo de lesiones o cuando es
determinante detener el flujo de trabajo sin importar las condiciones se

tengan.

, M-

Figura 16. Selector dos posiciones Siemens
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12.13. Componentes LAgicos (Software)

Se cataloga como software a todo equipamiento o soporte 16gico necesario para la
realizacion de tareas especificas. En cuanto a su clasificacion se los puede dividir
en tres secciones, las cuales son (Sanchez Lopez):

» Software de sistemas: su objetivo a priori es desvincular de modo
adecuado al usuario y a los desarrolladores de detalles intrinsecos del
sistema operativo que emplee; aislandolo particularmente en los
procesamientos adherentes como memoria, discos, puertos y dispositivos
de comunicacion.

» Software de programacion: este nicho corresponde al conjunto de IDES
y herramientas que faciliten al desarrollo de aplicaciones informaticos,
en ellas se incluyen los editores de textos, intérpretes, depuradores y
enlazadores.

» Software de aplicacion: este permite a los usuarios llevar a cabo ciertas
tareas especificas sea cual sea su campo de actividad, en este punto se
destacan las aplicaciones de control, softwares tanto de ofimatica,

educativo como empresarial, base de datos, videojuegos y demas.
12.14. Lenguajes de Programacion

Se puede definir como lenguaje de programacion a un conjunto de Iéxicos, sintaxis
y semanticas que permitiran disefiar algoritmos sobre un ordenador, es decir,
permite escribir una serie de 6rdenes de manera secuencial y l6gica con la finalidad

de realizar alguna actividad en especifico (Informatica IV).

2.14.1. Python
Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que viene incluida de manera
implicita ciertas funciones como listas, diccionarios, tuplas y conjuntos, lo que
permite realizar muchas tareas de gran envergadura de manera legible y con pocas

lineas de codigo.

Como resefia histdrica este lenguaje fue disefiado por Guido Van Rossum entre los
finales de los 80 y los inicios de los 90 mientras se encontraba disefiando el sistema
operativo Amoeba. Tanto es la aceptacion de este lenguaje que la comunidad disefid

una serie de doctrinas, consideradas buenas practicas, que se deben respetar al
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momento de programar bajo este lenguaje. Entre los dogmas estipulados, se
destacan:

» Hermoso es mejor que feo.

» Mientras mas explicito sea el codigo mejor sera su entendimiento.

» Un cadigo simple serd mucho mas aceptado y entendible que un conjunto
de algoritmos complejos.

» Lo practico tiene mayor presencia que la formalidad.

» En caso de que exista una ambigliedad trate de evitar la tentacion de
adivinar,

» Si la implementacion es sencilla de explicar seguramente es una buena
idea.

» Silaimplementacion es compleja de explica se la debe descartar de modo

ipso facto (Challenger-Pérez, Diaz-Ricardo, & Becerra-Garcia, 2014).

Uno de los puntos fuertes de este lenguaje aparte de contar una libreria estandar es
la amplia cantidad de scripts que se puede acoplar a este lenguaje de manera sencilla
solo bastaria descargarla desde el terminal con el comando pip install
nombredelalibreria, y si en caso de usar la version 3 de Python bastara utilizar pip3
install nombredelalibreria. En este caso particular se emplearon las siguientes

librerias.

» Tkinter: desde hace tiempo Tk/Tcl ha sido una parte integral de Python
y permite el desarrollo de interfaces graficas de usuario, entre las
ventajas de los modulos aglomerados en este modulo esta la velocidad
y fluidez que este representa en produccion y qué se lo puede suministrar
de forma nativa (Python, 2021)

» Pil: python Imaging Library (PILLOW) es una de las bibliotecas mas
populares que se utilizan para el procesamiento de imagenes. PIL se
puede utilizar para mostrar imagenes, crear miniaturas, cambiar el
tamafio, rotar, convertir entre formatos de archivo, mejorar el contraste,
filtrar y aplicar otras técnicas de procesamiento de imagenes digitales,
etc. PIL admite formatos de imagen como PNG, JPEG, GIF, TIFF,
BMP, etc. Tambien posee potentes capacidades de procesamiento de

iméagenes y graficos (Recursos Python, s.f.).

25



Time: todas las funciones que imparte este mddulo estan relacionadas
con el tiempo, entre las méas utilizadas estan: time.asctime,
time.pthread_getpuclockid, time.clock getres, time.clock gettime,
time.clock_gettime_ns, time.clock_settime, time.clock_settime,
time.clock_settime_ns, time_get clock_info, time.sleep,
time.process_time y time.strftime (Python, 2021).

Rpi.gpio: a diferencia de los antecesores este modulo se lo debe instalar
bajo el gestor de paquetes pip, en otras palabras, se lo tiene que descargar
desde el terminal mediante el comando pip install RP1.GPIO; y en caso
de estar usando Python 3 se utiliza pip3 install RPI.GPIO; en cuanto a
su usabilidad esta libreria permite controlar y gestionar los puertos GP10
en la Raspberry Pi, lo que permite emplear esta placa en diversos
proyectos que requieran el empleo de modulos externos y/o sensores
(Pypi, 2019).

Tensorflow: esta libreria de Python fue desarrollada por Google con el
objetivo de realizar calculos numéricos mediante diagrama de flujo de
datos, en otras palabras, en lugar de codificar un programa como tal se
codificara grafos, lo que desemboca que este médulo tenga la capacidad
de emplearse tanto en Deep learning como en otras aplicaciones de
calculo cientifico (lArtificial, 2020).

Numpy: esta libreria proporciona la capacidad de la realizacion de
andlisis de datos y el intercambio de data entre variados algoritmos,
asimismo este médulo proporciona funciones matematicas de alto nivel
(1Artificial, 2020).

Picamera: este mddulo tiene como finalidad proporcionar una interfaz
para la gestion de la camara Raspberry Pi v2, para su instalacion en los
sistemas operativos basados en debian se utiliza los comandos Python —
¢ “import picamera” y en caso de utilizar Python 3 se emplearia Python3

—c “import picamera”
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METODOLOGIA

La metodologia aplicada para el disefio e implementacidn del prototipo clasificador
de cacao, constara principalmente por la investigacion de campo, método que
permitié la recoleccion de datos provenientes de fuentes primarias, de esta manera
se asistio a los puntos de cosecha y venta de cacao donde se pudo constatar el
método de seleccion y clasificacion de granos de cacao de acuerdo al nivel de
fermentacion, a fin de que dichos granos de acuerdo al nivel de fermentacion que
se encuentran sean registrados y analizados por el sistema clasificador, posterior a
esto se procedid con la fase de entrenamiento del prototipo con el objetivo de que
este realice la clasificacion de los granos de acuerdo a los niveles de fermentacion,
mMIisSmos que ya posee como registro en su base de datos permitiendo de esta manera

una clasificacion eficiente.

Bajo este contexto el trabajo se clasificd en 3 fases. La fase 1 corresponde al
preprocesamiento de informacion, el cual consiste en procesos que abarcan desde
la adquisicion de granos, toma de imagenes hasta el analisis del nivel de
fermentacion aplicando la vision por computadora concluyendo con la
segmentacion de imagenes. La fase 2 comprende el proceso de aprendizaje del
prototipo especificamente al entrenamiento que este recibira, dentro de esta fase se
detalla el ingreso de informacion, como el procesamiento de las imagenes para un
aprendizaje de caracter automatico, la codificacion de dicha informacién recopilada
y posteriormente la validacion de resultados y la fase final corresponde al analisis

comparativo de los resultados obtenidos.

3.1. Disefio e Implementacion del prototipo clasificador de granos
de cacao

Para que la clasificacion sea efectiva, algunas caracteristicas, como la distancia de
captura de la imagen y el nivel y calidad de iluminacion, deben permanecer
constantes. Para cumplir con estos requisitos, se cred un prototipo simple que
cumple con las condiciones anteriores y permita validar de manera eficiente cada
procesamiento de imagen. La eleccion del material utilizado, el disefio y la

construccidn del prototipo se detallan a continuacion.
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3.1.1. Seleccion del hardware

Al elegir el equipo, se tuvieron en cuenta las caracteristicas técnicas, la facilidad de
uso y el costo de su eleccion. Primero, se describen en detalle los requisitos de la
camara cuya principal funcion es la captura de imagenes. A continuacion, se
selecciona la fuente de iluminacion de acuerdo con sus parametros como
propiedades e intensidad. En la Gltima instancia, se detalla el controlador a usar,
esto en funcidn del tipo de entradas y salidas utilizadas, asi como de la facilidad de

programacion y aplicacion.

