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RESUMEN

Actualmente, en puntos de venta y en empresas agroindustriales de México,
la clasificacion de manzanas (Malus domestica) la realizan personas de
forma manual, lo que genera deficiencias en la calidad del producto. Estos
problemas se pueden reducir con la implementacién de equipos de vision en
sitio equipados con algoritmos de aprendizaje automatico. En este estudio
se analizaron varias arquitecturas de red neuronal convolucional (CNN) y
se seleccion6 una que permite clasificar manzanas en sanas y daiiadas en
el proceso en postcosecha. Las variedades utilizadas fueron Red Delicious,
Granny Smith, Golden Delicious y Gala. Se compard la exactitud de las CNN
LeNet5 y VGG16. Se realizé una serie de tratamientos (combinacion de red
con hiperparametros) que se utilizaron para la clasificacion del objeto de
estudio. Al probarse cada tratamiento se midié su rendimiento. Al finalizar, el
tratamiento con mejor rendimiento fue LeNet5 entrenada desde cero con el
optimizador RMSProp, que obtuvo una exactitud del 97 %.
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SUMMARY

Nowadays, in points of sale and in agro-industrial companies in Mexico, the
classification of apples (Malus domestica) is carried out manually by people,
which generates deficiencies in the quality of the product. These problems can
be reduced with the implementation of in site vision equipment with machine
learning algorithms. In this study, several convolutional neuronal network
(CNN) architectures were analyzed and one of those was selected that allows
apples to be classified into healthy and damaged in the postharvest process.
The varieties used were Red Delicious, Granny Smith, Golden Delicious and
Gala. The accuracy of the LeNet5 and VGG16 CNNs was compared. A series
of treatments (combination of network with hyperparameters) was performed
that were used for the classification of the object of study. As each treatment
was tested, its performance was measured. At the end, the treatment with
the best performance was LeNet5 trained from scratch with the RMSProp
optimizer, which obtained an accuracy of 97 %.

Index words: Malus domestica, classification, LeNet5, VGG16.
INTRODUCCION

En México, la manzana se produce en mas de 10
entidades federativas, siendo el estado de Chihuahua el
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principal productor de la zona norte con aproximadamente
624,696 toneladas al afio (SIAP. 2020). Durante los
procesos de cosecha y postcosecha de manzana, la
correcta clasificacion es fundamental, ya que los frutos
son catalogados por su grado de maduracion y calidad,
y los precios de mercado estan determinados por dichas
inspecciones (Fan et al., 2020).

La mala clasificacion de la manzana en postcosecha
evita cumplir con los estandares descritos en la norma
oficial mexicana (SE, 2003). Es importante distinguir que, en
las lineas de clasificacion en el proceso de postcosecha, se
considera suficiente con detectar manzanas que cumplen
con el estandar de calidad, lo cual permite seleccionar las
frutas en 'aprobadas’ (sanas) y 'no aprobadas (FAO, 2010).

Actualmente, la clasificacion en postcosecha es
limitada ya que las técnicas de medicion requeridas son
inaccesibles para la mayoria de los agricultores, debido
a que las mediciones convencionales estan basadas en
pruebas fisicoquimicas para determinar la consistencia,
dafios, el grado de madurez o de inocuidad de un fruto
y usualmente se realizan en laboratorio. Una posible
solucion a este problema es la aplicacion de técnicas de
vision artificial que no son invasivas y no requieren de
laboratorios especializados.

La vision artificial ha mostrado eficacia en la
clasificacion de diversas frutas, como se muestra en los
siguientes estudios: Zhang et al. (2017) desarrollaron una
cosechadora de manzanas autopropulsada que cuenta
con una maquina clasificadora en campo vy, a través de
vision computacional, tomaron decisiones de acuerdo
con el color, tamano, forma y defectos, su sistema mostré
bajo costo y rapida velocidad de inspeccion; en el trabajo
de Lu et al. (2017) se mejord la deteccion de los defectos
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de la manzana al incorporar la superficie del fruto y la
presencia de tallos y célices; Fan et al. (2020) usaron una
arquitectura de aprendizaje profundo basada en redes
neuronales convolucionales (CNN) y un médulo de vision
por computadora para detectar manzanas defectuosas en
una maquina clasificadora de cuatro lineas a una velocidad
de 5 frutas s'; ademas, compararon la precisiéon de la CNN
con un método de procesamiento de imagenes basado en
el recuento de regiones defectuosas y con un clasificador
de maquina de soporte vectorial, la CNN implementada en
la maquina clasificadora obtuvo los mejores resultados.

