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INTRODUCCION

El presente proyecto tiene como objetivo desarrollar un prototipo de aplicacion para
dispositivos moviles basados en el sistema operativo para dispositivos moviles
“Android” donde evalué y mida, a través de la captura de una imagen, el estado de
madures de las frutas seleccionadas para este fin.

Para llevar a cabo el desarrollo de esta aplicacion, se realizé una investigacion en
torno a: inteligencia artificial y sus diferentes ramas, vision artificial y sus
aplicaciones, frutas y sus caracteristicas fisicas y beneficiosas para la salud. Por
consiguiente, se realiza el planteamiento del problema con base a la pregunta
objetivo del proyecto y el desconocimiento cotidiano de las personas en general
para seleccionar una fruta en el punto de madurez adecuado, organizando asi los
objetivos desde el general a los especificos, determinando el alcance del proyecto
y detallando cada una de las actividades realizadas y términos usados durante el
desarrollo del proyecto correspondiente a cada objetivo.

De ese modo, usando la informacion de la investigacion y de encuestas realizadas
a trabajadores de tiendas de frutas y verduras se organiza una rubrica de
clasificacion de las frutas seleccionadas con el fin de llevar a cabo la toma de las
imagenes y posteriormente el entreno de la red neuronal. Con ello, se recolectan
datos correspondientes a cada una de las frutas de estudio y de este modo
constituir la base de datos.

Una vez realizado lo anterior, se desarrolla la aplicacién mavil para Android
siguiendo lo disefiado y planteado en los casos de uso, donde se integra la red
neuronal entrenada y los datos de la base de datos.



1. TEMA

Maduracion de las frutas

La maduracion de una fruta es determinada, generalmente, por la cantidad de
tiempo que esta se encuentre unida a la planta, sin embargo, existen frutas como el
aguacate, manzana, papaya (entre otras) que siguen madurando tiempo después
de ser cosechadas, sin que factores determinantes para su compra como el aporte
vitaminico que realiza, color y contextura se vean afectadas. La calidad de una fruta
es lo que prevalece a la hora de comprar este alimento, ya que una buena
contextura fisica, un color llamativo y vivo e incluso el tamafio son las caracteristicas
gue se tienen en cuenta antes de escoger este alimento, no obstante, las frutas
aportan un nivel diferente de vitaminas y nutrientes dependiendo de su grado de
madurez.t

El buen funcionamiento del cuerpo humano, en general (desde 6rganos, sistemas
como el nervioso y circulatorio), se ve seriamente afectados por la alimentacion que
cada uno lleve, las calorias funcionan al cuerpo como la bateria a un celular; las
calorias, que se clasifican en diferentes tipos, aportan suficiente energia para
realizar las actividades dia a dia. Adicionalmente, el consumo de vitaminas es vital
debido a que estas son las que mantienen un cuerpo fuerte y permiten que los
procesos internos sean estables y funcionen de manera adecuada, sin embargo, el

no consumo de estos provoca a corto, mediano y largo plazo serias afectaciones.?
3

1 (Lu, y otros, 2014)
2 (Consuelo, 2013)
3 (Pardo Arquero, 2004)
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2. TITULO

DESARROLLO DE UNA APLICACION MOVIL PARA EL RECONOCIMIENTO DE
LA MADUREZ DE UN GRUPO DE FRUTAS A TRAVES DEL ANALISIS DE
IMAGENES POR MEDIO DE REDES NEURONALES.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las frutas son uno de los alimentos que generalmente mas consumen las personas,
en especial aguellas que llevan una dieta balanceada. Sin embargo, dentro de la
sociedad actual existe un gran vacio de conocimientos sobre las caracteristicas
determinantes para la seleccién de una fruta, en especial, al momento de comprar.
Este inconveniente se presenta de manera silente a pesar de que son pocas las
personas que saben como escoger dichos alimentos de manera correcta.

Este problema genera desperdicios por elegir alimentos en un estado verde o muy
verde, incluso uno sobremaduro donde ambos se presentan como los extremos
dentro del estado de madurez de cualquier fruta. Adicionalmente se observa un
desaprovechamiento de alimentos debido a que son escogidos en un punto poco
apto para el platillo que se quiere preparar o el consumo pensado.

Figura 1 - Arbol del problema

Por sobre Por falta de

maduracién maduracion

L]

Perdida de

alimentos '

Desperdicio de
frutas

Dinero
malgastado

Desaprovechamiento de
comida para platillos

Texturas Diferentes Patrones de colores
diferentes tamarios diferentes

Poca asimetria

Falta de conocimiento Confusién entre madurez
del punto de madurez comercial y fisiologica

Fuente: Elaboracién propia
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Por este motivo se plantea la siguiente pregunta:

¢Es posible que, con la aplicacion de inteligencia artificial y la identificacion de
caracteristicas predominantes de una fruta como el color, se pueda determinar el
punto de madurez de dicha fruta?

13



4. JUSTIFICACION

Las generaciones actuales y futuras carecen de conocimiento frente al tema de
selecciéon y reconocimiento de la condicion de una fruta, esto se puede atribuir a la
innovacion en los nuevos servicios de atencion al cliente, entre ellos, la gran
cantidad de aplicaciones que permiten la compra de alimentos sin la necesidad de
salir de casa. La falta de visita a lugares concurridos (como una plaza de mercado)
donde se encuentra gente con experiencia sobre este tema ha generado
inconvenientes en la calidad del consumo de frutas, puesto que son muy pocas las
personas que realmente se interesan en la condicion que esta presenta y prefieren
ahorrar tiempo seleccionando la primera que encuentren.

Adicionalmente segun Alvaro Palacio, gerente general de Asohofrucol del gremio
hortofruticola de Colombia, afirma que, con la emergencia sanitaria presentada en
el pais y el mundo, se ha notado un aumento en la demanda del consumo de frutas

Tabla 1 - Comparacion consumo de frutas de la poblacién colombiana

Producto AONKS) 2020 % de crecimiento
Naranja Valencia
Banano Criollo
Papaya Maradol
Pifia Gold
Tomate de Arbol
Mango Tomm
Guayaba Pera
Manzana
Importada
Patilla

Limo6n Tahiti

D

| Naranja Valencia [ERAVEPII
| Banano Criollo  [EEROrA R
| Papaya Maradol  [REAER:PIA ]
ELEYMEI 14.599.267
| Tomate de Arbol BRI
| Mango Tommy  EERCEERETA
RENEVERENIENI 10:208.672 |
EETEU 0501359
| Limon Tahiti RO
NV 5.084.249
[ Total 1136423901 |

136.423.901 142.420.882
Fuente. DANE - Microdato Abastecimiento 2019-2020

Total

Encargando la mision a las ventas online de productos frescos y la negociacion de
productos ecolégicos a dichas aplicaciones genera una considerable variedad de

4 (Asociacién Hortifruticola de Colombia, 2020)
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problemas a las condiciones y calidad del alimento recibido por el usuario, a su vez,
junto con este incremento del consumo llegan de la mano el desperdicio debido a
gue en gran cantidad de casos las personas compran mas de lo que consumen y al
no tener un claro conocimiento de las condiciones de dichas frutas, no se maneja
un orden de consumo que evite el desperdicio de estos alimentos.

Enfocandose en aquellas personas cuyo conocimiento para seleccionar de manera
correcta y adecuada una fruta es poco o nulo, entra la aplicacién “Fruit Shape” que
permite a consumidores, compradores (de cualquier edad) y vendedores conocer
las condiciones de un grupo de estos alimentos permitiendo identificar la mayoria
de los puntos de madures que cada uno de estos sujetos de estudio puede
presentar, entre otros beneficios, disminuir la cantidad de desperdicios de estos
alimentos que presenten un punto elevado de maduracion, identificar de manera
efectiva la informacién nutricional, detallando la cantidad de calorias y aportes
vitaminicos que contribuye cada uno de estos, y los posibles platillos que pueden
ser preparados.

Alcance del proyecto

Lo que se quiere lograr con el presente proyecto es que el usuario pueda conocer
de primera mano en qué punto de madurez se encuentra la fruta que escogera para
Su uso o consumo. Para ello, se selecciond un rango de frutas que haran el rol de
sujetos de estudio, entre las caracteristicas que predominan dentro de este grupo
de frutas seleccionadas se puede observar que son los colores vivos y célidos que
son generalmente son los mas llamativos al momento de seleccionar uno de estos
alimentos.

Una vez la Red Neuronal logre identificar la fruta en la fotografia (tomada por el
usuario) y el punto de madurez en la que se encuentra, el usuario podra saber las
vitaminas, minerales y la cantidad de calorias que contiene la fruta (en este ultimo
caso, el nimero de calorias se estima por cada 100 gr), ademas se dar a conocer
ciertos platillos que pueden ser preparados dependiendo del punto de madurez en
el que se encuentra el alimento.

La aplicacion es apta para el uso de cualquier persona, pero se enfoca mas en
quienes presentan un déficit para el reconocimiento de frutas, en especial, el uso
gue quiere darse a este alimento ya que la preparacion depende directamente del
punto de madurez que presente.
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A continuacion, se presentan las frutas de estudio que tendran el rol mas importante
dentro del desarrollo y construccion del proyecto, donde fueron seleccionadas bajo
cuatro aspectos:

e Por el rango tan llamativo de colores que presentan ante la vista (colores
tropicales).

e Frecuencia de consumo.

e Diversidad de preparacion en platillos.

e Beneficios nutricionales que aportan.

Tabla 2 - Clasificacién de las frutas seleccionadas

Estado
Fruta

Aguacate
Lulo
NETERIE
Manzana
Fresa
Gulupa
Platano
Mango
Mandarina

Fuente: Elaboracién propia



5. OBJETIVOS

5.1. General

Categorizar la condicion de madurez de las frutas de estudio mediante
el uso de redes neuronales, la evaluacion del criterio de color y la
construccion de una aplicacion movil.

5.2. Especificos

e Analizar el criterio de color y forma que posee una fruta en sus
diferentes puntos de madurez mediante los patrones de color,
tonalidades y forma por medio de la captura de datos a través de la
toma de fotografias.

e Disefiar y entrenar la inteligencia artificial (de clasificacién red
neuronal) haciendo uso de las imagenes de referencia y la
informacion del estado de arte.

e Desarrollar una aplicaciéon mévil para la implementacion de la red
neuronal junto con la informacion de la base de datos.

e Evaluar la efectividad y precision de la aplicacion con expertos,
vendedores de frutas y personas del comun y comprobar el impacto
en la generaciéon de desperdicios.

17



6. MARCO REFERENCIAL

6.1.Marco conceptual

El término “fruta” es el término con el cual se le conoce al alimento que
representa la parte comestible que se obtiene de algunas plantas silvestres
y/o cultivadas donde es generalmente consumida como postre, cocinada o
de manera directa. En la mayoria de casos, este alimento es consumido
cuando ha alcanzado la madurez organoléptica y de este nodo, dependiendo
el punto de madurez, es posible elaborar diversos tipos de alimentos como
jaleas, mermeladas, jugos de frutas, entre otros. Por lo general estos
elementos se caracterizan por tener un sabor dulce acidulado, con aroma
agradable e intenso, sin dejar a un lado que son grandes portadores de
propiedades nutritivas.®

Por otro lado, la “madurez” se entiende como el momento en el que un
organismo ha alcanzado la plenitud de su desarrollo. En muchos organismos,
la madurez implica que ha llegado el momento de la reproduccién, puesto
que estan dadas las condiciones biolégicas para que esto ocurra. En las
frutas, la madurez es el momento en el que ya han logrado completar toda
su fase de desarrollo, por lo que estan listas para ser cosechadas tanto como
para su consumo como para ser procesadas. De este modo, existen
parametros que determinan si una fruta ha alcanzado el grado de madurez
ideal para cualquier tipo de tratamiento posterior, sin embargo, la
caracteristica mas usada por el hombre a través del tiempo ha sido el
caracteristico tono de color de cada fruta.