3.1.1.1. Diagrama eléctrico-electronico de Prototipo

Debido a la naturaleza, complejidad y demanda de este proyecto se optd
indiscutiblemente por el uso de la placa de Raspberry Pi, ya que para que cumplir
con los objetivos trazados a lo largo de este Trabajo de Titulacién se requirio un
modulo capaz de trabajar con ciertas librerias dedicadas al mundo del Machine
Learning, lo que desemboco en el uso de Python como lenguaje de desarrollo del
prototipo y gracias las caracteristicas intrinsecas del Raspberry Pi la gestion de este
proyecto es mas que viable; asimismo gracias a sus propiedades extrinsecas fue
posible interactuar con sensores y médulos imprescindibles para la clasificacion de
granos de cacao como es el uso de una camara para hacer posible el uso del
paradigma de la vision artificial; el empleo de los motores servos que permite hacer
la clasificacion post analisis de fermentacion; la conexion led para la iluminacion y
la gestion del sensor infrarrojo empleado para la deteccién del grano de cacao en la
cinta transportadora del prototipo. En resumen, esta placa en particular nos va a
permitir gestionar toda la parte légica embebida en Machine Learning como en
vision artificial; y nos permitird controlar todos los dispositivos electrénicos
necesarios para el prototipo. En cuanto a diagrama y aspecto del Raspberry Pi se
los reflejard en la Figura 17 y Figura 18 respectivamente
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Figura 17. Diagrama eléctrico de prototipo

Figura 18. Placa de Raspberry Pi (Rodriguez De Luis, 2018)

3.1.1.2. Cémara
La camara utilizada para este prototipo debe tener una buena resolucion y velocidad
de grabacion para obtener imagenes claras, ademas entre sus principales
caracteristicas debera disponer de un enfoque automatico de corto alcance ya que

la captura de imagen sera en movimiento.
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Se selecciono la camara Raspberry Pi v2 para la toma de imagenes tal como se la
ve en la figura 19, el mdédulo de camara v2 tiene un sensor Sony IMX219 de 8 mega
pixeles el cual permite tomar fotos y videos de alta resolucion. Las ventajas actuales
de este dispositivo son alta definicion, correcciéon de luz, vista de 360°, alta
velocidad y varios tipos de conexion al ordenador. La adquisicion de datos, en este
caso las imégenes se realizan en una distancia corta que no requiere alta resolucion
y el tiempo de procesamiento de la imagen es mayor. La correccion de la
iluminacidn se resuelve con la presencia de un médulo de adquisicion de datos, que

asegura una iluminacién uniforme.

El modelo v2 fue seleccionado debido a que cuenta con resoluciones HD
compatibles en 1080p, 720p60 y VGA90. Ofrece imagenes claras y buen contraste
incluso cuando esta en movimiento, y puede cambiar la resolucién segin sea
necesario. Tiene una funcidon de enfoque automético de 7 cm que garantiza
imagenes nitidas al momento de captar imagenes en movimiento a distancias cortas.
Ademas, cuenta con un corrector de luz HD que se adapta a las condiciones de

iluminacidén para obtener imagenes mas brillantes y mejores.

S

@ ' Raspberry Pi
H

g Raspberry Pi
H Camera V2

]

<

3

Figura 19. Camara Raspberry Pi V2 (EC Robotics, s.f.)

3.1.1.3. Sistema de iluminacion
Para el disefio del prototipo se requiere de una buena iluminacion, ya que mejora el
contraste de la imagen entre el fondo y el objeto analizado (granos de cacao), de
esta manera se facilita la segmentacién y libera la imagen capturada de factores

externos que pueden cambiar sus propiedades deterioradas. Las pruebas se
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realizaron con diferentes fuentes de luz en el mddulo de deteccién y los mejores
resultados se obtuvieron con tiras de LED de 20Im/led, 1200 Im/metro, con un

consumo de 15 watts.

Las cintas LED tienen una intensidad aceptable para este tipo de proyecto, su facil
instalacion, iluminacion uniforme del objeto, gran reduccién de sombras y aumento
de contraste son factores. La foto adjunta muestra la prueba de captura de imagenes
realizada en el modulo con el sistema de iluminacion a base de cintas LED para la
iluminacién en una configuracion universal, no crea sombras y la iluminacion es
uniforme en todos los granos que se encuentran dentro del médulo cumpliendo con

los requisitos requeridos. Se muestra tiras led en la figura 20.

Figura 20. Sistema de iluminacion interna

3.1.1.4. Banda transportadora
La estructura de la cinta transportadora esta elaborada de acero, los rodamientos
sobre los que gira las poleas se encuentran ubicados a los extremos y se encuentran
fijados a la estructura, misma que posee un soporte estilo tripode para poder
maniobrar la visualizacion con una altura promedio de 1.50 metros, la cual tendra
como objetivo de movilizar los granos de cacao a velocidad constante por todo el

prototipo.

La estructura de la banda transportadora esta elaborada de acero, los rodamientos
gue se usaron son de numeracién 608 2RSH marca SKF, tienen un diametro externo
de 22 [mm], diametro interno de 8 [mm] y un ancho de 7 [mm], estos se usaron para

que el eje de los rodillos ruede de manera continua y con una cantidad casi nula de
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friccion en alguna parte del proceso, mismos estan fijados en la estructura de la
esquina de cada rodillo del eje motriz, se fabricaron unas chumaceras, mismas que
sirven para brindar soporte los ejes de rotacion. La banda que se utilizo es de uso
industrial para tener mejor adherencia y ajuste al proceso, esta tiene una medida de
75 x 11 [cm].

Para la existencia de sinergia e ingenieria se usé un servomotor el cual hace el
funcionamiento del movimiento en la banda. En la figura 21 se muestra la

perspectiva superior de la banda transportadora.

Figura 21. Perspectiva superior de banda transportadora
3.1.2. Seleccion de Software

El proyecto se basa en dos pilares angulares: el primero es el Machine Learning, el
cual nos va a permitir dentro de una red neuronal entrenar al sistema para la
deteccién de los granos de cacao tanto fermentados, semifermentados o sin
fermentar, para este punto se empleara el software Teachable Machine, que su base
es el aprendizaje de la maquina, esta funcion nos permitira ensefiar y direccionar al
prototipo a las necesidades requeridas por el usuario; y el segundo factor sera la
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vision artificial, para lo cual se utilizaran las librerias tensorflow, numpy y pil como

cimiento, por lo que Python vendria ser el lenguaje del script a desarrollar.
3.1.3. Implementacion del prototipo

Una vez definido tanto la parte de software como hardware requeridos y empleados
se procedera a indicar tanto las caracteristicas técnicas del prototipo como los pasos

I6gicos llevados a cabo para la clasificacion del grano de cacao.

Para llevar a cabo todo este proceso el primer paso requerido fue disefiar un
mecanismo que cuente con un area dedicada a la captura de imagenes; un sistema
de transmisién de luz y mddulos disefiados para retirar los granos de cacao después

de completar la clasificacion.

En lo que consiste la “capucha” del prototipo tiene como dimensiones lo siguiente:
Longitud de 50 cm, ancho de 11 cm, el cuadrante donde va la cAmara internamente
tiene 10x11 cmy la longitud del lado inclinado es de 32 cm.

La estructura de la banda transportadora tiene una dimension de 75x11cm, donde
los 25 cm sobrantes en comparacion con la “capucha” son para tener facilidad al
momento de colocar los granos de cacao u objetos que van a ingresar y salir del
prototipo clasificador, la vision general del sistema se la puede observar en la Figura
22.

Figura 22. Disefio del prototipo propuesto
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3.1.4. Procesos logicos del prototipo

Una vez que se ha dado un panorama general del prototipo y sus modulos se
procederan a explicar cada una de las fases ldgicas justas y necesarias para el
funcionamiento del sistema, para esto se va a dividir este apartado en 3 etapas

claves, las cuales se detallaran en los siguientes items.

3.1.4.1. Fase I: Preprocesamiento de Informacion
3.1.4.1.1. Disefio del Sistema de Vision Artificial

El objetivo del sistema de vision artificial consiste en extraer las principales
caracteristicas y su interpretacion a partir de la captura de imagen de los granos de
cacao, para lo cual es necesario que la imagen pase por multiples etapas de
procesamiento de imagen (filtros, moralizacién, operaciones morfoldgicas, etc.)

para lograr una correcta extraccion de caracteristicas e interpretacion.

Para asegurar el 6ptimo funcionamiento del paradigma de Vision Artificial se

deberan sequir las siguientes etapas:
3.1.4.1.2. Adquisicién y captura de imagen

La tarea inicial para este proceso consistio en la toma de imagenes asociados a los
diversos niveles de fermentacion que presentan los granos de cacao, para este caso

se los divide de la siguiente manera:

e Fermentado
e Semi fermentado

e No fermentado

Se instalara el gestor de iméagenes de Python Imaging Library (PILLOW), por
medio de Tensorflow donde se almacenaran las imagenes captadas y permitira
ejecutar el modelo el cual se va a introducir, a fin de que queden registradas en la

memoria de la maquina y sirvan de referencia para el proceso de entrenamiento.

La obtencion de la imagen se realizo utilizando la camara Raspberry Pi v2. Para el
procesamiento de imagenes se empled la herramienta web Teachable Machine la
cual permite crear modelos de Machine Learning de forma rapida y sencilla,
convirtiéndola en una plataforma accesible para todos y encajando con el propésito
del prototipo
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La captura de la imagen se realiza con unas dimensiones de 700 x 500 en el mddulo
de captura elaborado. En este la cAmara realiza la captura en el momento en el cual
los granos de cacao se encuentren en el rango de vision de la cAmara mostrado en
la figura 23, para determinar cuando se le mandara el disparo por software se colocé
un sensor infrarrojo detector de obstaculos previo al ingreso de los granos al
modulo, el cual actuara como un sensor de presencia. La captura se realizara
después de que el sensor indigue la presencia de los granos de cacao en la entrada

del médulo.