Los métodos que generalmente se utilizan para la
clasificacion de variedades y deteccién de defectos
superficiales de la manzana se basan en técnicas de
procesamiento de imagenes digitales que consideran
la eliminacion del fondo, segmentacion de defectos y la
identificacion de las zonas del tallo y del céliz (Wang et al.,
2022).

Al respecto, Baneh et al. (2018) desarrollaron un sistema
electrénico capaz de clasificar manzanas sobre una
banda transportadora e informaron de un clasificador
neuronal para Golden y Red Delicious que distingue cuatro
categorias, de acuerdo con la norma europea, obteniendo
una exactitud de 89 % para Golden Delicious y de 92 %
para Red Delicious, respectivamente. Wu et al. (2020)
usaron un modelo de CNN AlexNet modificado con una
estructura de 11 capas para identificar y detectar defectos
en las manzanas, utilizaron imagenes de retrodispersion
inducidas por laser y alcanzaron una exactitud de 92.5 %.
Los instrumentos de clasificacion mejoran los tiempos de
inspeccion sanitaria, Bhargava y Bansal (2021) afirmaron
que la clasificacion simultanea de frutas por tamafio y color
ahorraria el tiempo de inspeccion sanitaria, reduciendo
significativamente el manejo de la fruta.

Sun et al. (2017) consideran que un sistema de
clasificacion automatica de manzanas debe involucrar
los aspectos de color, peso, dimensiones y defectos.
Los autores destacaron que el brillo superficial de una
manzana refleja la frescura y sus defectos, y consideraron
a esta caracteristica sensorial entre las mas importantes.
En el estudio de Sofu et al. (2016) se encontrd que la
caracteristica que mas afecta la calidad en la clasificacion
de la manzana es la mancha y la descomposicion.

La inteligencia artificial (IA) es una herramienta que ha
tomado relevancia en los Ultimos afios; en ese contexto, el
trabajo de Moallem et al. (2017) es un buen referente en
cuanto a técnicas de clasificacion de manzanas utilizando
IA, pues reportaron la comparacion de diferentes modelos
de aprendizaje automatico, extrajeron caracteristicas
estadisticas, texturales y geométricas de imagenes
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de manzanas Golden Delicious y usaron sistemas de
clasificacion tipo SVM (Maquinas de soporte vectorial),
MLP (Perceptron multicapa) y KNN (K-vecinos cercanos)
clasificando las manzanas en saludables y dafiadas con
una precision de 92.5 %.

Dentrodela|Aestanlastécnicas de aprendizaje profundo,
particularmente las redes neuronales convolucionales
(CNN, del inglés convolutional neuronal networks), que
aplican multiples capas de filtros convolucionales de una
0 mas dimensiones a una entrada para la extraccién de
caracteristicas, las cuales, conectadas a unared perceptrén
multicapa pueden realizar tareas de clasificacion; las
entradas generalmente son imagenes.

Las CNN tienen muchas aplicaciones en varios campos
del conocimiento, incluida la agricultura (Kamilaris et
al, 2018). Se han utilizado con éxito para detectar los
defectos en melocotones (Prunus persica) (Sun et al,
2019) y en pepinos (Cucumis sativus) (Liu et al., 2018); se
informa incluso que se midieron con éxito los residuos de
plaguicidas en manzana en poscosecha (Jiang et al., 2019),
asi como enfermedades en las plantas (Barbedo, 2019) y
porcentaje de floracion en algoddén (Gossypium hirsutum)
(Xuetal.,, 2018). En el trabajo de Fan et al. (2020) se reporta
el entrenamiento de una CNN para clasificar manzanas de
la variedad Gala en sanas y dafiadas, implementando su
algoritmo en una banda transportadora y obteniendo una
exactitud del 92 %.