El color es un espacio directamente relacionado con el espectro
electromagnético, donde se describe como la gama de colores que pueden
representar los objetos y el espacio. En un computador se encuentra
almacenada como una lista estandar de colores codificados. Cuando la
camara captura una imagen, lo que se esta grabando en la tarjeta son datos
gue son “traducidos” o descodificados y se hace dentro de la gama de colores
gue el computador dispone.

El espectrofotdmetro® o también conocido como espectréometro es un
instrumento muy util donde su principal funcién es medir las propiedades de

5 (Liso, 2014)
6 (Granado, 2015)
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luz en una determinada zona de un objeto; en el caso de una fruta, este se
basa en la medicién de una variable de intensidad luminosa, lo cual en las
frutas es un factor determinante para determinar el color segun el espacio de
color CIELAB.

Para comprender que es una imagen digital se debe primero comprender que
la representacion visual de un objeto se le conoce como “imagen”’. Esta
representacion puede realizarse a través de diversos procedimientos o
técnicas como la fotografia, la pintura o el video. De este modo, el concepto
“digital” se utiliza en el ambito de latecnologiaen referencia a la
representacion de informacion de modo binario. Con ello, se define que una
imagen digital es aquella representacion bidimensional construida a partir de
una matriz binaria usando datos decodificados capturados a través de una
camara.

En relacion a ‘“Inteligencia Artificial’, para Marvin Minsky, uno de los
fundadores de la inteligencia artificial, es descrita como la ciencia de
desarrollar maquinas para que obtengan inteligencia y realicen labores que
harian las personas del comun. Algunos de los campos en las que la
inteligencia artificial hace presencia hoy en dia son el tratamiento de
lenguajes naturales, robdtica, aprendizaje, entre otros. Para llegar a ello es
necesario “entrenar” una red neuronal por medio de secuencias de pasos
haciendo uso de datos de referencia.

De este modo, el objetivo principal de una red neuronal es aprender
modificandose automaticamente a si misma de forma que pueda llegar a
realizar tareas complejas que no podrian ser realizadas mediante la clasica
programacion basada en reglas logrando automatizar funciones y procesos
que en un principio solo podrian ser realizadas por personas.

6.2.Marco tedrico

Fruta

Es necesario distinguir entre el concepto de “alimentacion” y el de
“nutricion”, puesto que son diferentes: el primero es voluntario y educable,
por otro lado, el segundo es lo contrario, no es posible de educar y es
involuntario. Sin embargo, ambos son muy influyentes para el estado de
salud; los alimentos en los que estan presentes ambos conceptos son las

7 (Ucha, 2011)
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hortalizas, las cuales son consideradas como aquellas plantas o partes de
una planta que es dedicada a la alimentacion; las verduras que son aquellas
hortalizas cuyas partes comestibles son las hojas y los tallos; y por ultimo las
frutas, la cual es la parte comestible de una planta que se desarrolla a partir
de una flor.

Para distinguir las caracteristicas de una fruta, es necesario saber en qué se
diferencia de una hortaliza y de una verdura. Se le llama fruta a la parte
comestible de un vegetal que contiene en su interior (en la mayoria de los
casos) o en su exterior semillas, por lo cual segun esto se puede clasificar
como frutas aquellas hortalizas que son fruta de la planta como el tomate,
pero por cuestiones nutricionales no es correcto.

Las frutas son un alimento sorprendentemente bueno debido a sus aportes
a la salud, sin embargo, es necesario aprender a consumirlas debido a dos
motivos: el primero es que para llevar una dieta adecuada hay que saber que
este grupo alimenticio es necesario, pero no magico, como popularmente se
conoce, es decir las frutas sélo nos dan glucosa (energia), minerales, fibra 'y
vitaminas®. Por otro lado, sin refrigeracion o almacenamiento correcto, este
alimento tiende a deteriorarse rapidamente debido a multiples factores, entre
ellos el ambiente como factor principal.

La clave con estos alimentos es cuidar el tipo y la cantidad que se ingiere y
se compra, ya que algunas frutas proporcionan mas calorias de las que el
cuerpo requiere para funcionar todo el dia, traduciendo esto en grasa
corporal, ademas de que algunas duran menos luego de ser compradas
debido a su composicion bioldgica.

Para llegar a conocer el estado de madurez de este alimento se debe de
realizar un analisis de correlacionar algunas de sus propiedades fisicas con
caracteristicas quimicas e internas de la fruta, es asi como una de las
mejores caracteristicas para describir el estado de madurez de dichas frutas,
es el indice de color (figura 4) puesto que, como propiedad fisica en dicho
analisis, evita la necesidad de destruir dicha fruta como ocurriria en un
laboratorio.® 1°

8 (Brown & Challem, 2007)
° (Godoy & Dome, 2013)
10 (Lu, y otros, 2014)
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Figura 2 - Conjunto de operaciones a realizar por un Agente Inteligente

Madurez de
consumo
L i >
Desarrollo Madurez Sobremaduracion
(No comestible) comercial

Fuente. Institucién Agricola Intagri - “https://www.intagri.com/articulos/nutricion-vegetal/bioestimulacion-de-la-
maduracion”

Es posible realizar la clasificacion de frutas por estado de madurez en
laboratorios especializados mediante el andlisis de parametros fisicos como
el color, y quimicos como la acidez, sin embargo, los procesos en los equipos
usados para este fin suelen ser intrusivos, es por esto por lo que el uso de
aplicaciones tecnologias basadas en el uso del color como caracteristica
importante para determinar el estado del alimento sin destruirlo, son tan
deseadas.

Los principales pardmetros de calidad de las frutas son el peso seco, solidos
solubles, acidez titulable, pH, color y dureza. En el caso de frutas como el
mango, papaya, maracuya y platano que se acostumbran a consumir en su
punto mas alto de madurez; se ha determinado la relacion del color y estado
de madurez con las propiedades fisicoquimicas de dichas frutas, por lo cual
su punto de madurez mas alto se presenta al alcanzar por completo el color
amarillo o naranja. Esto se debe a que, segun Bruhn, el color o tono amarillo
es el resultado de la degradacién de la clorofila, asi como de la sintesis de
cromoplastos, demostrado en estados de madurez.

Existe una afirmacion de que la fruta madura aporta mas calorias a
comparacion de la que no ha madurado, esto se debe a que durante el
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proceso de maduracion los almidones de la fruta se descomponen en
azucares mas simples, como la fructosa, y se acumula méas agua por la
transformacion de las pectinas, por ello la fruta madura es mas dulce y pesa
méas. Ademas, los acidos disminuyen, modificando el sabor agrio y la
astringencia por un sabor mas suave que se intensifica con el sabor dulce
tan caracteristico de las frutas mas maduras; pero esto no quiere decir que
con todos estos cambios aumente su cantidad de calorias.

De hecho, durante el proceso de la maduracion, existen varios cambios tanto
fisicos como quimicos que afectan a la composicidn y a las caracteristicas
organolépticas (sabor, textura y olor) de la fruta, pero es necesario aclarar
que la fruta madura aporta exactamente las mismas calorias que la fruta sin
madurar. Lo Unico que si es cierto es que con los cambios que se producen
mediante el proceso de maduracion, las frutas son mas faciles de digerir,
aumentando rapidamente los azlcares en la sangre.

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial'’* es un concepto relativamente reciente y la
comprension de este término es tan necesario como para su posterior
entendimiento, como lo dice Marvin Minsky, uno de los fundadores de la
inteligencia artificial, es la forma de darle inteligencia a una maquina para que
piense y haga cosas como una persona normal.

¢Pero puede llegar a ser inteligente una maquina? Basicamente si al
realizarse el test de Turing y dicha maquina logra ganar, entonces se
considera que dicha maquina es inteligente y capaz de pensar igual que un
ser humano.

El test de Turing®? llamado asi por su inventor el cientifico Alan Turing, una
de las mentes mas brillantes de los ultimos tiempos. Es una prueba que se
realiza sobre una maquina con el fin de saber si puede ser igual de inteligente
0 No con respecto a un humano. Para realizar dicha prueba se lleva a cabo
una conversacién entre una maquina y una persona, un juez escucha la
conversacion entre ambos y debe de concluir con cual de los dos es la
maquina, en caso de que este sujeto no pueda identificar claramente quien
es quien (por la naturalidad de la conversacion) entonces la maquina habra
ganado (Figura 1).

11 (Cazorla, Compafi, Escalano, & Rizo, 2020)
12 (Alfonseca, 2014)
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Figura 3 - Esquema de test de Turing

Ordenador

Persona

Interlocutor

Fuente. Test de Turin - “http://apuntes.santanderlasalle.es/filo_1/test_de_turing/test_de_turing.htm”

Aunque esta prueba no determina completamente si una maquina es
inteligente o no, es interesante observar que maquinas intenten simular el
habla de una persona, y es llamativo saber y analizar que cada vez lo
anteriormente mencionado se fortalece y crece.

Por otro lado, un agente inteligente es un programa, pero esto no quiere decir
gue todos los programas sean agentes inteligentes, para ser considerado
uno es necesario realizar un conjunto de operaciones (Figura 2) con un
crecimiento personal, como ser capaces de comunicarse con otros agentes
para resolver de manera adecuada un trabajo, ademas de presentar
caracteristicas como autonomia, capacidad de reaccion y racionalidad.3

13 (Hipola Ruiz & Vargas Quesada, 1999)
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Figura 4 - Conjunto de operaciones a realizar por un Agente Inteligente

A

Comunicacidn

Conocimiento

. a priofi Con usuario J
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Fuente. Blog Inteligencia Artificial “https://sitiointeligenciaa.wordpress.com/agentes/”

El uso de los agentes inteligentes para la recopilacion de informacion es muy
efectivo y deseado, pues su capacidad de analisis es increiblemente superior
a la de un ser humano, ahorrando una cantidad de tiempo muy considerable
y obteniendo resultados mas exactos.

La evolucion del cerebro humano como de sus procesos quimicos han sido
estudiados y explorados de manera profunda por la sociedad de cientificos
desde tiempos remotos, y la evolucion que la tecnologia ha tenido en las
tltimas décadas ha representado la capacidad de realizar y desarrollar redes
neuronales artificiales con capacidades de realizar casi con exactitud el
comportamiento de los impulsos que van a través de las conexiones
neuronales biolégicas que transportan informacion valiosa.

Las redes artificiales son capaces de procesar y aprender de grandes
volimenes de informacién y representan el futuro de los sistemas de
tecnologia en general, sin embargo diferencia con otras redes neuronales,
las redes neuronales convolucionales (0 CNN por sus siglas en inglés) usan
principalmente el principio de la convolucion para encontrar patrones y
caracteristicas especificas en las entradas (en este caso imagenes) como
diferencias en la iluminacion, tonalidades que pueden llegar a delimitar un
objeto. 14 15

14 (Rangel Cortes, Ruiz Castilla, Garcia Lamont, & Cervantes Canales, 2019)

15 (Alvarado & Molina, 2020)
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Las redes neuronales convolucionales fueron inspiradas en el
funcionamiento real de las redes neuronales cerebrales, ademas funcionan
y reaccionan de la misma forma como lo hacen los procesos bioldgicos en el
cerebro, asi como los ojos convierten todo lo que ven en impulsos eléctricos
y envian esa informacion al cerebro, los computadores procesan esas
imagenes y posteriormente las envian a la red, dichas imagenes se procesan
por medio de vectores, usan una matriz pequefia conocida como filtro o
detector de caracteristicas que basicamente hace un barrido por toda la
imagen cierta cantidad de pixeles buscando determinadas caracteristicas,
esta informacion se guarda en un vector, se procesa en laredy esta aprende
(Figura 3).