Figura 23. Posicionamiento de granos en las bandas trasportadoras

Para obtener el tiempo de retardo de captura fue necesario realizar varias pruebas
en el prototipo, siendo 0.5 segundos el resultado mas adecuado de captura de la

imagen.

La captura debe realizarse con la imagen de los granos de cacao en su totalidad
dentro del rango de captura, para diferentes tamafios de los granos, la imagen de
estos se ubicard en distintas posiciones en la captura, mas no afectara

significativamente el procesamiento de la imagen.
3.1.4.1.3. Preprocesamiento de imagenes
1. Adquisicion de imagenes desde la camara

Para comenzar, se conecta la camara a la placa Raspberry Pi y se inicia el script
sorter.py para comenzar su visualizacion en vivo. Debera pasar el Flag apropiado
para la cAmara que esta utilizando. EI comando por usar es este:

e python3 sorter.py —flir
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2. Detecta cuando un objetivo de clasificacion pasa frente a la camara

Al iniciar la fase de deteccion, se determina cuando se va a ejecutar la clasificacion
una vez que haya un objeto en el centro del cuadro. Posterior a esto se inicia el
proceso ejecutando el script del clasificador en modo de entrenamiento pasando la
marca --train. Esto significa que las imagenes no seran enviadas para su
procesamiento, ya que aun no ha comenzado el entrenamiento del modelo. En
cambio, las imagenes analizadas para tener un objeto en el centro se enviaran a
Teachable Machine y se mostraran localmente. Este modo es para probar qué tan
bien estan funcionando las configuraciones de adquisicion y para enviar imagenes
a Teachable Machine para su analisis mas adelante. Los comandos para iniciar esto

son.

e CD teachable-sorter

e python3 sorter.py --flir --train --zone-activation

La segunda Flag, --zone-activacion, se refiere al algoritmo que se usa para
determinar si hay un objeto en el centro del marco. El Flag de activacion de zona
busca cambios en un grupo de pixeles justo en el centro del marco. Si encuentra que
esta obteniendo muchos falsos positivos (imagenes de la cdmara del modulo vacia)
o falsos negativos (iméagenes de los objetos que caen), cambiar este Flag a menudo

puede ayudar.

A la imagen capturada se le aplicara un filtro digital con el objetivo de suavizar la
imagen y eliminar el ruido modificando los valores de intensidad entre pixeles
aledafios los cuales son muy diferentes entre si. El filtro gaussiano emborrona la
imagen y elimina el ruido, es similar al filtro de media, pero es menos sensible a

cambios locales y puede producir un suavizado mas uniforme.
3.1.4.1.4. Extraccion de caracteristicas

Respecto a la arquitectura para el proceso de red neuronal convolucional (RNC)
aplicado para la extraccion de caracteristicas, fue necesario el uso de varias capas
de RNC. Primero estéa la capa convolucional, que genera un mapa de caracteristicas
para predecir las probabilidades de clase para una caracteristica en particular
mediante la aplicacion de un filtro que examina la imagen completa varios pixeles

alavez.
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La segunda capa es la capa de agrupacion (muestreo descendente); el muestreo
descendente del proceso de la capa de agrupacion consiste en disminuir el tamafio
de la imagen conservando sus caracteristicas esenciales. Esta capa reduce la
cantidad de parametros y calculos en la red, mientras que el proceso en esta capa

mejora el rendimiento de la red y evita el sobre aprendizaje.

La siguiente capa es la capa de aplanamiento, en la que el aplanamiento de las
salidas generadas por las capas anteriores se transforma en un solo vector como
entrada para la siguiente capa. Por ultimo, la capa final es la capa completamente
conectada. En esta capa, el proceso reduce la cantidad de informacion y mantiene

la informacién esencial.

Hasta ahora las caracteristicas extraidas previamente se encuentran como numero
de pixeles, siendo necesario realizar su conversion a centimetros empleando una

escala.

Para obtener dicha escala se realiz6 una captura de una regla patrén en el moédulo
en las mismas condiciones que los granos de cacao las cual se utilizé como estandar,
donde se reviso el nimero de pixeles en un centimetro de la regla patron, se observo
que para obtener correctamente dicha escala es necesario que la regla patron se
encuentre a la mitad de la altura de los granos de cacao, la cual es la zona del mayor
diametro y area. Para lograr esto se afiadié una altura inicial base desde la cinta

transportadora hasta la regla patron.

3.1.4.2. Fase Il Proceso de aprendizaje del prototipo
3.1.4.2.1. Procesamiento de imagenes para aprendizaje

automatico

El aprendizaje es el proceso por el cual la red neuronal artificial modifica el valor
de las propiedades que determinan el grado de fermentacion en respuesta a la
informacidn en la entrada. El aprendizaje gracias a la herramienta web Teachable
Machine, durante la fase de entrenamiento, las imagenes recopiladas en la fase 1
fueron exportadas donde los valores de entrada del banco de datos se aplican a la

capa de entrada.
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3.1.4.2.2. Proceso de ensefianza o entrenamiento del modelo

El ajuste de los parametros de entrenamiento para disponer de un mayor control
sobre el entrenamiento del modelo, Teachable Machine proporciona dos paneles
expandibles: una seccién de entrenamiento "avanzada" para el ajuste de parametros
y un panel de datos para visualizaciones de evaluacion de modelos. El panel
"avanzado™ se encuentra en el mddulo de capacitacion y puede expandirse para
revelar opciones para ajustar los parametros de épocas, tamafio de lote y tasa de

aprendizaje.

El patron de activacion en la capa de salida es comparado con el valor correcto del
banco de datos, mismo que esta conformado por 50 épocas, se debe aclarar que una
época representa la revision total de todos los datos recopilados. Para la presente
fase se han recopilado un total de 160 muestras a procesar, entre granos de cacao
fermentado, parcialmente fermentados, no fermentado y asimismo se analizaron
otro tipo de muestras variados como vacio, varios, piedras y hojas. La Figura 24

presenta la recopilacion de datos, en este caso de imagenes al Teachable Machine.

<« Cc @ teachablemachinewithgoogle.com /train/image

= Teachable Machine

Fermentado

53 muestras de imagenes
(] fu A
‘Webcam Subir

Nada

Preparacion

Modelo preparado
44 muestras de imagenes

Ok £
webcam Subir

No Fermentado

51 muestras de imagenes

O A
Webcam Subir

Figura 24. Recopilacion de imagenes al Teachable Machine

Ademas, se ha establecido que el nimero de lotes fue de un total de 16 muestras, lo
que indica que existen 10 lotes, por ende, para entender el termino época, el sistema
0 modelo debera procesar los 10 lotes, representando de esta manera una época. Los
parametros predeterminados que se muestran en la Figura 25 son para entrenar

modelos de clasificacion de imagenes.
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Figura 25. Establecer parametros predeterminados

Debido a que el proyecto esta conformado por la clasificacion de imagenes, la
herramienta web tiene estos parametros de forma predeterminada, los cuales pueden
ser modificados dependiendo del tipo de prototipo o sistema a implementar. Luego
de definir los parametros se inicia la preparacion para el debido aprendizaje, donde
se cargan las imagenes y parametros al modelo, tal como se presenta en la Figura
26.
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io Vista
Preparacian X F Exportar modelo
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Preparando...
43 iras de ima Para obtener una vista previa de
muestras de imagenes 6030 - 43750 un modslo aqui, primero debes

prepararlo en la parte de la
(m ] & izquierda.
Webcam Subir Avanzado v

No Fermentado

51 muestras de imagenes

)} &
Webcam  subir

Figura 26. Preparacion del modelo para entrenamiento
3.1.4.2.3. Evaluacion del aprendizaje del prototipo

La evaluacién permite evaluar el prototipo luego de su entrenamiento, Teachable
Machine pone a disposicion un panel secundario que permite monitorear el

funcionamiento y posteriormente evaluar el aprendizaje del modelo. La exactitud,
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para la clasificacion del nivel de fermentacion, las medidas correctivas y la
velocidad de aprendizaje se pueden determinar durante este proceso de
entrenamiento y aprendizaje del prototipo. Se muestra en la figura 27 el
acercamiento de un grano de cacao fermentado, la Figura 28 presenta el proceso de
prueba y error al momento que el prototipo procesa solo granos de cacao
fermentado, y este arroja el nivel en que se encuentra, siendo esta afirmativa, puesto
que, arroja un total del 98% de granos totalmente fermentados, cabe mencionar que
el restante se debe a factores externos como el ingreso de granos de cacao no
fermentados, ademéas de pequefias variaciones en la captura de imagen dejando

como objetivo la banda trasportadora asumiendo que no hay nada.

Figura 27. Acercamiento de un grano de cacao fermentado
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Figura 28. Prueba y error en identificacion de granos de cacao fermentado

Por otro lado, Se muestra en la figura 29 el acercamiento de un grano de cacao no

fermentado. La Figura 30 presenta el proceso de prueba y error durante la
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identificacion y clasificacion de granos de cacao no fermentados, para esta ocasion
el resultado arrojé un 100% de granos clasificados como no fermentados.