Para resolver la tarea de clasificacion de la manzana,
en muchos casos los productores implementan lineas de
inspeccién visual donde personas son entrenadas para
identificar clase, tamafio, grado de madurez, textura y
dafios principalmente; sin embargo, estos métodos son
subjetivos y dificultan la inspeccion de grandes lotes del
fruto o analisis en masa, pues son de alto costo y baja
eficiencia (Wang et al., 2022).

Una propiedad particular de las CNN es que aprenden
caracteristicas de laimagen, pues cada capa convolucional
extrae patrones locales en pequefias ventanas de dos
dimensiones (kernel) orientadas a detectar caracteristicas
0 rasgos visuales como aristas, lineas, texturas, color,
entre otras; ademas, pueden extraer informacion de los
defectos del fruto en funcién de las imagenes con las que
son entrenadas. Debido a estas cualidades, las CNN fueron
consideradas para el desarrollo de esta investigacion.

Se define como manzana sana a aquella que cumple
con la definicién de fruto sano de acuerdo con la norma
oficial mexicana NMX-FF-061-SCFI-2003 (SE, 2003), y
es la siguiente: "Fruta libre de enfermedades, heridas,
pudriciones, dafios producidos por insectos u otras plagas,
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libre de insectos vivos o muertos o sus larvas”. Por otro
lado, se define como manzana dafiada a aquella cuyas
modificaciones son reconocidas en la norma oficial como
daflo mecanico, por magulladura, picadura, raspadura o
herida (SE, 2003).

En la revision del trabajo relacionado no se encontrd
informacion sobre cualeslared neuronal que mejor clasifica
la calidad de las manzanas; por lo tanto, el objetivo de este
trabajo fue determinar una arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN) que permita clasificar manzanas
en sanas y dafiadas en la etapa de postcosecha. Para
encontrar una arquitectura adecuada se tomaron las redes
neuronales que reportan mejores resultados y se probaron
en la tarea objetivo; a su vez, diversos hiperparametros se
probaron con cada arquitectura.

MATERIALES Y METODOS
Arquitecturas CNN analizadas

Para lograr la clasificacion con métodos no invasivos de
las cuatro variedades de manzana en categorias sanas y
con dafos, como primer paso se propuso desarrollar un
sistema de vision en sitio con una arquitectura CNN capaz
de realizar esta tarea, donde las arquitecturas analizadas
fueronLeNet5, queestdbasadaenlaarquitecturapropuesta
por Lecun et al. (1998) y VGG16, propuesta por Simonyan

y Zisserman (2014). En VGG16 se utilizaron, ademas,

técnicas de aprendizaje por transferencia, especificamente
extraccion de caracteristicas (feature extraction) y ajuste
fino (fine-tuning), ademds de entrenamiento desde cero
(from scratch). En el aprendizaje por transferencia se utilizé
solamente la arquitectura VGG16 que fue pre-entrenada
con ImageNet (Russakovsky et al., 2015).

Descripcidn del conjunto de datos

Una de las tareas fue la creacion de la base de datos
de iméagenes de las cuatro categorias de manzanas sanas

y con dafos de las variedades Gala, Golden Delicious,

Granny Smith y Red Delicious. Para capturar las imagenes
se disefié y construyé una banda transportadora (Figura
1), ésta contaba con un espacio aislado de condiciones
de iluminacién externa, dicho espacio cerrado de acero
inoxidable tuvo iluminacién controlada compuesta por
tiras LED que entregaban 300 lumenes por metro. El
area de captura fue de 200 cm? y la altura a la que se

encontraban la camara y la iluminacion LED fue de 30 cm.

Se utilizo el software libre OpenCV y una cdmara (Logitech
modelo C920, Newark, California, EUA) con una resolucion
maxima de 1080p/30fps.

La base de datos de imagenes RGB generada fue de
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4800 imagenes con dimension de 800 x 600 pixeles cada
una, que estd compuesta por las cuatro variedades de
manzanas, organizadas en sanas y dafiadas. Los dafios
considerados para esta base de datos son de origen
mecanico, por magulladuras, picaduras, raspaduras
y heridas. El 70 % de las imagenes se utilizd para el
entrenamiento de las CNN, el 15 % para validacion y el 15
% para prueba. Se reorganizaron las 4800 imagenes de
manzanas en ocho clases: 600 imagenes de manzana
Gala sana (Figura 2A), 600 imagenes de manzana Gala
con dafios (Figura 2E), 600 imagenes de manzana Golden
Delicious sana (Figura 2B), 600 imagenes de manzana
Golden Delicious con dafios (Figura 2F), 600 imagenes de
manzana Granny Smith sana (Figura 2C), 600 imagenes
de manzana Granny Smith con dafios (Figura 2G), 600
imagenes de manzana Red Delicious sana (Figura 2D)
y 600 iméagenes de manzana Red Delicious con dafios
(Figura 2H).