Figura 5 - Proceso de filtrado en CNN

1[
. >
.|

Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax

Fuente. Blog Intro a las redes neuronales convolucionales - “https://medium.com/@bootcampai/redes-neuronales-
convolucionales-5e0ce960caf8”

Estas redes se usan principalmente en el campo de la vision artificial, ya que
su entrenamiento dependera del volumen de imagenes que se usen como
referencia.

Las técnicas de inteligencia artificial mas usadas para el procesamiento de
imagenes son Sistemas Difusos; el cuan cuenta con una alta efectividad en
el trabajo con imagenes se basa en su libertad numérica de desarrollo pues
las caracteristicas de una imagen no se pueden delimitar de una forma
exacta, esta técnica funciona por medio de cinco pasos los cuales son la
filtracion y segmentacion, la extraccion de caracteristicas las Ultimas etapas
consisten en aplicar 3 diferentes procesos para clasificar la muestra. La
segunda técnica es Redes neuronales artificiales; este busca simular el
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comportamiento del cerebro, con el fin de generar sistemas complejos
utilizando elementos simples.1®

El uso de redes neuronales artificiales enfocada sobre todo en las de
clasificacion neuronal convolucional genera una confiabilidad mucho mas
amplia en la clasificacion y reconocimiento de imagenes, gracias a su
capacidad de simular las neuronas del cerebro generando una capacidad de
aprendizaje mas confiable.

CIELA

Los humanos pueden percibir millones de colores, pero es curioso cOmo cada
individuo los percibe e interpreta de distinta forma y con estas diferencias se
pueden generar muchos problemas en el campo del comercio en cuanto al
proceso de fabricacion y proveedores, por la falta de estandares en colores
que evallen el color de un objeto o una manera de expresar el color con
precision a otra persona o fabricante.'’

Para esto existen los espacios de color (figura 5), estos se definen como una
manera de expresar el color de un objeto utilizando algin tipo de
connotacion, asi como la simbologia de los nimeros.

16 (Heras, 2017)

7 (valencia, Ordofiez Santos, Arana, & Henao, 2020)
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Figura 6 - Espacio de color CIELAB

:An':;r.lh? Diagrama de cromatcdad de
espacio de color L*a*b*

xxxxxxxx T

-80 60 +a*
{Verde) {Rejo)

L*=4331

a' =4763
60 b* =14.12
Az

Fuente. AQINSTRUMENTS - “https://www.aquateknica.com/wp-content/uploads/2019/07/circulo-manaza.jpg”

El color es una caracteristica de calidad de gran importancia, dado que es el
primer aspecto que perciben los clientes o consumidores, y puede determinar
la aceptacion o rechazo de un producto y también su valor. En numerosas
areas cientificas e industriales, el color de materiales sélidos y semisélidos
de diversa naturaleza se representa tradicionalmente usando el espacio de
color CIELAB (o CIE 1976 L*a*b*), un estandar internacional para medicion
de color adoptado por la Commission Internationale d’Eclairage en 1976. En
esta representacion de color, L* representa la luminosidad de un objeto, a*
representa la variacién de verde a rojo, y b* representa la variacién de azul a
amarillo.

Este es uno de los espacios de color mas famosos y uniformes utilizados
para evaluar los colores de los objetos, esto se debe a su capacidad de
correlacionar los valores numéricos de color consistentemente con la
percepcion visual humana (Figura 6). Fabricantes e investigadores lo utilizan
para evaluar los atributos de color, detectar incoherencias y expresar de
forma precisa los resultados a otros.
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Figura 7 - Diferencia de color casi imperceptible

Manzana ©
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Fuente. AQINSTRUMENTS - “https://www.aquateknica.com/wp-content/uploads/2019/07/Manzanas.jpg”

Fruit Shape

En la clasificacion de imagenes resulta util el uso de una segunda técnica por
la capacidad de confiabilidad que genera el uso de redes artificiales
inspiradas en redes neuronales cerebrales y para su entrenamiento requiere
de un nimero masivo de imagenes. Para el procesamiento de imagenes es
indicado usar técnicas de reconocimiento de patrones y para la conversion
de modos de color de RGB a Lab, es muy eficiente el uso de la red neuronal.

El estado de madurez esta determinado de acuerdo con el color de la fruta
expresada en los parametros de espacio cromatico CIELAB. Por lo cual, el
color en frutas tropicales es la caracteristica externa mas importante en la
determinacién del punto de maduracion.

6.3. Estado actual

ACLAROMETER?®, desarrollado por AclarTech. Se han realizado
numerosas investigaciones sobre caracteristicas que distingan las
propiedades de maduracion en las frutas tanto en Colombia como en el
mundo, aun asi, la Gnica informacion con avances relevantes es la creacion
de una aplicacion por parte de una Startup israeli, la cual en el afio 2017
dicha empresa conocida como AclarTech??, lanza una aplicacién moévil de las

18 (Notimex, 2006)
1% (Setton, 2017)
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manos del CEO Avi Schwartzer, el cual cuenta que su idea surgioé por el
interés de conocer si unos mangos de su patio estaban listos para ser
cosechados, consulto en internet, pero no encontré alguna respuesta que
resolviera del todo su duda; esto demostré que, a pesar del avance tan
grande de la tecnologia, en el mercado no se encuentra ninguna aplicacion
con las cualidades de para obtener esta informacion. Es asi como tiempo
después esta empresa crea la aplicacion conocida como “AclaroMeter”, la
cual haciendo uso de la camara del celular y un sensor molecular promete
ayudar y cubrir ese espacio de no conocimiento con el que contamos las
personas, en cuanto a frescura y madurez de alimentos refiere, puesto a que
esta herramienta ayuda a reconocer aspectos importantisimos de estos
alimentos que normalmente pasan de manera desapercibida como el color,
humedad, firmeza, entre otros.

Si bien esta aplicacion funciona hasta el momento con tomates y uvas su
desarrollo total permitird un avance grande e importante en el sector de la
agricultura ya que de esta manera se evitaran desperdicios de comida y alta
calidad de estos.

DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA HERRAMIENTA
COMPUTACIONAL PARA LA IDENTIFICACION DEL ESTADO DE
MADUREZ DE LA GRANADILLA MEDIANTE TECNICAS DE VISION
ARTIFICIAL SOBRE UN ORDENADOR DE PLACA REDUCIDAZ,
desarrollado por (Escobar, 2016). El autor propone determinar la maduracion
de una granadilla por medio de un sensor éptico, de esta manera reduciendo
la fatiga visual que genera el examinar una fruta con el fin el nivel de madurez
que esta presenta. Adicionalmente, la fortaleza que expone sera la
portabilidad de esta ya que se expone realizar el analisis usando software
libre, interaccion amigable con el usurario (referente al hardware a usar) y la
facilidad para adaptar otras frutas a este sistema.

El autor expone que, de acuerdo con la norma ICONTEC 4101, existe 7
niveles de maduracion de la granadilla de acuerdo con color siendo O un
“fruta de color verde oscuro bien desarrollado” y 6 “la fruta presenta
coloraciones anaranjadas y tonalidades rojizas”. Finalmente, haciendo uso
filtros para imagenes como el método de segmentacion de Otsu, redes
neuronales artificiales, librerias de OpenVc, Python y entre otras
herramientas de hardware, software y técnicas de vision artificial se logra
obtener un dispositivo portable capas de capturar y procesar imagenes, de

20 (Escobar, DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL PARA LA
IDENTIFICACION DEL ESTADO DE MADUREZ DE LA GRANADILLA MEDIANTE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL
SOBRE UN ORDENADOR DE PLACA REDUCIDA, 2016)
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esta manera, se pudo comprobar, que, dentro de un cultivo de granadillas,
este dispositivo llega a medir con precision la madurez de estas frutas.

SISTEMA AUTOMATICO DE RECONOCIMIENTO DE FRUTAS BASADO
EN VISION POR COMPUTADORZ, desarrollado por (Holguin, Cortés,
Osorio, 2014). Los autores proponen que, mediante la construccion y
posterior utilizacién de una plataforma con enfoque a la clasificacion de
frutas. El sistema esta orientado al desarrollo de un proceso de investigacion
en el que se puedan posicionar frutas diferentes y estudiar técnicas de vision
artificial, algoritmos de clasificacion, ademas del emplear el modelo de color
mas utilizado para interpretar o describir los colores en una escena, y también
de medir la masa de la fruta en cuestidn con el fin de darle un valor comercial.

Para este proyecto fue usado el modelo HSI que representd un mayor
porcentaje en cuanto a rendimiento de clasificacién de colores, sin embargo,
el mejor rendimiento fue dado por el modelo RGB. En éptica, hablando de
términos microscopicos, se llama reflexion especular a aquella reflexién que
se produce cuando la superficie de un material es perfectamente lisa y plana
haciendo que los rayos de luz incidentes y reflejados tengan el mismo angulo
respecto de la normal de la superficie de reflexion.

21 (Montoya, Cortés, & Chaves, 2014)
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7. DISENO METODOLOGICO

La investigacion cualitativa busca explicar el significado de un fenbmeno a
través del analisis, evaluacion e interpretacion de informaciones que se
recogen en entrevistas, registros, conversaciones, etc.

La investigacién cuantitativa es un método de investigacion que utiliza
herramientas de analisis matematico y estadistico para describir, explicar y
predecir fendmenos mediante datos numéricos. Esto se logra entrevistando
a un gran numero de personas y recogiendo una gran cantidad de datos.

Conociendo el significado de la investigacion cualitativa y cuantitativa se
entiende que, nuestro proyecto maneja una investigacion de tipo mixta
seccionado en dos etapas. En la primera etapa se estructura el proyecto
mediante lo cualitativo donde abarca desde el primer objetivo debido a que
se utliza informacibn en base a la teoria y se adquiere mediante
herramientas no estructuradas como entrevistas. La segunda etapa se
desarrolla en torno al dltimo objetivo debido a que en este se exponen los
resultados de la aplicacion y de este modo se logran obtener conclusiones.

Tabla 3 — Metodologia

Objetivo Metodologia

Analizar el criterio de color y forma que
posee una fruta en sus diferentes puntos de
madurez mediante los patrones de color,
tonalidades y forma por medio de la captura
de datos a traves de la toma de fotografias.

Por medio del enfoque cualitativo, basado
en la investigacion de todo el marco
tedrico se puede distinguir la diferencia de
cada fruta.

Disefiar y entrenar la inteligencia artificial
(de clasificacion red neuronal) haciendo
uso de las imagenes de referencia y la
informacion del estado de arte.

Mediante el uso de la arquitectura red
convolucional, elaborando diferentes capas
(convulsion,  reduccion,  clasificacion),
adicionalmente un json para el modelo no
relacional de la base de datos.

Desarrollar una aplicacion movil para la
implementacion de la inteligencia artificial,
incorporando, adicionalmente, los
nutrientes esenciales, calorias y
potenciales recetas.

Con el uso de una metodologia Aagil
SCRUM, debido a su facilidad de generar
grandes avances rapidamente.

Evaluar la efectividad y precision de la
aplicaciébn con expertos, vendedores de
frutas y personas del comun.

Para analizar los resultados mediante las
pruebas nos basamos en un enfoque mixto
de metodologias cualitativa y cuantitativa,
permitiendo un mejor resultado en las
conclusiones.

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 4 - Recursos

8. RECURSOS DISPONIBLES

Detalle Cantidad | Precio Unidad | Precio total
AWS Elastic Computer Cloud (EC2 - 1 518.962 37113.772
EBSebs)
AWS MariaDBAWS RDS MariaDB 1 785.732 4'714.392
Dispositivo Android 2 500.000 1°000.000
Sensor molecular SCIO 1 17106.300 17106.300
Laptop 2 1°600.000 37200.000
Céamara Nikon D3500 1 1°890.000 1°890.000
Total 15°024.464

Fuente: Elaboracién propia

Los calculos son estimados a la duracion de la construccién del

proyecto.