Figura 29. Acercamiento de un grano de cacao no fermentado
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Figura 30. Prueba y error en identificacion de granos de cacao no fermentado

Se muestra en la figura 31 el acercamiento de un grano parcialmente fermentado.
La Figura 32 presenta el proceso de prueba y error durante la identificacion y
clasificacion de granos de cacao parcialmente fermentados, para esta ocasion el
resultado arrojé un 100% de granos clasificados como parcialmente fermentados,
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Figura 31. Acercamiento de un grano de cacao parcialmente fermentado
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Figura 32. Pruebay error en identificacion de granos de cacao parcialmente fermentado

Asimismo, la figura 33 se hace un acercamiento a la banda transportadora sin
objeto. En la figura 34 presenta el proceso de prueba y error durante la
identificacion de la banda totalmente vacia, a fin de evitar interpretaciones
indebidas y comprometa la clasificacion de granos cacao, dicha evaluacion arrojé
un 97% de eficacia, esto se debe por causa de filos sin pintar de la cinta debido a la
friccién que hace con los rodillos y el movimiento continuo, movimientos de la
camara entre otros, al identificar que la banda se encuentra sin ningn grano de

cacao y ningun objeto.
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Figura 33. Acercamiento de banda transportadora vacia.
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Figura 34. Pruebay error en identificacion de banda vacia

Debido al contexto del proyecto se debe considerar otro tipo de muestras como es
el caso de objetos varios, de piedra y de hojas, por un lado, la Figura 35 refleja el
acercamiento de varios objetos en el proceso, en la figura 36 se muestra el proceso
de identificacion de objetos varios dicha evaluacion arrojé un 100% de eficacia, lo
gue permitira evitar que algin objeto que comparta algin patrén con los granos de

cacao se vaya a clasificar de manera incorrecta.
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Figura 35. Acercamiento de varios objetos en el proceso.
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Figura 36. Prueba y error en identificacion de varios objetos

Del mismo modo se realizo el analisis pertinente de las muestras de piedra en donde
se muestra en la figura 37 un acercamiento. La figura 38 se visualiza la prueba y
error, por un lado, el analisis de las Piedras fue mucho mas complejo al realizar, ya
gue comparte muchas caracteristicas extrinsecas que provocaria que el sistema lo
pueda detectar como un grano de cacao, por lo que se tuvo que realizar modelos de
decision y clasificacibn sumamente precisos para evitar cualquier tipo de

inconveniente de clasificacion.
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Figura 37. Acercamiento de una piedra
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Figura 38. Prueba y error en identificacion de una piedra

Para finiquitar con la recoleccion de dato se realiz6 una extraccion de caracteristicas
a las hojas, mostrada en la figura 39 un acercamiento, en este caso en particular la
eficacia de resultado fue de un 100% aproximadamente, se muestra prueba y error

en identificacion de hojas en la figura 40.

Figura 39. Acercamiento de una hoja
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Cx L &
Webcam Subir Importar imagenes desde
Google Drive

Hoja

50 muestras de imagenes

(m ] &
Webcam subie Preparacion

Preparar modelo

Piedra

. salida
50 muestras de imagenes

(m ] &
Webcam  Subir

Varios

50 musstras do imigenes vae (D

Piedra
Wobcam Subir Varios

Figura 40. Prueba y error en identificaciéon hojas

Z 72 72 T
33 3

La herramienta web retiene el 15% de las muestras (tomadas proporcionalmente de
cada clase) para usarlas como un conjunto de datos de validacién, por lo que las
visualizaciones de precision y pérdida trazan los resultados del conjunto de datos

de entrenamiento y validacion.

Bajo este contexto, la Figura 41 presenta la precision del modelo por época, la
precision es el porcentaje de clasificacién que el modelo presentado ha acertado
durante la fase de entrenamiento, dado que la precision de este modelo es igual a 1,

se considera que el entrenamiento fue exitoso.

Precision por época @
1.0 = JCC
— test acc
05 | w47
acc: 0.999999940385
E,"D.E test 1
E ACC
=
8
04
0z
DD T T T T 1

T
i} 10 20 30 40 =0
Epochs

Figura 41. Gréfica de precision
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Ademas de la precision como validador para el entrenamiento del modelo, se tiene
las perdidas por época, este indicador mide el nivel de aprendizaje del modelo
propuesto a la hora de predecir la clasificacion correcta de los granos de cacao segun
su nivel de fermentacion, por ende, la Figura 42 presenta el nivel de pérdida del
modelo el cual arroja un valor 0.01189 siendo un valor no representativo y cercano

a cero, lo que indica que las predicciones son y seran correctas de parte del modelo.

Pérdida por ézoca

— loss

1.0 test losz
03
w0g
']
3 w44
04 loz=: 0.0118997 395039
test 0.0352933920259
03 lozs:
DD T T T T 1

T
0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 42. Gréfica de perdidas
Para corroborar lo obtenido de los indicadores de prediccién y perdida se verifica
la matriz de confusiones se aplicé esta herramienta que permite la visualizacion del
desempefio del entrenamiento que se emplea en el aprendizaje supervisado del
modelo, la Figura 43 presenta dicha matriz, donde se evidencia que el modelo no
confunde ninguna de las clases plateadas (fermentado, no fermentado y nada), esto
significa que el modelo es un buen clasificador de granos de cacao de acuerdo a su

nivel de fermentacion.

Matriz de confusiones

Precision por clase scaleCot

Fermentado .9

CLASS ACCURACY  # SAMPLES "

H Nada

(=]
Fermentado 1.00 8

Ma Fermentad..
Nad 1.00 9 s s 0

% =z

Mo Fermentade  1.00 8 E

Mo Fermentad..

Prediction

Figura 43. Matriz de composiciones
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3.1.4.2.4. Generacion de la neurona

Dentro del archivo H5 se almacena los datos en HDF (formato de datos jerarquicos),
los cuales fueron generados en la seccion anterior durante la fase de entrenamiento,
lo cual permitird almacenar datos de tipo texto, numérico o graficos, dicho
almacenamiento se denomina biblioteca de datos, como datos principales se tiene
la identificacion de imagenes, reconocimiento del nivel de fermentacion, los pasos

a seguir para la generacion de la neurona son los siguientes:

En la figura 44, se puede visualizar la pantalla principal de la Raspberry que es muy

similar a la de un ordenador comun.

Figura 44. Pantalla principal de la Raspberry

En la figura 45 se muestran algunos archivos y documentos gque se usaron para

pruebas, se ingresa al documento “CapturaFotos.py”.
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‘ @ ! Prueba )B T ) 237

Prueba
Archivo Editar Ver Sort Ir Herramientas

O =5 ] & /> /home/pi/Prueba

# | Carpeta personal

(=2 Raiz del sistema de archivos —: [
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Capturas = = = = = [ [}
=] Desktop [} o] [ ] [} [} ‘ ‘ . ‘ ‘ o] [}
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4| Downloads OPERRO.py
i1l Music E = E i= E = = E = E i=
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h5

Archivos
= = = — . [ [ [
FERMENTAR -— - - & a2 & =a
MEDIOFERMENTADO keras_mode keras_mode labels.txt LOGOO.ppm LOGOTESIS.  loop.py Luis.gif Luis jpg Luis2.gif medioferme Newmodel.p
IOKQhS  lultima.hs ntadol.jpg

MODELO NUEVO 2

» [] Modelo UNO " "

IH| =

.

I||||
g
i 3
I||||
[T

e} [ )
NADA nofermenta nombrejpg  okok h5 Partljpg  presush5 presusokh5 Pruebapy prueba(l)p  Prueba  PruebaCarg PRUEBA_GA
b newprueba dojpg y Botones.py apy TO,PhESRRO,

NO FERMENTADO -

78 elementos Espacio libre: 17,2 GiB (total: 289 GiB)

Figura 45. Ventana general de archivos referenciales

En la figura 46, se direcciona segun las muestras requeridas por el usuario para su

respectiva clasificacion a través de la codificacion y comandos.

" @ ! Prueba pi i Thonny - /home/pi/... )B 5 @) 2137
Switch to
A P = O » @ e
4 mode

New Load Save Run Debug Over nto Out Stop Zoom Quit

CapturaFotos.py X

1 dimport RPi.GPIO as GPIO
2 from picamera impert PiCamera

3 from time import sleep

4 from PIL import Image, ImageOps
5 import time
6

7

8

from time import sleep

iz = 17
9 #controlmotor = 3
10 sensor = 20

11 controlmotor = 8

12

13 GPIO.setmode(GPIO.BCM)

14 #GPIO.setup(controlluz, GP
15 #GPIO.setup(controlmotor,

16 GPIO.setup(sensor, GPIO.IN)
17 GPIO.setup(controlmotor, GPIO.OUT)

(controlluz, 100)

.PWM{controlmotor,100)
(0)

Python 3.7.3 (/usr/bin/python3) -
>>> | I

Python 3.7.3

Figura 46. Ventana en Python de “CapturaFotos.py” (1)

En la figura 47, muestra el documento abierto en Python con el fin de tomar las
muestras que se necesitan para cada una de las categorias a clasificar, se usara el
ejemplo de Piedras, lo cual se debe hacer los mismos pasos por cada categoria. El

nimero sombreado define el ciclo para la toma de muestras, en este caso son “10”.
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’l @ ! Prueba pi IR Thonny - /homerpi/... * < ®) 2138

Low voltage waming

+* A P =

New Load Save Run Debug Over nto Out

CapturaFetos.py 3

22 #motor.start(®)

Please check your power supply

24 camera = PiCamera()
25 camera.resolution = (1200, 1200)
26 camera.start_preview()

27 #motor.start(50)
28 # .start(100)
29 1i=0

30 GPIO.output(controlmotor , True)
31 while i<10]:

32 if GPIO.input(20)== False:

33 i=i+l

34 print(i)

35 #sleep(0.5)

36

37 camera.capture("/home/pi/Prueba/newprueba/piedra/"+"PIEDRA "+str(i)+".jpg")

38 sleep(0.5)

39 #sleep(1.5)

40 #camera.capture("NADA"+str(i)+".jpg")

41

42 """i=0

43 while i<25:

44 if GPIO.input(20)== False: ]
Shell
Python 3.7.3 (/usr/bin/python3) -
>>> I

Python 3.7.3

Figura 47. Ventana en Python de “CapturaFotos.py” (2)

En la figura 48 se muestra la ventana donde se visualiza en la linea 32 la

codificacion de entrada del sensor para la respectiva captura de imagen.