Arquitecturas LeNet5 y VGG16

La arquitectura de red neuronal convolucional LeNet5
de Yann Lecun (Lecun et al.,, 1998) fue disefiada para el
conjunto de datos MNIST del problema de reconocimiento
de caracteres escritos a mano, logrando una exactitud en
clasificacion de 99.2 %. Esta arquitectura consta de dos
capas convolucionales, dos capas de cribado maximo
(max pooling) y tres capas densas (dense). Para el
presente estudio se propuso una modificacién a las capas
densas de la arquitectura LeNet5 de la siguiente manera: a
la capa densal se le asignaron 256 neuronas con funcién
de activacion Relu, a la capa densa2 se le asignaron 84
neuronas con funcién de activacion Relu, y a la capa
densa3 se le asignaron ocho neuronas con funcion de
activacion SoftMax para poder clasificar las ocho clases
(Figura 3).

La red neuronal convolucional VGG16 fue propuesta
por Simonyan y Zisserman (2014); esta arquitectura
participd en el ILSVRC-2014 (ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge 2014) y alcanzé una precision del
92.7 % quedando entre los cinco primeros en ImageNet
(Russakovsky et al., 2015). La arquitectura VGG16 contd
con cinco bloques convolucionales (BT, .., B5), cada bloque
convolucional fue seguido por una capa de agrupacion v,
finalmente, se tuvieron tres capas densas. En este caso
se acondicionaron las capas densas de la arquitectura
VGG16 de la siguiente manera: a la capa densal se le
asignaron 4096 neuronas con funcion de activacion Relu, a
la capa densa2 se le asignaron 512 neuronas con funcién
de activacion Reluy a la capa densa3 se le asignaron ocho
neuronas con funcién de activacion Softmax para poder
clasificar las ocho clases, como se muestra en la Figura 3.
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Figura 1. Banda transportadora para captura y clasificacion de manzanas. A) disefio de la banda transportadora,
B) captura de imagenes de manzanas.

A) Clase Gala sana E) Clase Gala con dafios
B) Clase Golden Delicious sana F) Clase Golden Delicious con dafios
C) Clase Granny Smith sana G) Clase Granny Smith con dafios
D) Clase Red Delicious sana H) Clase Red Delicious con dafios

Figura 2. Ejemplos de la base de datos de imagenes de manzanas sanas y con danos.
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Diseno del experimento

Se generd una serie de tratamientos (combinacion
de red con hiperpardmetros) que se utilizaron en la
clasificacion. Al probarse cada tratamiento se midié su
rendimiento. Al finalizar el experimento, el tratamiento
con mejor rendimiento fue el seleccionado. Los factores
involucrados en cada tratamiento fueron la arquitectura, el
numero de capas a entrenar, la inicializacion de los pesos,
el optimizador y la tasa de aprendizaje. Debido a que la
cantidad de combinaciones es muy alta (aunque son soélo
cinco factores, la combinacion de los posibles valores en
cada factor implica una cantidad de experimentosigual ala
combinatoria sin repeticion), se decidié realizar el disefio de
experimento en dos etapas. En la primera etapa se realizé
una busqueda “rédpida" entrenando sélo 30 épocas. Esta
primera etapa produce las posibles tasas de aprendizaje.
La segunda etapa probd menos combinaciones, pero con
mas épocas (500). A continuacion se describe en detalle
cada una de las etapas.

Busqueda rapida por rejilla

El objetivo de esta fase fue encontrar un conjunto discreto
de valores para la tasa de aprendizaje por el método de
busqueda por cuadricula (Grid search). Este método divide
un espacio de busqueda en intervalos discretos uniformes;
en especifico, se implementd con el paquete Scikit-learn
de Python (Varoquaux et al. 2015), el cual cuenta con
una herramienta denominada RandomizedSearchCV que
puede muestrear una cantidad determinada de candidatos
de un espacio de parametros y permitié delimitar el espacio
de busqueda.