Especificaciones:

1. AWS EC2-EBS: Servidor de Amazon Web Services
Detalles

2. AWS RDS MariaDB: Servicio de Base de datos relacional.

Instancia: al.2xlarge

CPUs: 4

Memoria: 16 GB

Almacenamiento: 100 GB

140.26 USD por mes/518.962 COP por mes

Detalles

Instancia: db.t3.medium

CPUs: 2

Memoria: 4 GB

Almacenamiento: 30 GB

212.36 USD por mes/785.732 COP por mes

3. Sensor molecular SCIO

299 USD/1°106.300 COP
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9. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

SEMANAS

OBJETIVO

ACTIVIDADES

7 | 8

10

11

12

13

14

Analizar el criterio
de color y forma
gue posee una
fruta en sus
diferentes puntos
de madurez
mediante los
patrones de color,
tonalidades y
forma por medio
de la captura de
datos a través de
la toma de
fotografias.

Buscar informacién con
relaciéon a que es color,
imagen, madurez de una
fruta y patrones de color

Identificar las plataformas
y lenguajes de
programacion a usar para
llevar a cabo el desarrollo
del proyecto

Seleccionar 10 frutas
diferentes para el estudio
con caracteristicas
diversas (tamafios y
patrones de colores
diferentes)

Obtener datos relevantes
(nutrientes esenciales,
calorias y deméas) de
cada fruta seleccionada

Disefiar y entrenar
la inteligencia
artificial (de
clasificacion red
neuronal)
haciendo uso de
las imagenes de
referenciay la
informacién del
estado de arte

Consultar con expertos
en frutas caracteristicas
especiales de cada fruta
seleccionada

Elegir las imagenes de
las futas seleccionadas
en diferentes puntos de
madurez

Separar las imagenes de
cada fruta en grupos de
acuerdo al grado de
madurez que tiene en
todo su proceso bioldgico

Realizar el proceso de
entrenamiento haciendo
uso de las imagenes de
entreno seleccionadas

Desarrollar una
aplicacién movil
para la
implementacién
de la inteligencia
artificial,
incorporando,
adicionalmente,
los nutrientes
esenciales,
calorias y
potenciales
recetas

Creacion de la aplicacion
movil

Creacion de la base de
datos almacenando los
datos elementales de
cada fruta de estudio

Conectar la base de
datos con la aplicacién
movil

Conectar el resultado del
analisis de la imagen
tomada con los datos
almacenados de cada
fruta
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Evaluar la
efectividad y
precision de la
aplicacién con
expertos,
vendedores de
frutas y personas
del comdn

Mostrar el nivel de
madurez de la fruta

analizada, beneficios d'3
vitaminicos, calorias que e
aporta en la aplicacion
Realizar pruebas con la 4 3
poblacion objetivo dias | dias
Analizar los resultados 3
recogidos dias
Analizar la efectividad de 1 7
la aplicacion a partir de B p

p p dia | dias

los resultados
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10.ESTADO DEL ARTE

De acuerdo a la temética abordada en el presente proyecto, se ha determinado
gue es importante explorar y conocer de aquellos proyectos similares que se han
realizado en partes de Asia, Europa, Latinoamérica y, concretamente, en
Colombia, puesto que es de suma importancia para el desarrollo de este
proyecto conocer las caracteristicas que fueron tomadas en cuenta y evaluadas
en los proyectos similares, ademas de actuar como guias en momentos claves
del desarrollo.

10.1. En Asia

10.1.1. Aclarometer

Esta aplicacion desarrollada por parte de la Startup israeli AclarTech??
en el afo 2017 lanza una aplicacion movil de las manos del CEO Avi
Schwartzer el cual cuenta que su idea surgi6 por el interés de conocer
si unos mangos de su patio estaban listos para ser cosechados, consulto
en internet, y no logro encontrar respuesta alguna que le ayudara a
resolver esta duda; demostrando asi que, a pesar del avance tan grande
de la tecnologia, en el mercado no se encuentra ninguna aplicacion con
las cualidades necesarias para obtener esta informacion.

Es asi como tiempo después esta empresa crea la aplicaciéon conocida
como “ACLAROMETER??®”, la cual haciendo uso de la camara del celular
y un sensor molecular promete ayudar y cubrir ese espacio de
desconocimiento con el que contamos las personas en cuanto a frescura
y madurez de estos alimentos se refiere, puesto que esta herramienta
ayuda a reconocer aspectos importantisimos como el color, humedad,
firmeza, entre otros.

Si bien esta aplicacion funciona hasta el momento con tomates y uvas,
su desarrollo total permitird un avance grande e importante en el sector
de la agricultura ya que de esta manera se evitaran desperdicios de
comida y alta calidad de estos.

22 (Setton, 2017)
23 (Notimex, 2006)
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10.2. En Europa

10.2.1. Espafia - Sistema de reconocimiento de frutas

Los autores de este articulo proponen el desarrollo de un sistema para
que a partir de una imagen de una fruta obtener los datos y asi poder
clasificarla dentro de un conjunto de imagenes de frutas ya estudiadas.

De este modo, este sistema de reconocimiento es capaz de identificar
una fruta tropical entre un conjunto ya establecido en una base de datos
donde se almacenan multiples imagenes referentes a frutas tropicales.
Con esto, el uso de técnicas de visiobn por computador y el uso de
técnicas de implementacién como la clasificacion KNN y bayesiano y los
modelos de color RGB y HSV puede entender que fruta se esta tratando
de clasificar %4

Adicionalmente, dicho articulo muestra con exactitud y de forma
contrastada el proceso de segmentacion de la fruta para su binarizacion,
donde el uso de la capa azul de acuerdo con los resultados obtenidos
en el histograma, y el uso del método Otsu para su binarizacion es la
principal herramienta para llevar a cabo la mencionada clasificacion.

10.3. En Latinoamérica

10.3.1. Ecuador - Clasificador de imagenes de frutas basado en
inteligencia artificial

En el desarrollo de este trabajo, el autor propone desarrollar un
clasificador de imagenes de frutas usando como motor principal la
inteligencia artificial. Para el desarrollo de este, hace uso de algoritmos
basados en la extraccion de caracteristicas de color de las imagenes

%4 (José, Bella, Elvira, & Luciano, 2016)
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enfocandose en determinadas regiones de acuerdo con lo necesitado
para el proyecto.

Para el desarrollo del clasificador de imagenes de frutas se utiliza la
técnica de extraccion del histograma a color en tres dimensiones y la
implementacion de algoritmos que realiza la clasificacion automatica de
multiples imagenes.

El conjunto de datos utilizado consiste en cuatro clases de frutas con el
namero variable de imagenes por cada clase, se realiza la separacion y
preparacion de las imagenes resaltando las regiones de interés
mediante técnicas de enmascaramiento haciendo uso de la técnica para
la extraccion de caracteristicas en imagenes basado en el histograma
de color “3D RGB”, donde la informacion resultante se divide en datos
de entrenamiento y los datos de prueba. Posterior al entreno del
clasificador, se realizan pruebas de clasificacion para evaluar la eficacia
de este?.

Adicionalmente el autor propone que la metodologia construida e
implementada en este trabajo puede ser usada en diversas aplicaciones
segun las clases de imagenes a analizar para asi automatizar procesos
de clasificacion y reconocimiento de objetos de manera mas rapida y
eficiente.

10.3.2. Peru - Vision artificial en reconocimiento de patrones para
clasificacion de frutas en agronegocios

De acuerdo con el articulo, los autores proponen determinar la
efectividad de aplicar vision artificial en reconocimiento de patrones para
la clasificacidon de frutas en los agronegocios, para ello se hace uso de
una base de datos con 50 registros de 6 variedades de frutas donde se
consideran 4 caracteristicas para cada fruta y se tiene una muestra de
20 imégenes por fruta.

Por medio de la técnica de muestreo de tipo no probabilistico los
investigadores tomaron como ejemplares de uso 6 tipos de frutas, en
este caso: aguacate, pera, naranja, tuna, mango y granadilla; y para

25 (Heras, 2017)
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cada una de estas frutas se tuvieron en cuenta 4 caracteristicas fisicas
claves para realizar la clasificacion: tamafio, forma, color y textura. Para
llevar a cabo la clasificacion se emplea la técnica reconocimiento
automatico de patrones por medio del clasificador bayesiano, el éxito de
la clasificacion fue de cerca del 93.33% del total de casos realizados
aclarando que es efectivo y recomendado aplicar la vision artificial en el
reconocimiento de patrones para clasificar frutas?®.

10.4. En Colombia

10.4.1. Sistema de vision artificial para la identificacion del estado de
madurez de frutas (granadilla)

Los autores de esta herramienta proponen realizar la identificacién del
estado de maduracion de granadillas a partir del reconocimiento de
imagenes con el fin de disminuir el cansancio fisico y la fatiga ocular de
las personas que realizan el trabajo de identificar y separar las frutas
maduras para comerciar. Para llevar a cabo el desarrollo de la
herramienta propuesta, la extraccion de datos de las imagenes fue
realizada a través de la técnica de Otsu, usando librerias de OpenCy,
donde una vez se obtiene la imagen de referencia se realiza un posterior
pre procesamiento para poder disminuir las variaciones bruscas entre
pixeles y eliminar el ruido de la misma, a continuacion, la segmentacién
y la clasificacion o reconocimiento donde se toma cada uno de los
objetos y se clasifican de acuerdo al color o la forma?’.

Para la clasificacion se usaron 90 imagenes donde cada grupo de 30
granadillas pertenecen al grupo de “verdes”, “maduras” y “verde
purpura”, respectivamente, y como resultado se obtuvo que la
herramienta computacional propuesta logro conseguir con éxito un
92.6% de probabilidad para clasificar correctamente las granadillas
mediante el algoritmo configurado con los datos de validacion.

26 (Sucari, y otros, 2020)

27 (Escobar & Roa, Sistema de vision artificial para la identificacion del estado de madurez de frutas
(granadilla), 2016)
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11.ANALISIS Y COMPRENSION DE CARACTERISTICAS

El primer objetivo del presente proyecto esta relacionado con analizar y
comprender las caracteristicas de color, tonalidades y forma de las frutas en
general, de esta manera, entender que es una imagen, sus meéetodos de
obtencion y como se relacionan con la construccién del proyecto.

Lo que se pretende realizar con el primer objetivo es ver los conceptos
bésicos pero fundamentales que constituyen la base de la investigacion y los
primeros pasos para la construccion de la herramienta tecnoldgica que jugara
el papel mas importante dentro del proyecto.

11.1. Fruta

Este es el término con el cual se conoce la parte comestible que se
obtiene de algunas plantas silvestres y/o cultivadas, por lo general es
consumida como aperitivo, cocinada o ingerida de manera fresca y
directa. Las frutas generalmente se consumen cuando han alcanzado
la madurez organoléptica y con ellas es posible elaborar alimentos
como: jaleas, mermeladas, jugos de frutas, entre otros. Por lo general,
estos elementos se caracterizan por tener un sabor dulce acidulado,
con aroma agradable e intenso, son una gran fuente de propiedades
nutritivas?® y de calorias saludables.

11.2. Madurez en las frutas

Se entiende como el momento en el que un organismo ha alcanzado
la plenitud de su desarrollo. En muchos organismos, la madurez
implica que ha llegado el momento de la reproduccién, puesto que
estan dadas las condiciones biolégicas para que esto ocurra. En las
frutas, la madurez es el momento en el que ya han logrado completar
toda su fase de desarrollo, por lo que estan listas para ser cosechadas.

28 (Liso, 2014)
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11.3.

11.4.

Espacio de color

Este concepto se relaciona directamente con el espectro
electromagnético, de esta manera es representado directamente en
una lista estandar de gama de colores codificados que son
interpretados por una maquina, en este caso, un computador.

Cuando la camara captura una imagen, lo que esta grabando son
datos que mas tarde el programa del computador “traducira” o
descodificara y lo hara dentro de la gama de colores de la que dispone,
siendo esta mucho mas limitada que la gama de colores que existen
dentro del espectro real.