" @ | ! Prueba pi R Thonny - /home/pi... )B z 1) 2138

Low voltage waming

+ @ o E O e Please check your power supply

New Load Save Run Debug Over nto Out Stop Zoom Quit
CapturaFotos.py %

22 #motor.start(®) -

23

24 camera = PiCamera()

25 camera.resolution = (1200, 1200)

26 ra.start_preview()

27 or.start(50)

28 # rt(1e0)

29 i=0

30 GPIO.output(controlmotor , True)

31 while i<10:

32 if GPIO.input(20)== False:|

B9 i=i+l

34 print(i)

35 #sleep(0.5)

36

37 camera.capture("/home/pi/Prueba/newprueba/piedra/"+"PIEDRA "+str(i)+".jpg")

38 sleep(0.5)

80 #sleep(1.5)

40 #camera.capture("NADA"+str(i)+".jpg")

41

42 """i=0

43 while i<25:

44 if GPIO.input(20)== False: -
Shell
Python 3.7.3 (/usr/bin/python3) =
>>> I

R
Figura 48. Ventana en Python de “CapturaFotos.py” (3)

En la figura 49, se usa el comando “camera.capture” es el encargado de capturar la

pantalla segln la deteccion del sensor, la cantidad de veces que el usuario lo

programe, permite direccionar el lugar en donde se va a guardar en el ordenador

con su respectivo nombre.
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@' @5 ! Prueba pi IR Thonny - /home/pi/... )B = @) 2138

Thonny - /home/pi/Pruel Low voltage waming

+ @ o E o Please check your power supply

New Load Save Run Debug Out Stop Zoom Quit
CapturaFetos.py 3

22 | #motor.start(0) “l

23

24 camera = PiCamera()

25 camera.resolution = (1200, 1200)

26 camera.start_preview()

27 #motor.start(50)

28 #led.start(100)

29 1i=0

30 GPIO.output(controlmotor , True)

31 while i<10:

32 if GPIO.input(20)== False:

33 i=i+1

34 print(i)

35 #sleep(0.5)

36

37 camera.capture("/home/pi/Prueba/newprueba/piedra/"+"PIEDRA "+str(i)+“.jpg")|

38 sleep(0.5)

39 #sleep(1.5)

40 #camera.capture("NADA"+str(i)+".jpg")

41

47 "evisp

43 while i<25:

44 if GPIO.input(20)== False: ]
Shell
Python 3.7.3 (/usr/bin/python3) -
>>> I

Python 3.7.3
Figura 49. Ventana en Python de “CapturaFotos.py” (4)

En la figura 50, se da clic a la opcién “Run” para proceder a ejecutar el programa.

@' @1 B pres pi I Thonny - /home/pi/.. 3 5 @) 239

Low voltage waming

+ o E O Please check your power supply
Load Save Run Debug Over nto out Stop Zoom Quit

CapturaFolos py %

22 | #motor.start(0) B

23

24 camera = PiCamera()

25 camera.resolution = (1200, 1200)
26 camera.start_preview()

27 #motor.start(50)

28 #led.start(100)

29 i=0

30 GPIO.output(controlmotor , True)
31 while i<10:

32 if GPIO. 1nput(20)== False:

33 i=i+1

34 print(i)

35 #sleep(0.5)

36

37 camera.capture("/home/pi/Prueba/newprueba/piedra/"+"PIEDRA "+str(i)+".jpg")
38 sleep(0.5)

39 #sleep(1.5)

40 #camera.capture("NADA"+str(i)+".jpg")
41

49 vevip

43 while i<25:

44 if GPIO.input(20)== False:

Shell

Python 3.7.3 (/usr/bin/python3) o
»>>> %Run CapturaFotos.py I
2

Python 3.7.

Figura 50. Ventana en Python de “CapturaFotos.py” (5)
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En la figura 51 se muestran las fotos obtenidas de la categoria Piedra desde la
Raspberry en el proceso.

> Piedra

PIEDRA 2 PIEDRA 3 PIEDRA 4 PIEDRA 5 PIEDRA 6

PIEDRA 7 PIEDRA 8 PIEDRA 9 PIEDRA 10 PIEDRA 11

PIEDRA 12 PIEDRA 13 PIEDRA 14 PIEDRA 15 PIEDRA 16

PIEDRA 17 PIEDRA 18 PIEDRA 19 PIEDRA 20PIEDRA PIEDRA 21

PIEDRA 22 PIEDRA 23 PIEDRA 24 PIEDRA 25 PIEDRA1

Figura 51. Muestras de la categoria “Piedra”

En la figura 52, se muestra una ventana donde estan todas las categorias que van a
estar en el proceso, se inclind por subirlas a la nube para mayor respaldo y

trazabilidad de la evolucion de este.
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| & Muestras 17-06-2021 -
¢« >c

L Drive
i— Nuevo

Mi unidad
Ordenadores

Compartide conmigo

Destacados

Papelera
Almacenamiento

» @
» Lo
@ Reciente
T
0]
)
201

01 GB de 15 GB usado

Comprar espacio

Muestr -06-2021

x| +

" Muestras 17-06-2021..

- Google Drive -

Chromium

)B 7T ) 2145

Low voltage waming

Please check your power supply

@ drivegooglecom/drive/folders/1vITQgmIEO1 ttICVyPUW1ezBBjScOGIJ5

Q_ Buscar en Drive

Miunidad > Muestras 17-06-2021 ~

@ Ahora puedes bloquear a personas en Drive Para impedir que una persona comparta archivos no deseados contigo, X
haz clic con el botén derecho en un archivo que haya compartido contigo y elige Bloquear. Mas informacién

Nombre Propietario Ultima mo... /M Tamano de archivo
mediofermentado yo jun -
diof tad 17 jun 2021

+
BB piedra yo 17 jun 2021 -
B hoja yo 17 jun 2021 -
BB fermentado yo 17 jun 2021 -
B varios yo 17 jun 2021 -
B nada yo 17 jun 2021 -
nofermentado yo jun -

fe d 17 jun 2021 >

Figura 52. Recopilacion de datos en la nube

En la figura 53 Se sube a la plataforma de Teachable Machine las muestras tomadas

de cada categoria para la generacion de la neurona.

Fermentado

50 muestras de imagenes

[m] &L
Wiebesm  Subir

Parcialmente Fermentado

50 musstras de imagenes

(=] &
Webssm  Subir

No Fermentado

50 muestras de imagenes

o o
Websam  Subir

Nada

50 muestras de imagenes

(=] &
Wibesm  Subir

Hoja

50 musstras de imagenes

(] 1
Webssm  Subir

Piedra

50 muestras de imagenes

(] &
Webcam  Subir

Varios

50 muestras de imagenes

o &
Webesm  Subir

Preparacién

Preparar modelo

Vista
previe

T Exportar mogelo

Para obtener una vista previa de un
modeio aqui, primero debes
preparario en la parte de a izquierda.

Figura 53. Plataforma Teachable Machine

En la figura 54, se procede a preparar la neurona en la plataforma.
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Fermentado

50 muestras de imagenes
Cx &
Webcam Subir

Parcialmente Fermentado

50 muestras d

e imagenes
+ .
Cx pool VIS(B‘ T Exportar mogelo
Vicbcam Subir previa

Entrad: @ ACT\VADO
No Fermentado Webcam v
50 muestras de imagenes
(=] L
Webcam Subir
Nada Prep
muestras de imégenes ..  Modeiopreparado
Cx & v
Avanzado v
Wiebcam Subir Salida
Ferm...
Hoj eaie
Ferm
50 muestras de imagenes s
o 2 Nada
Webcam Subir
Hoja
Piedra
Pieda ¢ i 4 varios
0 mu

estras de imagenes
=)} i
Webcam Subir

muestras de imagenes
(=]} a4
Webcam  Subir

Figura 54. Neurona en preparacion

En la figura 55, se muestra las opciones que da la plataforma para la obtencion de
la neurona. En este caso no se escogié TensorFlow.js porque no es compatible con

Python y Raspberry.
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Exportar el modelo para usarlo en proyectos.