Los aspectos de ajuste de los hiperpardmetros fueron la
tasa de aprendizaje, que vario desde 1 x 10-® hasta 0.1 con
pasos de 0.007, gamma de 0.001 a 0.0001, kernel de 3,y
los optimizadores fueron Adam y RMSProp. Se emplearon
las arquitecturas LeNet5 y VGG16 con las modificaciones
descritas en la Figura 3; éstas fueron entrenadas desde
cero y se establecid un nimero de 30 épocas para cada
busqueda. En esta primera instancia la busqueda entregd
como mejores tasas de aprendizaje las siguientes: 1 x 1073,
1x10%1x170%1.5x10%y1x10°%

Busqueda completa por rejilla

El objetivo de esta fase fue determinar la arquitectura
y los hiperpardmetros que mejor se desempefan en
esta tarea. A cada combinacion de arquitectura con
hiperparémetros se le nombré tratamiento. En el Cuadro
1 se muestran los tratamientos que se probaron. Las
arquitecturas fueron LeNet5 y VGG16. Los optimizadores
fueron Adam y RMSProp. Las tasas de aprendizaje fueron
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las cinco que se incluyeron en el experimento anterior. Las
técnicas de entrenamiento fueron tres: entrenamiento
desde cero, por extraccion de caracteristicas y ajuste fino.
El entrenamiento desde cero inicializa de forma aleatoria
todos los pesos de la CNN. La extraccién de caracteristicas
y el ajuste fino sélo aplica para VGG16. La extraccion de
caracteristicas primero inicializa los pesos con una red pre
entrenada, segundo, fija los pesos del bloque de extraccion
de caracteristicas, y tercero, habilita para su modificacion
a las capas densas. El ajuste fino primero inicializa los
pesos con una red pre entrenada, y posteriormente fija
los pesos de los blogues 1 al 4, habilita el bloque 5y las
capas densas para su modificacion, lo que se observa en
las capas de la red en las Figuras 3By 3C.

En el experimento se realizd un preprocesamiento de
imagen que implica un re-escalamiento de cada imagen
a 256 x 256 pixeles y una normalizacion (Figura 3A). Se
establecid para el entrenamiento un tamafo de lote por
época (Batch size) de 90 imagenes. Los entrenamientos
fueron de 500 épocas con una espera (patience) de 10
épocas para detener el entrenamiento si la perdida no
disminuye.

La implementacién se realizd con software libre,
especificamente con Python 3.6, OpenCV 4.1.2, Tensorflow
2.6.0,Kerasy Scikit-learn (Varoguaux et al., 2015). Enel caso
del hardware, se usé la plataforma Google Colaboratory.

Métricas de evaluacion

Para evaluar el desempefio de cada tratamiento se
utilizaron las métricas de exactitud, recuerdo, puntuacién
F1, precision y matriz de confusion, las cuales son definidas
en la literatura (Raschka y Mirjalili, 2019).

RESULTADOS

Los resultados experimentales de la busqueda completa
por rejilla se presentan en los Cuadros 2 al 5. En el Cuadro
2 se puede observar que la exactitud en el conjunto de
prueba se encuentra en el intervalo de 0.61 a 0.97, y que
en los tratamientos (1 al 10) la arquitectura LeNet5 con
optimizador RMSProp vy tasa de aprendizaje 1 x 10* es
la de mejor desempefio, con una exactitud de 0.97. En el
Cuadro 3 se puede observar que la exactitud en el conjunto
de prueba para los tratamientos (11 al 20) se encuentra en
elintervalo de 0.12 a 0.95, y que la arquitectura VGG16 con
optimizador Adam y tasa de aprendizaje 1 x 10° es la de
mejor desempefio, con una exactitud de 0.95. El Cuadro
4, que corresponde a los tratamientos 21 al 30, muestra
una exactitud en el conjunto de prueba con un intervalo
de 0.91 a 0.95, y la arquitectura VGG16 con optimizador
Adam, tasa de aprendizaje de 1 x 10 y con extraccion
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Cuadro 1. Cuarenta experimentos para medir rendimiento en clasificacion con los tratamientos evaluados.