Imagen digital

Para entender este concepto es necesario comprender que es la
representacion visual de un objeto. La representacion visual de un
objeto, situacién o demas es conocido como imagen?® y puede llegar
a obtenerse a través de diversos procedimientos o técnicas, como la
fotografia, la pintura o el video.

El concepto de digital se atribuye a todo el ambito de la tecnologia en
referencia a la representacion de informacion de modo binario. Ahora,
de acuerdo con lo anterior, se puede definir que una imagen digital es
una representacion bidimensional construida a partir de una matriz
binaria.

Para poder llevar a cabo este objetivo es necesario recoger informacion de cada
uno de los puntos mencionados, para ello y con el fin de realizar para llegar a cumplir
con la finalidad del proyecto, es necesario consultar toda la informacién con:

Expertos en frutas: persona con experiencia en manipulacién de estos
alimentos, tanto en su cuidado como en los conocimientos acerca de
cada punto de madurez que tiene.

29 (Ucha, 2011)
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https://definicion.de/imagen/

¢ Nutricionista: persona que rectifica que cada uno de los elementos
(vitaminas, minerales, calorias) de cada fruta de estudio es veridica.

e Fuentes confiables y certificadas para el andlisis de cada una de las
frutas.

Adicionalmente es necesario definir el grupo de frutas que se seleccionaran para
llevar a cabo este proyecto, es necesario resaltar que no existe alguna preferencia
por algun tipo de fruta en especial, con ello, investigar acerca de las vitaminas,
minerales y calorias que aporta cada una de estas frutas.
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12.DISENO Y ENTRENAMIENTO

El segundo objetivo del presente proyecto esta relacionado con el disefio y el
entreno de la red neuronal que sera la encargada de clasificar las imagenes
capturadas por la camara de acuerdo con su grado de madurez, apoyandose,
ademas, en la informacién encontrada en los articulos expuestos en la seccion
“10. Estado del arte”. De este modo, en este capitulo se hablara acerca de
inteligencia artificial y redes neuronales. Adicionalmente, se hablar4 de qué
modo se clasifican las imagenes y cuales son las caracteristicas que se tienen
en cuenta para esto.

12.1. Inteligencia artificial

Para Marvin Minsky, uno de los fundadores de la inteligencia artificial, este
ittrmino puede ser descrita como la “ciencia de desarrollar maquinas para
gue obtengan inteligencia y realicen labores que harian las personas del
comun”. Actualmente ha llegado a entrar en campos importantes como
tratamiento lenguajes naturales, robética, aprendizaje, etc.

Entendiendo esta definicion se piensa en una herramienta, como una
aplicacion que se enfoca en el campo del aprendizaje, que realice labores de
una persona del comdn en conocimientos de frutas

12.2. Vision artificial

Dentro de la inteligencia artificial, existe un campo de conocimiento, una de
las ramas mas importantes conocida como vision artificial. Esta rama permite
identificar lugares, personas y objetos en imagenes con una precision casi
comparable a la de un ser humano. Los primeros algoritmos creados
funcionan codificando manualmente caracteristicas elementales, esenciales
de los objetos para realizar el reconocimiento y posterior entreno de la
inteligencia artificial, por ejemplo, se codificaban patrones para la nariz y los
ojos para la deteccion de los rostros humanos3o.

30 (Moralejo & Stroni, 2018)
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La rama da la vision artificial conecta directamente con las necesidades de
nuestra aplicacion, donde se requiere identificar la diferencia entre cada fruta
para asi mismo distinguir su estado.

12.3. Red neuronal

El objetivo principal de este modelo es aprender modificAndose
automaticamente a si mismo de forma que puede llegar a realizar tareas
complejas que no podrian ser realizadas mediante la clasica programacion
basada en reglas. De esta forma se pueden automatizar funciones que en un
principio solo podrian ser realizadas por personas asemejandose al
funcionamiento de las neuronas, sus conexiones y comunicaciones dentro
del cerebro.

Es asi como empleando la vision artificial en una red neuronal se obtiene una
inteligencia artificial de clasificacion de imagenes enfocada en el estado de
madurez de una fruta, con la capacidad de aprender durante un
entrenamiento de cada error.

12.4. Disefio Red Neuronal

12.4.1. Requerimientos de la Red Neuronal

De acuerdo con las conclusiones obtenidas en la investigacion del
marco tedrico previamente mostrada, se plantean los siguientes
requerimientos que debe cumplir la red neuronal.

Conociendo toda la teoria sabemos qué hay diversidad de
posibilidades para el disefio de la red neuronal, pero existen dos
principales requerimientos a cumplir para un correcto desempenio:

1. Al necesitar procesar diferentes imagenes de entrada es
necesario el uso de una red convolucional, que abarca el ambito
de la vision artificial permitiendo segmentar una imagen mediante
una variedad de capas (figura 8).
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Figura 8 - Arquitectura red convolucional
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2. Debido a que o que se busca es una aplicacion para dispositivos
moviles, lo mas optimo es seleccionar una arquitectura que no
utilice una gran cantidad de neuronas en cada capa utilizada,
para facilitar la conversion (figura 9) a TensorFlow Lite, libreria
especifica de dispositivos moviles, y no comprometer la

velocidad de respuesta de la aplicacion.

Figura 9 - Conversion red neuronal
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44



12.4.2. Arquitectura de Red Neuronal

Para la aplicacion planteada existen multiples opciones de arquitecturas
que logren un desempefio optimo, como las implementaciones mas
populares de redes neuronales convolucionales: VGG31, Resnet32 ,
Inception33 y Xception34.

Para este proyecto se optd por un modelo de caracteristicas similares a
VGG, debido a la facil implementacion de este, el cual cuenta con varias
capas con varias capas convolucionales y se culmina con una 0 mas
capas densas.

Para llegar a la arquitectura propuesta se realizaron las siguientes
pruebas en donde se mide el desempefio de los modelos durante el
proceso de entrenamiento:

a) Una arquitectura con mayor cantidad de capas densas en el
modelo.

b) Una arquitectura con capas de convolucion y reduccion adicionales
a las densas.

c) Misma arquitectura de la segunda prueba con un aumento en las
neuronas de las capas densas.

d) Aplicar cambios de rotacion y tamafio al azar en elementos del
Dataset y repetir las tres arquitecturas anteriores.

a) Arquitectura capas densas:

Consta de un modelo con cuatro capas, la Flatten que recibe la
informacion de cada imagen que entra, dos capas densas de 150
neuronas y una capa densa de clasificacion; en la figura 10 se puede
observar el desempefio de esta arquitectura, el cual llega a un 99% de
acierto con los datos entrenados pero los datos de validacion se quedan
en tan solo un 69%. En la figura 11 se observa la perdida en los datos, el
cual llega a un 3% con los datos de entrenamiento, pero los datos de
validacion llegan incluso a superar el 100%, mostrando un claro ejemplo

31 (Simonyan & Zisserman, 2014)
32 (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016)
33 (Christian, y otros, 2014)

34 (Chollet, 2017)
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de sobre entrenamiento alcanzando a memorizar casi todos los datos de
entrenamiento.

Figura 10 - Precision de Datos Modelo Denso
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Figura 11 - Perdida de Datos Modelo Denso
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TensorBoard

b) Arquitectura capas Convolucionales:

Consta de un modelo con tres pares de capas convolucionales con
agrupacion de 32, 64 y 128 filtros, una capa densa de 100 neuronas y una
capa densa de clasificacion; en la figura 12 se pueda observar el
desempefio de esta arquitectura, el cual llega a un 100% de acierto con
los datos entrenados pero los datos de validacion se quedan en tan solo
un 75%, y en la figura 13 se observa la perdida en los datos, el cual llega
muy cerca de 0% con los datos de entrenamiento, pero los datos de
validacion llegan incluso a superar el 100%, En este caso también se
muestra que la red esta sobre entrenada, pero a diferencia de la densa
podeos ver que los datos tanto de entrenamiento y de pruebas alcanza su
media muy rapido y con poca variacion.

Figura 12 - Precision de Datos Modelo Convolucional
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47



Figura 13 - Perdida de Datos Modelo Convolucional
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c) Arquitectura aumento de neuronas:

Consta de un modelo con tres pares de capas convolucionales con
agrupacion de 32, 64 y 128 filtros, una capa densa de 250 neuronas y
una capa densa de clasificacion; en la figura 14 se observa el
desempeiio de esta arquitectura, el cual llega a un 99% de acierto con
los datos entrenados pero los datos de validacion se quedan en tan
solo un 74%, y en la figura 15 de logra observar la perdida en los datos,
el cual llega muy cerca de 1% con los datos de entrenamiento, pero
los datos de validacion llegan a el 99%. Aunque se muestra una
pequefia mejora también sigue estando sobre entrenada.
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Figura 14 - Precision de Datos Modelo Convolucional Aumento de Neuronas

TensorBoard SCALARS  GRAPHS  TIME SERIES

[C] Show data download links Q_Filter tags (regular

ressions supported)
B 1gnore outliers in chart scaling

epoch_accuracy
Tooltip sorting method: default

cnn/validation

cnn,

Smoothed Value Step Time

Fuente: Elaboracién propia

Figura 15 - Perdida de Datos Modelo Convolucional Aumento de Neuronas
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d) Modificacion Elementos del Dataset:

Analizando los resultados obtenidos en el desempefio de las
diferentes arquitecturas (figura 16), se puede ver que ningin modelo
es realmente funcional pues su porcentaje de acierto es muy bajo con
datos de validacion, por esta raz6n vamos a alterar al azar el tamafio,
zoom y rotacion de elementos del Dataset y volver a probar cada
arquitectura.

Figura 16 - Comparacion de desempefio arquitecturas
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e) Al alterar el Dataset en el primer modelo podemos evidenciar (figura
17) una gran mejoria en la precision de la red, aunque se sigue
notando mucha diferencia entre los datos de entrenamiento y los de
prueba, incluso parece llegar un punto donde la red deja de aprender.
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Figura 17 - Precision de Datos Modelo Denso Con Alteracion de Datos
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denso_AD/train
denso_AD/validation
cnn_AD/train
cnn_AD/validation Name Smoothed Value Step Time Relative
TOGGLE ALL RUNS e O denso_AD/train 0.6985 0.7006 99 Mon Mar 14, 20:54:05 5m 14s
denso_AD/validation 0.7268 0.742 99 Mon Mar 14, 20:54:05 5m 14s

Fuente: Elaboracién propia

f) Al alterar el Dataset en el segundo modelo podemos evidenciar (figura
18) que el modelo muestra un desempefio real en el porcentaje de
acierto, los datos de entrenamiento y pruebas manejan un crecimiento
muy similar y la calidad mejora con el aumento de épocas entrenado.
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Figura 18 - Precision de Datos Modelo Convolucional Con Alteraciéon de Datos
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denso_AD/train
denso_AD/validation
cnn_AD/train

cnn AD/validation L Name Smoothed Value Step Time Relative

TOGGLE ALL RUNS . Q@ cnn_AD/train 0.8525 08618 99  Mon Mar 14,22:14:14 59m 35s

cnn_AD/validation 0.8539 0.8662 99 Mon Mar 14,22:14:14 59m 35s

Fuente: Elaboracién propia

g) Al alterar el Dataset en el tercer modelo podemos evidenciar (figura 19)
resultados muy similares que el segundo modelo mostrando un
desempeirio real en el porcentaje de acierto y la calidad mejora con el
aumento de épocas entrenado, aunque con un consumo de tiempo un
poCco mayor.
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Figura 19 - Precision de Datos Modelo Convolucional Aumento de Neuronas Con Alteracién de Datos
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denso_AD/train
denso_AD/validation
cnn_AD/train
enn_AD/valldation Name Smoothed Value Step Time Relative
enn2_AD/train cnn2_AD/train 0.8533 0.8541 99 Mon Mar 14,23:33:01 1h Om 57s
O cnn2_AD/validation 0.8457 0.8471 99 Mon Mar 14, 23:33:01 1hOm 57s

cnn2_AD/validation

Fuente: Elaboracién propia

Al finalizar con las pruebas podemos comparar el desempeiio de cada
arquitectura (figura 20) y concluir que la arquitectura convolucional con
alteracion de datos nos da los resultados que esperabamos,
adicionalmente ligero como bien lo establecimos en los requisitos de la
red.
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Figura 20 - Comparacion desempefio de arquitecturas
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12.5. Clasificacion de frutas

Para llevar a cabo el entreno de la red neuronal, es necesario de los
datos de estudio, en este caso son las imagenes de cada fruta dentro

de los

parametros de madurez establecidos por las normas técnicas

colombianas de cada una.