Tensorflowjs () Tensorflow (D) Tensorflow Lite (D)

Exporta tu modelo:

@ Subir (enlace para compartir) O Descargar @ Subir mi modelo

Tu enlace para compartir:
https://teachablemachine.withgoogle.com/models/|[...]

Cuando subas el modelo, Teachable Machine lo alojara en este enlace de forma gratuita. (Preguntas frecuentes:

i{Quién puede usar mi modelo?.
Fragmentos de codigo para usar el modelo:

Javascript p5.js Contribuye en Github O

Learn more about how to use the code snippet on github.

<div>Teachable Machine Image Modele/div= Copiar
<button type="button" onclick="init()">Start</button>
<div id="webcam-container”></div>
-container"></div>
tps://cdn.jsdelivr.net/npm/@tensorflow/tfjse1.3.1/dist/tf.min.js"></script>
tps://cdn.jsdelivr.net/npm/@teachablemachine/image@d. 8/dist /teachablemachine-
image.min. /scripts
<script type="text/javascript’>
// More API functions here:
/7 https://github.com/googlecreativelab,/teachablenachine-community/tree/master/1ibraries/inage

Figura 55. Opciones para exportar modelo Tensorflow.js

En la figura 56, se muestra las opciones que da la plataforma para la obtencion de
la neurona. En este caso se escogié TensorFlow, que genera un archivo “.h5”,

mismo que es compatible con Python y Raspberry.

Exportar el modelo para usarlo en proyectos.

Tensorflowjs () Tensorflow @ Tensorflow Lite ()

Tipo de conversion de modelo:

@ Keras O Savedmodel J, Descargar modelo

Convierte tu modelo en un modelo keras .h5. Ten en cuenta que, aunque la conversién tiene lugar en la nube,
solo se sube el modelo preparado, no los datos de preparacion.

Fragmentos de codige para usar el modelo:

Keras Contribuye en Github O

import numpy as np Copiar |0
import matplotlib.pyplot as plt

from keras.preprocessing import image

from keras.models import load_model

# Load image with right shape to feed into keras model
pic = image.load_img(’ <image path>',target_size=(224,224))

# Load the model
model = load_model('keras_model.h5')

# Display Image
plt.imshon(pic)

# Convert image to array of required type
testing = image.img_to_array(pic)

Figura 56. Opciones para exportar modelo Tensorflow
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En la figura 57, se muestra las opciones que da la plataforma para la obtencion de
la neurona. En este caso no se escogid TensorFlow Lite porque no es compatible

con la programacion establecida del proyecto.

Exportar el modelo para usarlo en proyectos.

Tensorflow.js (O Tensorflow (D Tensorflow Lite ()

Tipo de conversion de modelo:

@ Puntoflotante  (O) Cuantificado () EdgeTPU 4, Descargar modelo

Convierte tu medelo en un modelo tflite de punto flotante. Ten en cuenta que, aunque la conversién tiene lugar
en la nube, solo se sube el modelo preparado, no los datos de preparacién.

Fragmentos de cédigo para usar el modelo:

Android Coral Contribuye en Github O

For this Teachable Machine example, the Quantized tflite model is being used. It is using the TFLite Andreid
example, note that the example only supports models with 3 or more classes, even though the classifier itself in
the example supports 2.

1. Get the Android app example from Github

2. Unpack the converted_tflite_quantized.zip archive exported from Teachabkle Machine

3. Copy converted_tfiite_quantized folder to the example asset folder
examples/lite/examples/image_classification/android/app/src/main/assets/

4.Open
examples/lite/examples/image_classification/android/app/src/main/ java/org/tensor flow/lite/examples/classific

5. Modify getModelPath() and getLabelPath() to

Copiar [0

Figura 57. Opciones para exportar modelo Tensorflow Lite

Después de definir todas estas funciones de hiperparametros, se entrena a la red,
posterior a este procedimiento se guarda todo el proceso del modelo en un solo
archivo cuyo formato sera en Keras (.h5). Este archivo describe la topologia y los
pesos de la red. Las propiedades del archivo se presentan en la Figura 58.
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Propiedades del archivo v x

General | Permisos

Nombre: keras_modell.h5

Ubicacién: /home/pi/Prueba
Tipo de archivo: documento HDF
Abrir con: -

Tamaiio total de los archivos: 2,3 MiB (2.458.120 bytes)

Tamaiio en el disco: 2,3 MiB (2.461.696 bytes)
Ultima modificacién: 24/08/20 21:01
Ultimo acceso: 24/08/20 21:01

Ultima modificacién de permisos: 25/01/21 23:41

Cancelar = Aceptar

Figura 58. Propiedades del archivo
Una vez ya se tiene un modelo de red del clasificador de imagenes binario de granos
de cacao fermentados, no fermentados y vacio (0 nada) creado en formato
compatible con Keras (.h5) hay que transformarlo, por lo que es necesario
transformar dicho modelo a formato de TensorFlow, framework en el que se apoya

Keras y que esta disefiado para tareas de machine learning.

Para ello se necesita tener el modelo de red compatible con formato de TensorFlow
en dos formatos distintos: en formato binario y en formato de texto. Para obtener
estos dos archivos hace falta realizar un programa en Python que pueda transformar
el archivo en formato de Keras (.h5) a formato binario de TensorFlow. Para ello es
necesario que la version de TensorFlow sea menor que la version 2.0. Con este
programa lo que se hace es cargar el modelo de Keras, escoger la salida de la red y
eliminar toda la informacion no necesaria para la inferencia, convirtiendo el modelo

en formato binario de TensorFlow.

Las limitantes ocurrentes en el proyecto es que al tener las neuronas muchos datos
cargados, al momento de ser procesada hay una pequefia probabilidad de que no
continle de manera correcta el programa, para evitar este tipo de novedades en el
proceso es necesario cerrar todas las ventanas que no correspondan o pongan el

riesgo la carga de la neurona.
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3.1.4.3. Fase I11: Proceso logico para clasificacion de granos de

cacao
En resumen, lo que el prototipo va a hacer es detectar si la pepa de cacao esta

fermentada, parcialmente fermentada o no fermentada, y una vez divisado su estado
se procederd a realizar una clasificacion especifica, tal como se lo detalla en la

Figura 59.

Inicic

Se energiza el equipo

=
un grana . LEsta :
de cacan? Si—w{_fermentado? Si

Se carga la programacion establecida
v 58 €jecita a la Raspherry

'

Se activa banda transportadora con
&l "selector” posicionado en
“encendido”

no

cEstdno
fermentade?

no

Se activa ambos servomotores
haciendo que caiga en el depésito
de granos de cacao no
fermentados.

na
LEsta Se activa un servomotor hacendo
Se ingresa el objeto entrenadn, LEst . i,
Se ing o r:-ml " parcialmente si que caiga en el depdsito de
7| profotp fermentado? granos de cacan parcialmente
- fermentadas.
- no-

El sensor detecta presencia
en el proceso

50N varios
granos de cacan?

Se abren ambos servomolones,
cae en el depdsito

Se captura la foto para el analisis
de la neurona en Raspberry

na
Si——
Seingresa objeto entrenado <Enla
chmara se visuaiza
objeto?
na
Si—
na

£Seingresa
‘Gtro objeto entrenado
o se finaliza el
procesa?

Se finaliza el proceso

h

Se desactiva banda fransportadara - -
can el “selector posicionada en Se cierra la programacién establecida Se desenergiza el Fin )
“apagato" y se envia a apagar |a Raspberry eduipe

Figura 59. Diagrama de flujo del funcionamiento base del prototipo

Pero para que este proceso pueda llevarse a cabo, es justo y necesario que se realicen
una serie de procesos secuenciales los cuales se veran reflejadas y explicadas de

modo ipso facto:

1. Una vez que se haya capturado la neurona mediante los procesos adherentes
del machine learning se debe proceder a subir dicho entrenamiento en el
script desarrollado, para esto se emple6 la funcion load_model, tal como se

lo muestra en la Figura 60
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model = tensorflow.keras.models.load model( 'keras_modelultima.h5');
Figura 60. Carga del modelo entrenamiento al script desarrollado

2. Ya cargado el modelo al script se procede a capturar la imagen obtenida
desde la cAmara del Raspberry mediante la funcion camera.capture, como se

lo indica en la Figura 61.

camera.capture('Luis.jpg');

camera.capture(’lLuis.gif');

Figura 61. Captura de imagenes desde la cAmara del Raspberry Pi

3. Una vez ya capturada la imagen se la va a redimensionar a 224*224 y
posteriormente se la convertira en un array, tal como se lo muestra en
la Figura 62.

image = Image.open('Luis.jpg’);
size = (224, 224);

image - ImageOps.fit(image, size, Image.ANTIALIAS);
image_array - np.asarray(image);
normalized_image_array - (image_array.astype(np.float32)
data[@] normalized_image_array;
Figura 62. Pasos requeridos para la conversion de la imagen a un array

4. Vale destacar que el proceso de llevar la imagen a un array es determinante
para generar la prediccidn necesaria y asi poder realizar el post analisis del
estado del grano de cacao, cabe indicar que para llevar a cabo este objetivo

se requiere de la funcion model.predict, como se lo refleja en la Figura 63

data[@] normalized image_array;
prediction = model.predict(data);

prediction=prediction[@];
print(“proceso imagen ok")
print(prediction)

Figura 63. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada

5. Ya realizada la prediccion, se procede a desarrollar los algoritmos
condicionales para indicar el estado del grano de cacao e indicar que los

granos fermentados tienen que ir al lado derecho del depdsito, viendolo
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desde la perspectiva entrada-salida del proceso, la programacion se muestra

en la figura 64

(prediction[&] DE
n

1I-Label (v, image-img, text "FERMENTADO" , compound=tk.CENTER, fg="white",font=( 3",25)).place(x
n 2
grados
grados2?
GPIO.output{controlservo ,
pwm.ChangeDutyCycle(grados
pwm2.ChangeDutyCycle(grados2
time.sleep(8.5)
GPIO.output{controlservo ,
time.sleep(e.1)
n-n
{"Fermentado")

fermentado = fermentado
f

Figura 64. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada de los granos de cacao
fermentados

En el cddigo de la figura 65 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales
para indicar el estado del grano de cacao e indicar que los granos no fermentados

tienen que caer en el deposito central.