Identificador TE. Arquitectura Optimizador T A

1-5 Desde cero LeNet5 RMSProp 5 posibles’
6-10 Desde cero LeNet5 Adam 5 posibles™
11-15 Desde cero VGG16 RMSProp 5 posibles™
16-20 Desde cero VGG16 Adam 5 posibles”
21-25 Sxtraceon de VGGT6 RMSProp 5 posibles
26-30 ngifeiiggfaes VGG16 Adam 5 posibles”
31-35 Ajuste fino VGG16 RMSProp 5 posibles®
36-40 Ajuste fino VGG16 Adam 5 posibles’

T. E.: Técnica de entrenamiento, T. A.: tasa de aprendizaje. "Cada renglén condensa cinco unidades experimentales donde se usa una de cinco
posibles tasas de aprendizaje: 1 x 10° 1 x 104, 1x 105 1.5x10°y 1 x10°
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Figura 3. Modelos de las arquitecturas LeNet5 y VGG16 utilizadas para la extraccion de caracteristica y clasificacion de
manzanas.
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Cuadro 2. Rendimiento en clasificacion de los tratamientos con LeNet5 entrenada desde cero.

Hiperparametros de entrenamiento

Rendimiento en clasificacion

Trat. Optimizador Tasa Ide. Pesos Epocas Exactitgd Exlactit.uld Exactitud
aprendizaje iniciales entrenamiento validacion prueba
1 RMSProp 1.0x10°3 Random 21 0.90 0.66 0.61
2 RMSProp 1.0x10% Random 44 0.99 0.98 0.97
3 RMSProp 1.0x10° Random 174 0.98 0.94 0.94
4 RMSProp 1.5x10° Random 131 0.96 0.94 0.92
5 RMSProp 1.0x10° Random 226 0.94 0.88 0.87
6 Adam 1.0x103 Random 15 0.70 0.58 0.62
7 Adam 1.0x10* Random 36 0.99 0.96 0.95
8 Adam 1.0x10° Random 65 0.96 0.90 0.89
9 Adam 1.5x10° Random 64 0.97 0.94 0.93
10 Adam 1.0x10° Random 247 0.95 0.91 0.92
Trat: Tratamiento.
Cuadro 3. Rendimiento en clasificacion de los tratamientos con VGG16 entrenada desde cero.
Hiperparametros de entrenamiento Rendimiento en clasificacion
Trat.  Optimizador Tasa Ide' .P.elsos Epocas Exactitgd Exactitgld Exactitud
aprendizaje iniciales entrenamiento validacion prueba
11 RMSProp 1.0x103 Random 12 0.10 0.12 0.12
12 RMSProp 1.0x10* Random 41 0.98 0.94 0.83
13 RMSProp 1.0x10° Random 103 0.98 0.95 0.94
14 RMSProp 1.5x10° Random 74 0.97 0.96 0.95
15 RMSProp 1.0x10° Random 111 0.65 0.57 0.58
16 Adam 1.0x103 Random 17 0.11 012 0.12
17 Adam 1.0x10* Random 46 0.99 0.87 0.84
18 Adam 1.0x10° Random 71 0.99 097 0.95
19 Adam 1.5x10° Random 91 0.99 0.94 0.88
20 Adam 1.0x10° Random 99 0.77 0.73 0.66

Trat: Tratamiento.

de caracteristicas tuvo exactitud de 0.95. El Cuadro 5,
que corresponde a los tratamientos 31 al 40 muestra
una exactitud en el conjunto de prueba con un intervalo
entre 0.94 y 0.96, y la arquitectura VGG16 con optimizador
Adam, tasa de aprendizaje de 1.5 x 10®° y ajuste fino tuvo
exactitud de 0.96.

Se determiné que LeNet5, con el tratamiento 2, fue
la arquitectura de mejor desempefio, pues obtuvo una
exactitud de 97 %; por lo tanto, es la mejor arquitectura.

En el Cuadro 6 se reportan las métricas de precision,
sensibilidad y F1 de la arquitectura ganadora. En la
evaluacion de la matriz de confusion, se utilizaron 720
imagenes y el desempefo en clasificacion se muestra en
la Figura 4A sin normalizar y en la Figura 4B normalizada.