Para ello y para establecer ademas cada uno de los grados, se disefio
una tabla con los pardmetros base y referencia de los distintos grados
de madurez de cada fruta basandose en lo siguiente:

Norma técnica colombiana (NTC) de cada fruta referente a
calidad y grados de madurez.

Encuestas a expertos manipuladores de cada una de las frutas
de estudio: duefios de establecimientos comerciales de frutas,
seleccionadores de frutas para la venta y administradores de
estos.
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12.6. Entrenamiento

Para el entreno de las redes neuronales se dispondran de
aproximadamente 20 mil imagenes de las frutas en sus diferentes
estados y clasificadas acorde a la tabla rubrica de clasificacion. A
continuacion, se muestran algunas imagenes usadas para dicho
entreno:

Figura 21 - Aguacate Grado: Verde

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 22 - Lulo Grado: Casi maduro (Pint6n)

Fuente: Elaboracién propia

Figura 23 - Naranja Grado: Sobremaduro

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 24 - Manzana Grado: Verde

Fuente: Elaboracién propia

Figura 25 - Fresa Grado: Maduro

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 26 - Platano Grado: Sobre maduro

Fuente: Elaboracién propia

Figura 27 - Mango Grado: Casi Maduro (Pinton)

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 28 - Mandarina Grado: Muy verde

Fuente: Elaboracién propia

Figura 29 - Gulupa Grado: Verde

Fuente: Elaboracién propia

Rubrica de clasificacion de las frutas de estudio en la seccién de “Anexos”.
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13.APP MOVIL

El tercer objetivo de este proyecto tiene como finalidad la construccion de la
aplicacion moévil donde el nucleo seran las redes neuronales ya entrenadas, tendra
la conexion a la base de datos en tiempo real y contendra la informacién pertinente
a los nutrientes esenciales de cada fruta (vitaminas y minerales), ademas del
namero de calorias por cada 100 gr y las recetas que pueden prepararse
dependiendo de la fruta y su punto de madurez.

Este objetivo representa el core del proyecto y al mismo tiempo también representa
la finalidad que se pretende, puesto que es el puente entre la interfaz gréfica
(aplicacion), la base de datos y los modelos de redes neuronales.

13.1. Nutrientes esenciales y calorias

Las vitaminas son compuestos organicos que el cuerpo necesita para el
correcto funcionamiento del metabolismo, proporcionan elementos vitales
para el cuidado general del cuerpo y sus 6rganos, a su vez, también son
participes en la creacion de hormonas, células, sustancias quimicas del
sistema nervioso y material genético. Suelen hallarse en abundancia en
alimentos como frutas y verduras y es por ello por lo que suelen ser
adicionadas a los platos a la hora del desayuno, almuerzo y cena®®,

Por otro lado, los minerales son sustancias inorganicas y se pueden
encontrar en nuestro organismo, en alimentos y otros. Sus funciones son
muy variadas, actian como reguladores de muchos procesos del
metabolismo y de las funciones de los diversos tejidos, desde musculos,
tendones, hasta huesos y dientes.

Una caloria, sin embargo, puede ser definida como la medida de energia
proveniente de los alimentos de acuerdo con su respectiva fuente de
nutrientes, las cuales pueden provenir de las proteinas, grasas o
carbohidratos. La proteina y el carbohidrato aportan 4 calorias por gramo y
la grasa aporta 9 calorias por gramos. Para expresar estos nutrientes de la
medida de caloria se debe multiplicar su cantidad por 4,184 kilo Joules®®.

35 (Pardo Arquero, 2004)
36 (Grande, 2018)
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13.2. Firebase de Google

Para llevar a cabo el desarrollo total del proyecto y su finalidad, la
construccion de la base de datos sera uno de los pilares importantes. Para
poder desarrollar la base de datos se opt6 por usar “Realtime Database” de
Firebase (Google), debido a su rapida interaccién y conexion en tiempo real.

Esta plataforma es mayormente usada en proyectos de desarrollo para
paginas web y aplicaciones moviles (dispositivos compatibles con sistema
Android y 10S), dentro de las caracteristicas mas que la distinguen esta su
funcionamiento en tiempo real con un retraso de milisegundos en cuanto a
la actualizacién en todos los dispositivos en donde esta tenga una conexion,
adicionalmente, las bases de datos en tiempo real se alojan directamente en
la nube. Firebase se caracteriza por ser una base de datos No SQL y
almacenar datos en formato JSON, permitiendo asi guardar y disponer de
datos e informacién de todos los tipos al igual que una base de datos SQL,
siendo constantemente actualizados dependiendo de la naturaleza del
proyecto®’.

La compatibilidad de la plataforma puede lograrse mediante el uso de una
API en los diferentes lenguajes de programacion (Java, C++, C#, entre
otros), de este modo ayuda al desarrollo del proyecto enfocandose en 4

pilares:
e Analiticas.
e Desarrollo.
e Crecimiento.
e Monetizacion.

Y, al igual que muchos de las plataformas que prestan servicios en la nube,
Firebase usa un sistema de cobro dependiendo de varios factores, entre
ellos el tiempo a usar sus servidores, herramientas que se utiliza, tiempo de
uso y cantidad de recursos a consumir.

37 (Lopez, 2020)
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Figura 30 - Firebase by Google

Firebase

Fuente: https://firebase.google.com/?hl=es

13.3. Android Studio

Esta plataforma es el entorno de desarrollo integrado (IDE) para la
construccion y desarrollo de aplicaciones para dispositivos Android. Este
entorno, que funciona con mdultiples motores de compilacién, es una
herramienta de gran utilidad debido a sus variadas funciones, entre ellas los
diversos emuladores de dispositivos Android: Dispositivos moviles (celulares
y tabletas), relojes inteligentes cuyo sistema operativo sea Wear OS, Android
TV, dispositivos Android para automoviles y otros®.

Figura 31 - Android Studio

android
studio

Fuente: https://developer.android.com/studio

Este entorno ofrece funciones que ayudan a optimizar recursos como tiempo
y procesamiento en cuanto a desarrollo de aplicaciones para sistema Android
refiere, puesto que Android Studio en gran medida se basa en un sistema de
compilacibn basado en Gradle, funciona con emuladores de multiples
funciones, rapido establecimiento y también mdultiples plataformas de
sistemas operativos Android. Adicionalmente se integra con la plataforma de
control de versiones y alojamiento de proyectos de software, GitHub,
permitiendo la operabilidad del codigo desde distintos ordenadores.

38 (Developers by Google, 2021)
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Android Studio cuenta con conexion y compatibilidad con la suite completa
gue ofrece Google Cloud Platform, ademas de contar con herramientas que
ayudan a la identificacion de problemas de rendimiento, compatibilidad entre
versiones y mas.

13.4. Google Cloud Platform

Es una plataforma que ofrece productos a empresas y particulares (servicios
enfocados a las tecnologias de la informacién y las comunicaciones TIC),
donde los expertos, profesionales en Tl y desarrolladores pueden crear
proyectos de manera agil, rapida, segura y facil debido al rendimiento de los
servicios web que ofrece esta plataforma ademas de flexible y de rapida
escalabilidad.

Al igual que sus semejantes (AWS — Amazon Web Services, Azure
desarrollada por Microsoft y similares), Google Cloud Platform (GCP) recoge
en un solo lugar todos los servicios internos de operabilidad y funcionalidad
de Google, asi como servicios publicos como Google Drive. Los multiples
servicios que operan desde la nube varian desde Machine Learning,
Inteligencia Artificial, Big Data, Servicios de Redes Virtuales y muchas mas
relacionadas con el Cloud Computing®.

Todos los servicios anteriormente mencionados, todas estas herramientas
pueden ser usadas dependiendo del servicio que el usuario quiera usar,
puesto que se dividen en: Infraestructura como servicio (laaS), Plataforma
como servicio (PaaS) y Software como servicio (SaaS).

Figura 32 - Google Cloud

£Y Google Cloud

Fuente: https://cloud.google.com/

39 (Ordorica , 2020)
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13.5. Tensorflow y TF Lite

Dentro del mundo de la inteligencia artificial y detras de toda la programacion
y entendimiento que trae consigo este campo, estan las redes neuronales
gue aprenden y crecen conforme la situacién lo amerite. Tensorflow es una
de las plataformas mas grandes, importantes y completas que existen para
la construccién y entreno de redes neuronales disponibles dentro del
mercado debido a que su enfoque principal es el Deep Learning.

Esta plataforma open-source desarrollada por Google (y liberada por la
misma compafia) es capaz de detectar, reconocer, analizar patrones y
relaciones entre los objetos con los que se quiera entrenar una red neuronal.
Uno de los objetivos de este framework es incrementar la exactitud de
prediccidbn en el reconocimiento de objetos mediante el aprendizaje
automatico (AA)%.

Figura 33 - TensorFlow

TensorFlow

Fuente: https://www.tensorflow.org/

Tensorflow Lite (o TF Lite) es una version mas ligera disefiada principalmente
para poder entrenar modelos e incorporar y ejecutar modelos ya entrenados
en dispositivos compactos (dispositivos con sistema operativo Android o iOS,
y dispositivos de 10T), reemplazando asi la API ya existente de TensorFlow
para dispositivos moéviles “TensorFlow Mobile” y expandiéndose, siendo
compatible con dispositivos de 10T. Esta version se caracteriza por ser mas
ligera y de facil implementacién en multiples plataformas, ademas de
optimizar los tiempos de carga del modelo y mejorando la compatibilidad con
aceleracion de hardware.

Dentro de los componentes que conforman a TF Lite, se distinguen dos: el
conversor se encarga de convertir los modelos de Tensor Flow en formatos

40 (Ortego, 2017)
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mas pequenos y eficientes para ser usados por el intérprete, cuyo trabajo es
ejecutar modelos tanto optimizados como no en diferentes tipos de hardware
mejorando el rendimiento del modelo en general.

Figura 34 - Implementacion de TensorFlow Lite

Tens:lmrFIow ‘I'\ TenSOI'HOW the

Train a Convert the Optimize D:]F;I[';’;'l t;E . fMake
maodel model the model Edge '“ater;d“gc:‘
| | ||

Fuente: https://towardsdatascience.com/a-basic-introduction-to-tensorflow-lite-59e480c57292

Una de las caracteristicas que distinguen a la versién ligera de esta
plataforma es el Aprendizaje Automéatico en el perimetro disefiada para
dispositivos que se encuentran en la red (“en el perimetro”), de este modo el
modelo se encuentra ya instalado en estos dispositivos y no necesitan de
una conexion para enviar y/o recibir datos hacia y/o desde un servidor
eliminando la latencia, la necesidad de una conexion a internet y la privacidad
debido a que como no existe una conexion con un servidor los datos no
necesitan enviarse por internet y quedan dentro del dispositivo**.

13.6. JSON

JavaScript Object Notation (JSON) es usado para representar datos
estructurados en la sintaxis de objetos de JavaScript, adicionalmente es un
formato de texto independiente de los lenguajes de programacion

41 (TensorFlow.org, 2021)

65



representado en cadenas utiles para transmitir datos a través de una red,
envié de datos desde y hacia una aplicacion web??.