(prediction[2] }:
1I-Label(v,image-img,text - "NO FERMENTADO",compound-tk.CENTER,fg-"white",font=("Agency FB",25)).place(x
n
n
grados.
grados2
GPIO.output(controlservo ,
pwm.ChangeDutyCycle{grados

pwm2 . ChangeDutyCycle(grados2
time.sleep(a.5)
GPIO.output(controlservo ,
time.sleep(a.1)

n=n

{"No Fermentado™)
nofermentado = nofermentado
f

Figura 65. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada de los granos de cacao
no fermentados

En el cddigo de la figura 66 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales
para indicar el estado del grano de cacao e indicar que los granos parcialmente
fermentados tienen que ir al lado izquierdo del depdsito, viéndolo desde la

perspectiva entrada-salida del proceso.
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(prediction[1] B
1I-Label(v,image-img,text - "PARCIAL FERMENTADO",compound-tk.CENTER,fg-"white",font=("Agency FB",25)}.place(x

n
n

grados
grados2
GPIO.output(controlservo ,
pwm.ChangeDutyCycle(grados
pwm2 . ChangeDutyCycle(grados2
time.sleep(9.5)
GPIO.output{controlservo ,
time.sleep(5.1)

Figura 66. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada de los granos de cacao
parcialmente fermentados

Algo importante de esta seccion es que el prototipo no solo se basoé en identificar
los estados de los granos de cacao, sino que también fue disefiado hasta el punto de

determinar si el objeto a analizar no pertenece a este grupo especifico.

En el cddigo de la figura 67 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales
en caso de que el sensor detector de presencia por algin agente extrafio en el
contexto o por falla propia del mismo haga una captura de pantalla, siga dando una
prediccion acertada e indicando en la pantalla que no hay presencia de objeto en el
proceso con la palabra “Nada”.

(prediction[3] iE
("Nada™)

1I-Label(v,image-img,text = "NADA",compound=tk.CENTER,fg="white",font=("Agency FB",25)).place(x
+

Figura 67. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada del proceso cuando no
hay presencia de objetos

En el cddigo de la figura 68 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales
en caso de que ingrese granos de cacao juntos en el proceso y por las limitantes de
este, se va a mostrar en la pantalla un mensaje de “No se puede Clasificar”, ambos

servomotores reaccionan abriendo sus guias de direccion.

(prediction[4] ):
1I-Label(v,image=img,text = "N PUEDE CLASIFICAR™,compound=tk.CENTER,fg="white",font=(" 3",25)).place(x

n
n
grados
grados2
GPIO.output(controlservo ,
pwm. ChangeDutyCycle(grados
pwm2 .ChangeDutyCycle(grados2

time.sleep(d.5)
GPIO.output(controlservo ,
time.sleep( )
n-n
("No icar™)
noclasificada-noclasificada
F

Figura 68. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada “No se puede
Clasificar”
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En el codigo de la figura 69 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales
en caso de que ingrese una piedra que no es parte del proceso, pero hay la
probabilidad ya que es comun entre los granos de cacao, se lo reconoce en la
pantalla indicando la palabra “Piedra”, ambos servomotores reaccionan abriendo
sus guias de direccion para evitar posible dafio o trabamiento de estas dado que no

se puede calcular el tamafio de la piedra.

(prediction[5] I
1I-Label(v,image-img,text - "PIEDRA",compound-tk.CENTER,fg-"green”,font=("Agency FB",25)).place(x

n
n
grados
grados2
GPIO.output(controlservo ,
pwm.ChangeDutyCycle(grados
pwm2 .ChangeDutyCycle(grados2
time.sleep( )
GPI0.output(controlservo ,
time.sleep(2.1)
n=-n
("Piedra")
noclasificada-noclasificada
T

Figura 69. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada “Piedra”
En el cddigo de la figura 70 se muestra el desarrollo de los algoritmos condicionales

en caso de que ingrese una hoja que no es parte del proceso, pero hay la probabilidad
ya gque es comun entre los granos de cacao, se lo reconoce en la pantalla indicando
la palabra “Hoja”, ambos servomotores reaccionan abriendo sus guias de direccion
para evitar posible dafio o trabamiento de estas dado que no se puede calcular el
tamariio de la hoja.

(prediction[6] ):
1I-Label(v,image-img,text - "HOJA",compound-tk.CENTER,fg-"green",font-("Agency FB",25)).place(x

n
n
grados
grados2
GPIO.output(controlservo ,

puwm.ChangeDutyCycle{grados
pum2 . ChangeDutyCycle(grados2
time.sleep(®.5)
GPIO0.output(controlservo ,
time.sleep(a.1)

n-n

("Hoja™)
noclasificada-noclasificada
¥

Figura 70. Procesos requeridos para generar la prediccion estipulada “Hoja”

6. Y como ultimo paso se desarrollo una sencilla interfaz grafica, disefiada con
las funcionalidades de Tkinter, en donde se indicaran ciertos indices como:
cantidad de muestras de cada uno de los estados del cacao, sus porcentajes
respectivos y los estados del motor y de la cdmara, tal como se lo indica en

la Figura 71.
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-
ESTADO DEL CACA(

FERMENTACION ALTA

0
FERMENTACION MEDIA 0
FERMENTACION BAJA 0
MUESTRAS NO CLASIFICADA 0

R
%= TESISTAS " PORCENTAIE DE MUESTRED
~ FERMENTACION ALTA 0%
LUIS BAJANA FERMENTACION MEDIA 0%
JOSUE PALAD'NES FERMENTACION BAJA 0%

ESTADO DEL MOTOR APAGADO

Figura 71. Interfaz desarrollada bajo Tkinter
7. Para llevar a cabo el sexto paso fue necesario realizar dos procesos claves:
el primero es realizar el calculo de porcentaje total de los estados de las
muestras, como se lo indica en la Figura 72 y el segundo es realizar el

maquetado del interfaz GUI, tal como se lo reflejara en la Figura 78.

total-fermentado+nofermentado+mfermentado
(total»g):
porfermentado=(fermentado/(fermentado+nofermentado+mfermentado})
pornofermentado=(nofermentado/(fermentado+nofermentado+mfermentado))
pormfermentado=({mfermentado/(fermentado+nofermentado+mfermentado))

Figura 72. Calculo de porcentaje por clasificacion total de muestras

En la figura 73 se visualiza el codigo para mostrar el texto de “ESTADO DEL

CACAQ?”, se configura la letra, el color y la posicion en el GUI respectivamente.

11-Label(v,text = "ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS",font=("Agency FB",20),bg=color,fg-"black").place(x

Figura 73. Comando para mostrar “ESTADO DEL CACAQO?” en la interfaz

En la figura 74 se visualiza el codigo para mostrar el texto de “FERMENTACION

ALTA”, se configura la letra, el color y la posicion en el GUI respectivamente.

121-Label(v,text = "FERMENTACION ALTA",font=("Agency FB",18),bg=color,fg="black").place(x

Figura 74. Comando para mostrar “"ERMENTACION ALTA” en la interfaz

En la figura 75 se visualiza el codigo para mostrar el texto de “FERMENTACION

MEDIA”, se configura la letra, el color y la posicion en el GUI respectivamente.

122-Label(v,text "FERMENTACION MEDIA",font=("Agency FB",18),bg=color,fg="black").place(x Sy )
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Figura 75. Comando para mostrar “FERMENTACION MEDIA” en la interfaz

En la figura 76 se visualiza el codigo para mostrar el texto de “FERMENTACION

BAJA”, se configura la letra, el color y la posicion en el GUI respectivamente.

123-Label(v,text = "FERMENTACION BAJA",font=("Agency FB",18),bg-color,fg-"black").place(x

Figura 76. Comando para mostrar “FERMENTACION BAJA” en la interfaz

En la figura 77 se visualiza el codigo para mostrar el texto de “TOTAL
MUESTRAS”, se configura la letra, el color y la posicion en el GUI

respectivamente.

131=Label(v,text = "TOTAL MUESTRAS",font=("Agency FB",28),bg=color,fg="black").place(x

Figura 77. Comando para mostrar “TOTAL MUESTRAS?” en la interfaz

En la figura 78 se visualiza el codigo para mostrar el texto que se desea en el GUI,

se configura la letra, el color y la posicion respectivamente.