DISCUSION
LeNet5 con el tratamiento 2 clasifica bien (100% en la

matriz de confusion) las categorias Gala sana, Golden
Delicious dafiada y Granny sana; para las cinco categorias
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Cuadro 4. Rendimiento en clasificacion de los tratamientos con VGG16 y extraccion de caracteristicas.

Hiperparametros de entrenamiento

Rendimiento en clasificacion

Trat Optimizador Tasa .de. lF?elsos Epocas Exactitgd Exgctitg,d Exactitud
aprendizaje iniciales entrenamiento Validacion prueba
21 RMSProp 1.0x10°% ImageNet 36 0.97 0.94 0.93
22 RMSProp 1.0x10* ImageNet 28 0.98 0.93 0.91
23 RMSProp 1.0x10° ImageNet 90 0.99 0.95 0.94
24 RMSProp 1.5x10° ImageNet 51 1.00 0.95 0.94
25 RMSProp 1.0x10° ImageNet 190 1.00 0.95 0.95
26 Adam 1.0x10°% ImageNet 22 1.00 0.95 0.92
27 Adam 1.0x10* ImageNet 55 1.00 0.95 0.95
28 Adam 1.0x10% ImageNet 83 1.00 0.96 0.95
29 Adam 1.5x10% ImageNet 66 1.00 0.95 0.95
30 Adam 1.0x10° ImageNet 267 1.00 0.95 0.95
Trat: Tratamiento.
Cuadro 5. Rendimiento en clasificacion de los tratamientos con VGG16 y ajuste fino.
Hiperpardmetros de entrenamiento Rendimiento en clasificacion
Trat. Optimizador Tasa _del _P_esos Epocas Exactitgd Exz_actit.uld Exactitud
aprendizaje iniciales entrenamiento Validacion prueba
31 RMSProp 1.0x10° ImageNet 23 0.96 0.78 0.94
32 RMSProp 1.0x10% ImageNet 25 0.98 0.94 0.96
33 RMSProp 1.0x10°5 ImageNet 60 1.00 0.96 0.95
34 RMSProp 1.5x10° ImageNet 51 1.00 0.97 0.95
35 RMSProp 1.0x10° ImageNet 120 1.00 0.96 0.95
36 Adam 1.0x10% ImageNet 27 1.00 0.97 0.96
37 Adam 1.0x10* ImageNet 36 1.00 0.98 0.95
38 Adam 1.0x10°% ImageNet 65 1.00 0.97 0.96
39 Adam 1.5x10°5 ImageNet 70 1.00 0.97 0.96
40 Adam 1.0x10° ImageNet 178 1.00 0.96 0.95

Trat: Tratamiento.

de manzanas restantes, los porcentajes se encontraron
entre 92 v 97% (Figura 4B). Fan et al. (2020) informaron
gue su arquitectura de CNN entrenada desde cero para
clasificar manzanas sanas y dafiadas de la variedad Gala
obtuvo 92 % de exactitud con un conjunto de 200 imagenes
para la prueba; ademas, con técnicas clasicas de visién
artificial (Sofu et al, 2016) reportaron que utilizaron
variedades de manzana Granny Smith y Golden Delicious
para clasificar sélo manzanas sanas, y obtuvieron una
exactitud del 89 %. Kayaalp y Metlek (2020) clasificaron
manzanas Gala sanas y dafadas usando clasificadores
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de arquitectura profunda (CNN) y reportaron tasas de
exactituden clasificacion de 91.25 %; en contraste, Moallem
et al. (2017) reportaron que para realizar la clasificacion
utilizaron 16 manzanas Golden sanas y ocho manzanas
Golden dafadas y obtuvieron en cada clase un desempefio
del 92.5 %. Al analizar los resultados obtenidos de la matriz
de confusion normalizada (Figura 4B) se observa también
que la manzana Red Delicious sana se clasifica con un
95 % de exactitud y la Red Delicious dafiada con 97 %,
ademas, se muestra que el desempefo en clasificacion
parala manzana Gala sana es de 100 % y para la manzana



OLGUIN-ROJAS et al.

Rev. Fitotec. Mex. Vol. 45 (3) 2022

Cuadro 6. Métricas de desempeiio en clasificacion de LeNet5 con el tratamiento 2.