Figura 35 - Ejemplo JSON

“firstName”: “Jonathan”,
“lastName”: “Freeman”,
“loginCount”: 4,
“isWriter”: true,
“worksWith”: [“Spantree Technology Group”, “InfolWorld”],
“pets”: [
{
“name”: “Lilly”,
“type”: “Raccoon”

Fuente: https://cambiodigital-ol.com/2019/10/json-que-es-como-usarlo-y-con-que-herramientas/

Este formato, aunque por su nombre pueda relacionarse con el usual
JavaScript, no se relaciona con ningun lenguaje de programacion habitual,
sin embargo, usa signos y simbolos que se representan en lenguajes de la
familia C (C, C++, C#, Java, JavaScript, entre otro).

Dentro de las caracteristicas mas llamativas de JSON, se encuentra su
interoperabilidad entre los distintos lenguajes de programacion, puesto que
cada lenguaje contiene librerias para poder codificar y decodificar los objetos
contenidos en las cadenas de un archivo. JSON permitiendo asi el
intercambio de estos elementos sin afecciéon alguna al cédigo fuente*3,

En JSON, un objeto puede ser definido por un conjunto de elementos
compuestos por una variable y su valor (Figura 36 — Objeto JSON), donde
para ser valido debe iniciarse con un corchete abierto “{” y terminarse con
un corchete cerrando “}’ también llamadas como llaves de apertura y cierre

42 (MDN contributors, 2021)
43 (MDN Contributors, 2021)
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respectivamente. Entre cada objeto que contenga el archivo JSON, es
obligatorio el uso de dos puntos “.” para definirle a cada variable un valor; y
para separar cada objeto se hace uso de la coma “,”

Figura 36 - Objeto JSON

object —~

> ) 1 whitespace ,—@—b
'Y
2/

whitespace string

whitespace —O— value —<
S

Fuente: https://www.json.org/json-es.html

13.7. Casos de Uso

A continuacion, se muestran los casos de uso que se identificaron para el
desarrollo de la aplicacion entendiendo la necesidad de una aplicacion tipo
herramienta de facil, rapido y eficiente uso.

e Tomar Foto: Cuando un usuario ingresa a la aplicacién para conocer el
estado de una fruta, un icono de camara permite tomar una foto de la
fruta.

e Seleccionar Imagen: En dado caso de que al usuario no cuente con la
fruta de manera fisica, existira la opcién para que este pueda seleccionar
una imagen directamente de la galeria.

e Editar Imagen: El usuario debe poder modificar tamafio y rotacion de la
imagen tomada con la camara o seleccionada de la galeria, para mejorar
el porcentaje de prediccion.
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e Consultar Estado: El usuario debe poder revisar con exactitud el
porcentaje y estado de la fruta selecciona.

e Consultar Beneficios: Una vez revisado el estado, podra conocer
diferentes beneficios vitaminicos y recetas segun estado de la fruta.

13.8. Diagrama de Casos de Uso

Figura 35 - Vista de casos uso

<<extends>>

Seleccionar
image

1
<<extends>>
1

Consultar
Beneficios

— — —<<Include>>

Consultar
Estado

Uspario

I <<extends>>
|

<<Include>>

Tomar Foto

Editar Foto

I_ —_ —— —<<extends>>

Fuente: Elaboracién propia
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13.9. Desarrollo

Los conceptos anteriormente mencionados son claves para entender cada
uno de los elementos que se usaron para el desarrollo y construccion de la
aplicacion.

Tanto para el back end como el front end, se opté por usar una Red
Convolucional de multiple clasificacion de etiqueta, de este modo; para la
construccion y entreno de la dicha Red se dividio en dos partes:

1. Para la primera parte haciendo uso de la aplicacion Colaboratory de
Google, se desarroll6 una Red de arquitectura similar a una VGG ya
anteriormente mencionada, donde se clasifico cada fruta por su forma
usando imagenes en escala de grises.

En la plataforma se optd hacer uso de la libreria Keras (usada para el
disefiado de modelos de rede neuronales), una vez importada la libreria
se hace la carga del Dataset (Figura 36), desarrollo del disefio del modelo,
la alteracidon del Dataset y la exportacion del modelo pre-entrenado.

Figura 36 — Dataset

tfds.show examples(datos['train’], metadatos)

c(4) B(1)

Fuente: Elaboracién propia
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Una vez el modelo este compilado se procede a remover el color de los elementos
del Dataset (Figura 37) para que la Red Neuronal solo se enfoque en la diferencia
de formas, podemos notar que los elementos no pierden completamente el color
debido a que el modelo no reconoce que todos los elementos manejan un Unico
mapa de colores, para solucionar esto se agrega un Cmap en escala de grises al
modelo dando el resultado esperado (Figura 38).

Figura 37 — Elementos sin color

Figura 38 — Dataset en un mapa de color

e

Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracién propia

Como ultima modificacion antes de empezar a entrenar se realizan alteraciones de
tamarfios y rotaciones en elementos del Dataset al azar (Figura 39), para que la Red
no vaya a memorizar los datos de entrenamiento garantizando un aprendizaje real.

Figura 39 — Alteraciones del Dataset

Fuente: Elaboracién propia
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Al finalizar el entrenamiento se guarda el modelo en un archivo
TenserFlow (Figura 40), con el fin de ser usado de base en el segundo
entrenamiento.

Figura 40 — Modelo Descargado

Fuente: Elaboracién propia

Para la segunda parte haciendo us6 de uno de los servicios disponibles
en la plataforma Google Cloud Platform, se carga el modelo pre-
entrenado por forma y se realiza un entreno profundo por color.

En la plataforma se opt6 hacer uso del servicio Machine Learning — Vision

(usado para el tratamiento de imagenes como reconocimiento y
clasificacion), una vez seleccionado el servicio se hace la carga de las
imagenes, la clasificacion manual, modelo pre-entrenado y el
etiquetamiento de cada uno de los estados de las frutas de estudio
haciendo uso de la rubrica de clasificacién (Anexo 1).
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Figura 41 - Carga de datos de entreno

Google Cloud Platform & AppFruitshape v Buscar productos y recursos

@ Vision & MadurezFrutas 1l; ESTADISTICAS DEETIQUETAS & EXPORTAR DATOS

Bl panel IMPORTAR IMAGENES ENTRENAR EVALUAR PROBAR Y USAR Clasificacion con varias etiquetas
HH anes —_—

= Filtro  Filtrar imagenes

e el Todas las imagenes 6,598
Etiquetadas 6500 [ Seleccionar todo =
= Modelos
Sin etiqueta 8

iy Filtrar etiqu
= Filtro s +

aguacatecasimaduro 25
aguacatemaduro 348
aguacatesobremaduro 231
epuibaieverde s 1) fresaverde(1) mangomuyverde(1)
fresamaduro 239
fresapinton 215
fresaverde 371
lulomaduro 164
lulopinton 179
luloverde 211
«a AGREGAR UNA ETIQUETA NUEVA _ P e S Irr‘zgs'msa"ov‘p‘e‘g‘m‘a’ " sow 1o sodemuchas < D

Fuente: Elaboracién propia

Figura 42 - Matriz de confusion

Etiqueta de confianza

mangopinton
naranjaverde
mangoverde
mangomaduro
mangomuyverde
manzanaverde
platanosobremaduro
platanoverde

platanomuyverde

Fuente: Elaboracién propia

Una vez la red neuronal se encuentra 100% entrenada, se descarga en un
archivo TensorFlow Lite para hacerla compacta y compatible para el
adecuado funcionamiento con la aplicacion.
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La construccion de la aplicacion se realizd utilizando el ambiente de
programacion para aplicaciones moviles de Android: “Android Studio”,
basandose en los casos de uso previstos para la aplicacion (Figura 37 —
Vista de casos de uso) y siguiendo el esquema previsto en la vista de
contexto (Figura 43 — Vista de contexto).

Figura 43 - Vista de contexto

Base de Datos

Fuente: Elaboracién propia

De este modo se desarrollan dos interfases:

- Interfaz principal: Esta interfaz (Figura 45 — Interfaz Principal)
tiene como funcién mostrarle al usuario la opcion tomar la foto para
su consiguiente andlisis. Luego de la toma de la foto, el usuario
pude recortar la imagen, esto con el fin de eliminar el ruido de la
foto y enfocarla lo mas posible a la fruta a analizar.
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Posteriormente el usuario podra visualizar el estado en el que la
fruta se encuentra ademas de las posibles recetas que hay con el
estado que posee.

- Interfaz de descripcion e informacion: Luego de que el analisis, al
darle clic en el boton de la derecha en la primera interfaz (Figura
45 — Interfaz Principal), la aplicacion mostrara en pantalla todos los
datos referentes a la fruta (Figura 46 — Interfaz de descripciéon e
informacion), entre ellos: las vitaminas, minerales, calorias por
cada 100 gr de fruta, beneficios a la salud que aporta y el nivel de
acidez (o pH).

Para la realizacion de la interfaz principal, siguiendo el esquema de la vista
de contexto (Figura 43 — Vista de contexto) se disefia la capa de
presentacion donde la interfaz grafica es lo inicial con relacion al disefio del
front end, posteriormente, en la capa logica, usando el lenguaje de
programacion Java, se permiten realizar dos acciones:

1. Se otorga el permiso desde la aplicacion para activar la camara del
dispositivo moévil para capturar la foto, luego de la captura de la foto,
se habilita una cuadricula para que el usuario pueda recortar la imagen
permitiendo asi la eliminacién del ruido mejorando el acierto del
resultado post andlisis.

2. Se permite escoger una imagen desde la galeria local del dispositivo
y, al igual que en el item a, se habilita una cuadricula de recorte de
imagen para permitir al usuario ajustar la imagen para su posterior
procesamiento.

Posteriormente a los items ay b, se implementa el modelo de la red neuronal
entrenada, el archivo. tflite es agregado a la clase. Luego de que el usuario
captura una foto o escoge la imagen de su galeria, la imagen es procesada
y clasificada por el modelo, brindando un porcentaje de acierto de acuerdo
a las imagenes que se usaron para el entreno del modelo. Con estos datos,
en la interfaz principal (capa de presentacion de la interfaz principal) se
muestran una grafica en forma de pastel con el porcentaje de acierto y aqui
se realiza la primera consulta a la base de datos.

La base de datos es desarrollada e implementada en el servicio “Realtime
Database”, aqui se desarrolla totalmente en formato JSON puesto que los
datos se leen y se insertan usando este formato, para ello se crea un archivo.
JSON con los datos correspondientes a todas las frutas (vitaminas,
minerales, calorias, beneficios, pH y recetas) (Figura 44 — JSON Frutas).
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Figura 44 - JSON Frutas

2, bajan el dafio celular en el cuerpo, combat

el platano madure causard que tu sis los nutrientes a may: velocidad. También poseen més antid

el platano madure causara que tu sist diges los nutrientes a may: velocidad. También poseen mas antid

el colesterol LDL (malo) en la

LDL (malo) en la

contraron problemas. 4 » Linea: 96 Caricter 1 SPC

Fuente: Elaboracién propia

Luego que la base de datos ya se encuentra en su totalidad creada, dentro
del desarrollo de la aplicacion se establece la conexion al servicio de Google
de Firebase (capa de conexion). Una vez la conexion esta establecida, se
obtiene un cdédigo ligado a cada resultado del analisis de la foto realizado
por la red neuronal, con este cédigo se realiza lo que se considera como la
primera consulta a la base de datos (capa de datos) puesto que lo que se
consulta son las recetas asociadas con el grado de madurez de la fruta, de
este modo, para la interfaz principal, se muestra las posibles recetas que se
pueden realizar con el estado de la fruta analizada.

En cuanto a la interfaz secundaria o de informacion, se realiza la interfaz
gréfica (capa de presentacion) asociada con los multiples datos relacionados
con cada estado de cada una de las frutas de estudio, posteriormente en
una clase desarrollada bajo el lenguaje de programacién de Java, se
realizan las multiples consultas a la base de datos con el cédigo obtenido a
raiz del andlisis de la imagen.