11-label(v,text = " C # D s",font=("Agency FB",20),bg=color,fg="black").place(x ,¥=9)
121-Label(v,text " » ',18),bg=color,fg="b ).-place(x

122=Label{v, text " FERMEN MEDIA : e ),bg=color,fg=" -place(x

123-Label(v,text = " ',18),bg-color,fg C place(x

131-Label(v,text = " U r ),bg=color,fg .place(x 5%

15=Label (v, text="POR ) lack™,font=("4 ',28)).place(x

121-Label{v,text " N s nc ' ),bg-color, fg C place(x

122-| abel(v,text = "FERMEN MEDIA" : ",18),bg=color,fg .place(x

123=Label(v,text " FERM nc ',18),bg=color,fg="b place(x

18=Label (v, text="ESTADO M g=color, fg font=("Agency FB",28)).place(x Y

19-Label (v, text="ENCENDIDO" ,bg-color,fg-"black",font=("/ y FB" )).place(x 57 )

Figura 78. Maquetado para GUI (del inglés Graphical User Interface)
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RESULTADOS

Una vez disefiado y desarrollado el prototipo se procedio a realizar una validacion
del funcionamiento del equipo con la deteccion del estado de las pepas de cacao
con granos que previamente ya habian sido catalogados como no fermentado,
fermentado y parcialmente fermentado; al ver los resultados que arrojé el prototipo
no cabe duda el grado de asertividad y eficiencia que ofrece el sistema propuesto,

tal como se lo reflejard de modo ipso facto en las siguientes figuras.

Tesis-Bajana-Paladines

ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 1 8

FERMENTACION MEDIA 1

FERMENTACION BAJA 0

MUESTRAS NO CLASIFICADA 2

TOTAL MUESTRAS 2
PORCENTAJE DE MUESTREO

FERMENTADO

FERMENTACION ALTA 50.0% |

FERMENTACION MEDIA 50.0%

FERMENTACION BAJA 0.0%
ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

i
Figura 79. Deteccion de un grano de cacao fermentado

ESTADO DEL CACAO  # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 1 8

FERMENTACION MEDIA 2

FERMENTACION BAJA 1

MUESTRAS NO CLASIFICADA 2

TOTAL MUESTRAS 4
PORCENTAJE DE MUESTREO

NO FERMENTADO

FERMENTACION ALTA 25.0%

FERMENTACION MEDIA 50.0%

FERMENTACION BAJA 25.0% |
ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

&
2

Figura 80. Deteccion de un grano de cacao no fermentado

65



Tesis-Bajana-Paladines

ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 1 5

FERMENTACION MEDIA 2

FERMENTACION BAJA 0

MUESTRAS NO CLASIFICADA 2

TOTAL MUESTRAS 3
PORCENTAJE DE MUESTREO

PARCIAL FERMENTADO

FERMENTACION ALTA 33.33% |

FERMENTACION MEDIA 66.67%

FERMENTACION BAJA 0.0%
ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

b
3

Figura 81. Deteccion de un grano de cacao parcialmente fermentado

Adicional al proceso, se categorizaron las siguientes detecciones que pueden ser
frecuentes en el proceso de postcosecha de cacao como agrupacion de granos de
cacao mostrado en la Figura 82, deteccion de piedras mostrado en la Figura 83y la

deteccion de hojas mostrado en la Figura 84.

Tesis-Bajana-Paladines

ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 1 -
FERMENTACION MEDIA 2
FERMENTACION BAJA 1
MUESTRAS NO CLASIFICADA 3
TOTAL MUESTRAS 4
PORCENTAJE DE MUESTREO

NO SE PUEDE CLASIFICAR

FERMENTACION ALTA 25.0%

FERMENTACION MEDIA 50.0%

FERMENTACION BAJA 25.0%

ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

&

3

Figura 82. Deteccion de objetos que no se pueden clasificar
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Tesis-Bajana-Paladines

ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 0 B
FERMENTACION MEDIA 1
FERMENTACION BAJA 0
MUESTRAS NO CLASIFICADA 2
TOTAL MUESTRAS 1
PORCENTAJE DE MUESTREO
FERMENTACION ALTA 0.0% |
FERMENTACION MEDIA 100.0% I
FERMENTACION BAJA 0.0% i
ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

&
3

Figura 83. Deteccion de una piedra

Tesis-Bajana-Paladines

ESTADO DEL CACAO # MUESTRAS

FERMENTACION ALTA 0 <
FERMENTACION MEDIA 1
FERMENTACION BAJA 0
MUESTRAS NO CLASIFICADA 1
TOTAL MUESTRAS 1
PORCENTAJE DE MUESTREO
FERMENTACION ALTA 0.0% |
FERMENTACION MEDIA 100.0% I
FERMENTACION BAJA 0.0% i
ESTADO DEL MOTOR ENCENDIDC

i
3
Figura 84. Deteccion de una hoja

Como prueba de la efectividad del modelo clasificador estipulado se empled la
matriz de confusion con un total de 70 muestras, en donde 55 eran granos de cacao,
5 eran hojas y 10 eran piedras.

Positivos | Negativos
Positivos 55 13

Negativos 2 0
Tabla 2. Matriz de Confusion de Seleccion de Muestras

Observacion

Antes de la realizacion de los célculos de Exactitud, Tasa de Error Y Sensibilidad,
es determinante interpretar la Tabla 2 un punto a destacar es que el sistema detecto
a dos piedras como como que, si fuesen granos de cacao, por lo que se catalog6 esas
muestras como falso positivo, en cuanto a los granos de cacao los detect6 a todos

como tal, por lo que no se generaron falsos negativos. Ya con la recoleccion de data

67



solo quedaria demostrar el porcentaje de datos que han sido clasificados
correctamente, cuéntas han sido incorrectas y asimismo se podra mostrar la tasa de

verdaderos positivos y la tasa de verdaderos negativos.

Verdadero Positivo + Verdadero Negativo

Exactitud = Total de Muestras
Exactitud — 55+2

xactitud = —
Exactitud = ild

xactitud = —o

Exactitud = 0.8142; Llevandolo a porcentaje quedaria:

Exactitud = 81.42%

Falso Positivo + Falso Negativo

T de E =
asa ae Lrror Total de Muestras

70

Tasa de Error = 0.185; Llevandolo a porcentaje quedaria:

Tasa de Error = 18.57%

Verdadero Positivo
Sensibilidad =

Total Positivo

Sensibilidad = >
ensibilidad = —

Sensibilidad = 0.9649; Llevandolo a porcentaje quedaria:

Sensibilidad = 96.49%
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CONCLUSION

En el presente trabajo de titulacion se propuso disefiar un prototipo capaz de
clasificar los granos de cacao de acuerdo a su nivel de fermentacion, para esto se
requirio tanto el uso del paradigma de Machine Learning como el de Vision
artificial; puesto que el primero fue empleado para realizar el entrenamiento de la
neurona a estaba a cargo de llevar a cabo el proceso de identificacion, mientras que
el segundo tecnicismo fue empleado como nexo comparativo de la data capturada
desde la camara del Raspberry Pi con la prediccion obtenida por el Teachable

Machine.

De acuerdo con los resultados conseguidos se puede concluir que el sistema cuenta
con un 81% de efectividad al realizar la clasificacién de muestra, en cuanto al grado
de clasificacion incorrecta es de un 18% y para finiquitar el grado de efectividad en
de deteccién de verdaderos positivos es de 96%. En conclusion, se puede
determinar que a pesar de su gran efectividad en la clasificacion del gano, se debe
evitar que muestras que compartan los mismos patrones con el cacao, como son las
piedras, que ya sea por su tan variable textura y su color el sistema lo puede

confundir como el target a analizar.

Al evaluar la eficacia del prototipo en el mejor escenario posible, se logré concluir
que el topico propuesto tiene la capacidad de conseguir lo que se deseaba de manera
muy asertiva, demostrando de este modo el gran aporte que puede incidir el uso de
conceptos como Machine Learning y Vision Artificial en areas que se los podria
considerar ajenas a estos nichos informaticos y/o digitales; por lo que se puede
intuir la posibilidad de que mas sectores productivos se inclinen por este auge
tecnoldgico y asi abrir la posibilidad de mejorar sus procesos operativos y a su vez

optimizar sus recursos.
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RECOMENDACIONES

Para futuras actualizaciones llevar el script de desarrollo tanto a entornos
webs como moviles para aumentar el grado de portabilidad y dinamismo
del sistema.

A mediano y largo plazo se sugiere entrenar las redes neuronales
convolucionales con métodos de aprendizaje no supervisado y asi evitar
inconsistencia de datos.

Si se desea llevar el sistema en un ambiente de produccion se sugiere
tomar muestras como pH, humedad y temperatura, para asi establecer
relacién de acuerdo con el grado de fermentacion capturado por el
método de vision por computador.

Se sugiere plantear nuevos procesos en las redes neuronales para lograr
determinar la textura de las semillas de cacao y asi evitar el andlisis de
objetos no adherentes al proceso

Cada una de las muestras deben estar separadas por 25 cm de distancia
para un mejor resultado.

Se recomienda disefiar un filtro a nivel de prototipado que garantice la
entrada Unicamente de granos de cacao para asi realizar el post analisis

determinado con el target deseado.
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