Categoria Precision Sensibilidad Puntuacion F1 No. de imagenes
Gala_d 0.99 0.97 0.98 90
Gala_s 1.00 1.00 1.00 90
Golden_d 0.90 1.00 0.95 90
Golden_s 1.00 0.92 0.96 90
Granny_d 0.99 0.97 0.98 90
Granny_s 1.00 1.00 1.00 90
Red_d 0.94 0.98 0.96 90
Red_s 0.99 0.96 0.97 90
_d: dafiada, _s: sana.
Matriz de confusion %0 Matnz de confusién normalizada 10
(Gala_d) D 0D 1 0 2 O BD (Gala_d} 00 0.0 001 00 0.02 0.0 )
(Gala s) 1 o Gala_s) {2 00 00 00 00 00 00 08
E (Golden_d) { © - E (Golden_dj {20 0.0
=
E [Golden s) { ¢ 50 E (Golden_s) | ©-0 00 00 0.6
- -
8 (Granny_d) 1 0 40 E (Granny d) - 0.0 00 00 04
£ (Granny s) | © 30 E[Granw_sj_u.u 00 00 00 00
(Red d) | 1 0 Red_d) {001 00 00 00 00 02
10
Red s) | © Red_s) {00 00 00 00 00
T T 0 T T T T 0.0
ﬁ‘\ o, 8, & 2 \ A I
N2 \tf 0» - B AP TS "a.? z
@"& @_ﬁﬁe’(ﬁxﬁt G-aq' '&‘Eﬂ .Spb (3?'\ (ﬁ@a{ﬁ.ﬁa (j.a(‘“ (}aﬂ‘{&é‘e‘ @gﬂ

Etigueta predicha
A) Matriz de confusion de LeNet5 con el tratamiento 2

Etiqueta predicha
B) Matriz de confusion normalizada de LeNet5 con el
tratamiento 2

Figura 4. Matriz de confusion de la arquitectura ganadora, _s: sana, _d: danhada.

Gala dafada de 96 %. Fan et al. (2020) reportaron que en
su matriz de confusion se alcanzé un 93 % de exactitud
para la clase Gala sana y 91 % para Gala dafada. En la
literatura se informa que Sofu et al. (2016) obtuvieron un
desempefio en clasificacion del 93.4 % para la categoria
Granny Smith sana y 96 % para la clase dafada.

Finalmente, se hace notar que el tamafio de arquitectura
de LeNet5 es casi tres veces menor en comparacion
con VGG16, ya que el nimero de pardmetros (pesos de
la red), considerando entrenamientos desde cero, es de
47,298,476 y 151,038,280 respectivamente, ello implica
gue para un conjunto de imagenes como el presentado
en este estudio de 4800 organizadas en ocho clases, una
arquitectura convolucional como LeNet5 entrenada desde
cero es adecuada para cumplir con esta tarea.
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CONCLUSIONES

Sedetermind quelared neuronal LeNet5 entrenada desde
cero, con optimizador RMSProp vy tasa de aprendizaje 1
x 10* logra clasificar correctamente manzanas sanas
y dafladas de las variedades Red Delicious, Granny
Smith, Golden Delicious y Gala, con una exactitud del
97 %; sin embargo, considerando la matriz de confusion,
se puede inferir que esta arquitectura funciona al 100 %
para clasificar las categorias Gala sana, Golden dafada
y Granny Smith sana; para las cinco categorias restantes,
el porcentaje varia entre 92 y 97 %, lo cual es importante
porgue la norma oficial mexicana (SE, 2003) permite que
hasta 10 % de las manzanas de cualquier lote no retina los
requisitos enunciados. Para fines de una implementacién
que considere cumplir con la norma oficial mexicana NMX-
FF-061-SCFI-2003 la arquitectura encontrada funciona.
Un hallazgo en este trabajo fue que el disefio experimental
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generado permite encontrar  especificamente  los
hiperparametros y la arquitectura con el mejor desempefo
en términos de clasificacion. Debido a que la busqueda
rapida por rejilla se limitd a un espacio menor de posibles
valores de hiperparametros, en la busqueda completa por
rejilla se realizaron sélo 40 combinaciones para determinar
la mejor arquitectura; es decir, con esta técnica se ajusto
gradualmente el espacio de busqueda a un lote mas
pequefno de posibles combinaciones.
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