Debido a la existente conexion con la base de datos, desde el desarrollo de
la clase asociada a esta segunda interfaz, se realizan consultas asociadas
a los datos guardados por cada fruta y cada estado, entre ellos:

- Consulta al grupo de vitaminas.
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- Consulta al grupo de minerales.

- Consulta al numero de calorias que aporta.

- Consulta a los beneficios a la salud que aporta el consumo.
- Consulta a el nivel de acidez que tiene la fruta en ese punto.

Luego de obtener los datos almacenados en la base de datos NoSQL de
Firebase, se procede a proyectar estos datos en la interfaz de informacion.

Debido a la naturaleza de la plataforma en la que se encuentra constituida la
base de datos, no es necesario crear una actualizacién constante de la
aplicacién cada vez que nuevos datos son insertados en esta, puesto que se
trabaja con una base de datos en tiempo real, los datos pueden ser
modificados, actualizados y eliminados sin afectar la navegacion de la
aplicacion.

13.10. Producto final

A continuacion, se podran observar las interfaces de la aplicacion:
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Figura 45 - Interfaz Principal

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 46 - Interfaz de informacién y descripcién

Fruta:
Estado:
Calorias:
pH:
Beneficios:
Vitaminas:

Minerales:

Fuente: Elaboracién propia
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14. PRUEBAS Y EXPERIENCIA

En este capitulo se determina la efectividad de la aplicacion ya que sera puesta a
prueba con expertos y con el grupo objetivo que son las personas del comun
quienes sean compradores de las frutas estudio.

Para ello se pretende realizar pruebas en un ambiente real, mas precisamente a la
hora de realizar compras en un mercado de frutas y verduras, ademas de pruebas
piloto con personas externas al proyecto con el fin de evaluar:

1. Experiencia del usuario.
2. Efectividad.
3. Precision.

14.1. Pruebas a la aplicacion

Luego del desarrollo total de la aplicacion, se probé la aplicacion en una fruta
en dos estados de madurez distinto, en este caso se probd la aplicacion con
un platano en un estado verde y un estado sobre maduro

14.1.1. Funcionamiento

Como se observa en las siguientes imagenes y como se menciono en el
item 13.9 DESARROLLO, se desarrollaron dos maneras para poder
seleccionar la imagen previa al analisis.
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Figura 47 - Captura de imagen

Select source

[~ (&)

Camara Archivos

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 48 - Seleccién de imagen almacenada en el dispositivo

Select source

Camara Archivos

Fuente: Elaboracién propia
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14.1.1.1. Caso 1 — Platano en estado sobre maduro

Para este caso, la imagen fue tomada directamente desde la aplicacion
haciendo uso de la cAmara del dispositivo movil (Figura 47 — Captura de
imagen). Luego de ello, se recorta y se ajusta a solamente la fruta
(Figura 50 - Recorte de la foto) con el fin de eliminar el ruido de la imagen
(mejorando el posterior analisis).

Una vez se analiza la imagen, se observa el porcentaje de prediccion de
la fruta, en este caso es del 100%, asumiendo a que se trata de un
platano en un estado 100% sobre maduro (Figura 51 - Estimacién de la
fruta), luego se puede observar todos los datos relacionados a la fruta
en el estado en la que se encuentra (Figura 52 - Informacion de la fruta).
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Figura 49 - Captura de la imagen




Fuente: Elaboracién propia

Figura 50 - Recorte de la foto

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 51 - Estimacion de la fruta

[ esta Platano Sobre Maduro

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 52 - Informacién de la fruta

Fruta: Platano

Estado: Sobre Maduro
Calorias: 120

pH: 4.6

Beneficios: Mientras mas maduro esté el platano,
mayores seran los beneficios hacia el sistema

inmunologico,e esta manera, bajan el dafo celular en
el cuerpo, combaten el cancer.

Vitaminas:

A B6
B1 B9
B2 C
B3 E
Minerales:

Calcio

Hierro

Magnesio

Potasio

Fuente: Elaboracién propia

86



14.1.1.2. Caso 2 — Platano en estado verde

Para este caso, la imagen fue tomada directamente de la camara del
dispositivo movil y luego subida por la aplicaciéon (Figura 53 - Seleccion
de imagen). Luego de ello, se recorta y se ajusta a solamente la fruta
(Figura 54 - Recorte de la imagen) con el fin de eliminar el ruido de la
imagen (mejorando el posterior analisis).

Una vez se analiza la imagen, se observa el porcentaje de prediccion de
la fruta, en este caso es del 40%, asumiendo a que se trata de un platano
en un estado verde (Figura 55 - Estimacion de la imagen), luego se
puede observar todos los datos relacionados a la fruta en el estado en
la que se encuentra (Figura 56 - Informacion de la imagen).

87



Figura 53 - Seleccién de imagen

X Seleccionar una foto

Hoy

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 54 - Recorte de la imagen

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 55 - Estimacion de la imagen

O QWO dl34%

o esta Platano Verde

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 56 - Informacién de la imagen

O QWO dl34%

Fruta: Platano

Estado: Verde

Calorias: 118

pH: 5.7

Beneficios: Previene el estrefiimiento, disminuye el

colesterol LDL (malo) en la sangre, reduce el riesgo
de padecer cancer de coldn.

Vitaminas:

A B6
B1 B9
B2 C
B3 =
Minerales:

Calcio

Hierro

Magnesio

Potasio

esta platanoverde

Fuente: Elaboracién propia
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14.2. Efectividad

Con el fin de medir la efectividad de la prediccion de la aplicacion, se realizaron
pruebas en 5 frutas con fases de maduracion distintas.

Sandra Romero, duefia y comercializadora del Fruver “El Progreso” ubicada en el
barrio Quirigua, Engativa, que lleva vendiendo productos del campo (frutas,
verduras, hortalizas, abarrotes, entre otros) desde hace 5 afios aproximadamente.
Cotidianamente reabastece su negocio desde 3 fuentes: 1. La plaza de mercado
local “Plaza del Quirigua”, 2. Realiza compras a agricultores y 3. Centro de abasto
Corabastos.

Para medir la efectividad de la aplicacién se seleccionaron las siguientes frutas en
diferentes estados donde la experta para esta medicion dio su reporte con respecto
al espectro de color que tenia cada uno de estos alimentos.

Aguacate (Figura 40): De acuerdo con ella, el color negro esta presente entre un
85% a 95% seguido por pigmentos verdes que representan de un 5% a un 10% de
la superficie de la fruta, para ella se clasifica como una fruta en estado maduro.

Lulo (Figura 41): De acuerdo con ella, el color verde esté presente entre un 45% a
65% seguido por tonos amarillentos que representan de un 5% a un 10% de la
superficie de la fruta, por ella se clasifica como una fruta en estado pinton.

Mango (Figura 42): De acuerdo con ella, el color verde esta presente entre un 25%
a 45% seguido por tonos amarillentos y anaranjados que representan entre un 50%
a un 65% de la superficie de la fruta, por ella se clasifica como una fruta en estado
pinton.

Manzana (Figura 43): De acuerdo con ella, el color amarillo esta presente entre un
30% a 40% seguido por tonos rojizos que representan entre un 60% a un 80% de
la superficie de la fruta, por ella se clasifica como una fruta en estado pinton.

Manzana (Figura 44): De acuerdo con ella, el color amarillo esta presente entre un
5% a 15% seguido por tonos rojizos que representan entre un 85% a un 98% de la
superficie de la fruta, por ella se clasifica como una fruta en estado maduro.
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Figura 40 - Aguacate Maduro Resultado
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Figura 42 - Mango Pinton Resultado
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Figura 43 - Manzana Pinton Resultado
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Figura 44 - Manzana Maduro Resultado
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15.CONCLUSIONES

Luego de nuestra investigacion, logramos hallar que el servicio de bases de datos
en tiempo real que oferta Firebase (de Google), aparte de ser comoda para el
desarrollo no solo de aplicaciones maviles, sino también para el desarrollo de
aplicaciones web, al tratarse de una base de datos NoSQL y funcionar con una
actualizacion de los datos en cuestion de milisegundos en todos los dispositivos
vinculados o que funcionen con una base de datos en este servicio; es una
plataforma para la construccion de bases de datos comoda, flexible y confiable.

Por otro lado, se puedo observar que por lo menos, 6 de cada 10 frutas consumidas
durante la dieta diaria, comparten tonalidades similares, entre ellas se pueden
encontrar que los colores calidos son los mas frecuentes. Combinaciones entre
amarillo, naranja, rojo y verde pertenecen a la paleta de colores que frecuentemente
se encuentran en tiendas donde frutas con estas tonalidades son las mas buscadas
por los compradores debido a sus caracteristicas radiantes y llamativas, sobre todo
cuando se encuentran en un estado maduro.

Aunqgue las frutas sean un alimento de consumo frecuente, existen personas que
solamente las escogen porque las asocian con el punto de madurez respectivo. Por
ejemplo, una manzana o una fresa es directamente asociada cuando estas se
encuentran maduras, no cuando presentan un tono totalmente diferente, en el caso
de la investigacion, se logran encontrar manzanas amarillas y fresas blancas
asociadas a un punto de madures muy verde o verde.

A propésito de los puntos de maduracion verdes y muy verdes, se pudo concluir que
los mercados adquieren gran parte de sus frutas en este estado con el fin de que
no se sobre maduren y se pierdan, puesto que muchos de estos logran adquirir un
punto de madures recomendable tiempo luego de ser cosechados.

Comparando los resultados obtenidos con la aplicacion y siendo discutidos
previamente con la experta, la aplicacion Fruit Shape tiene una efectividad del 85%
en la prediccion del estado de madurez de la fruta. Por otro lado, una herramienta
como esta le facilitaria escoger de manera adecuada el producto que la persona
desea comprar, ademas, la seccion donde se presentan las propiedades y usos son
el plus de esta herramienta segin Sandra Romero.

Android Studio demuestra ser un ambiente de desarrollo estable y completo para
todas las diferentes ideas de proyectos que se requieran desarrollar para los
diferentes dispositivos existentes en el mercado. Este ambiente de desarrollo

96



permite usar servicios y herramientas que permiten una construccion completa y
segura de aplicaciones moviles, en especial para dispositivos Android.

Adicionalmente, los servicios que oferta la plataforma para el desarrollo de
programas Yy aplicaciones “Google Cloud Platform”, siendo multiples. Son servicios
flexibles y comodos con los desarrolladores debido a que permiten el flujo de datos,
las operaciones y ejecucion de manera continua, duradera y confiable, esto debido
a la fuerte nube donde esta plataforma opera.
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16.RECOMENDACIONES

Debido a la naturaleza del proyecto y su gran interaccién con uno de los campos de
la inteligencia artificial, es recomendable que se utilice un volumen de imagenes
mucho méas amplio, incluyendo dentro este volumen, imagenes que se relacionen
con la cotidianidad de lo que representa escoger una fruta, ambientes relacionados
no solo en un mercado local, sino también dentro de un lugar residencial o incluso
dentro de empaques.

Por otro lado, los ambientes de desarrollo suelen acoplarse de manera eficiente
tanto como el(los) desarrollador(es) se encuentren familiarizados con estos. Puesto
gue representan una de las bases de cualquier proyecto con desarrollo tecnolégico.
De esta manera, aunque muchos de las plataformas y ambientes usados se
acoplaron a muchas de las necesidades requeridas para desarrollar y construir el
proyecto de manera éptima, se recomiendo explorar soluciones mas simples y
mucho mas entrenadas entre ellas la plataforma donde se desarrolla el entreno de
la red neuronal y la construccion del modelo.

En cuanto a la construccion de la aplicacién movil, se recomienda usar una interfaz
mas amigable y llamativa, que de importancia a su uso mismo.
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ANEXOS

Anexo a - Rubrica de clasificacion
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