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RESUMEN

En la presente investigacion se desarrollé6 una red neuronal convolucional con el
objetivo de determinar la Acidez y Grados Brix de la Pitahaya Amarilla (Hylocereus
megalanthus), de manera que se facilite la identificacidon de la fruta segun su estado
de madurez. Metodol6gicamente, la investigacion fue de tipo aplicada y disefio
experimental, empleando un enfoque cuantitativo para comparar el nivel de
exactitud y tiempo de respuesta logrado con la aplicacién de la mencionada red.
Para ello, la muestra estuvo conformada por 12 pitahayas por cada nivel de
madurez (nivel 0 a nivel 6), de las cuales se tomaron un total de 1620 fotografias
para conformar la base de datos, utilizando en 80% de estas para el entrenamiento
y dejando el 20% restante para la validacion de resultados. Simultdneamente, se
realizaron pruebas de laboratorio para determinar la acidez (AT), grados Brix (SST)
y pH, empleando un refractometro Ph Meter y Bureta Digital, lo que permitio
caracterizar los valores de tales indicadores para cada nivel de maduracion. En
cuanto a la puesta a prueba de la red, se obtuvo una exactitud del 100% en toda la
evaluacion, la cual demor6 un promedio de 0.8 segundos por imagen analizada.
Asi, la red resulta eficaz y eficiente para predecir el nivel de madurez de la Pitahaya

Amatrilla.

Palabras clave: Red neuronal convolucional, pitahaya, refractometro, grados Brix,

acidez titulable.



ABSTRACT

In the present investigation, a convolutional neural network was developed with the
objective of determining the Acidity and Brix Degrees of the Yellow Pitahaya
(Hylocereus megalanthus), in order to facilitate the identification of the fruit
according to its state of maturity. Methodologically, the research was of an applied
type and experimental design, using a quantitative approach to compare the level
of accuracy and the response time achieved with the application of the
aforementioned network. For this, the sample consisted of 12 pitahayas for each
level of maturity (level O to level 6), of which a total of 1640 photographs were taken
to form the database, using 80% of these for training and leaving the remaining 20%
for validation of results. Simultaneously, laboratory tests were carried out to
determine the titratable acidity (AT), Brix degrees (SST) and pH, using a
refractometer, which allowed characterizing the values of such indicators for each
level of maturation. Regarding the testing of the network, an accuracy of 100% was
obtained in the entire evaluation, which demonstrated an average of 0.8 seconds
per image analyzed. Thus, the network is effective and efficient to predict the level

of maturity of the Yellow Pitahaya.

Keywords: Convolutional neural network, pitahaya, refractometer, degrees Brix,

titratable acidity.



I. INTRODUCCION

Los avances tecnoldgicos han transformado la dindmica de la sociedad
desde la antigiiedad, pero ha sido en los ultimos afios que este efecto se ha visto
incrementado en proporciones mas alla de lo previsto, encabezado por el uso
cotidiano de ordenadores para las tareas de computo y teniendo como maximos
exponentes los Ultimos adelantos en inteligencia artificial, la robdtica y la
automatizacion (1). En este sentido, las tareas que en principio requerian una gran
capacidad de calculo y tiempo para un ser humano han sido delegadas a sistemas
computarizados que ejecutan una serie de algoritmos para hallar la respuesta con
un desempeiio miles de veces superior (2).

De las técnicas anteriormente mencionadas, la inteligencia artificial ha
jugado un papel fundamental en la optimizacion de procesos industriales,
aumentando la eficiencia y eficacia a la vez que se reducen los errores humanos;
bajo este panorama, destaca la aplicaciéon de redes neuronales convolucionales
para el andlisis, clasificacion y segmentaciéon de imagenes (3, 4). El rango de
aplicaciones de dicha tecnologia ha sido sumamente amplio, desde la identificacién
de lugares geograficos (5), imagenes procedentes de examenes médicos (6) o la
identificacion y clasificacion de especies animales o vegetales (7, 8, 9), entre otros
fines. Este ultimo campo de aplicacion resulta especialmente Util para la actividad
agricola, en especial, lo relativo a clasificacion de productos segun estandares de
calidad (10, 11).

Entre tanto, la Pitahaya Amarilla es considerada como una fruta exotica, de
sabor entre dulce y agridulce, originaria de América Central y América del Sur, que
goza de una gran demanda en el mercado nacional e internacional debido a
excelentes cualidades nutricionales y sensoriales, destacando un alto contenido de
acido ascérbico (vitamina C) y antioxidantes, tiene un efecto antinflamatorio y
favorece al alivio del estrés, siendo incluida en dietas para tratar problemas
estomacales, para contrarrestar la obesidad, la diabetes e incluso algunos tipos de
cancer; tales propiedades le confieren un costo de venta alto en estado fresco, de
lo que se desprende una alta rentabilidad de produccién, siendo cultivada
comercialmente en México, Ecuador, Colombia, Nicaragua, Guatemala, Estados

Unidos, Israel y también en el Peru, especialmente después del 2010, cuando



empez0 a ganar popularidad en el ambiente gastronémico y comercial al conocerse
en mayor medida sus bondadosas propiedades (11, 12, 13).

Aunado a lo anterior, (14) establecen que el comportamiento del mercado se
muestra favorable al consumo de pitahaya en distintos paises del mundo,
especialmente América del norte y Europa, por lo que la produccién de esta fruta
se ha visto incrementada en los Ultimos afios para satisfacer la demanda de los
consumidores, donde, se ha detectado la importancia que tiene la consistencia de
la apariencia y el sabor; de alli que varios estudios se enfoque en proponer métodos
de seleccion basados en los indices de maduracion de la fruta.

Es asi, que, debido a su potencial econdmico, algunos paises ya han
enfocado esfuerzos para normalizar su produccién, como el caso de Colombia,
quien desde el afio 1996 posee una norma técnica emanada del instituto
colombiano de normalizacién (COINTEC), donde expone las pautas técnicas que
regulan el uso de la Pitahaya Amarilla como materia prima, recomendaciones
técnicas procesamiento y requisitos de exportacion (15).

En el contexto nacional, la problematica actual reside en el desconocimiento
de los productores locales de Pitahaya Amarilla sobre la manera de determinar el
momento oportuno para cosechar la fruta. Si bien, en un nivel técnico, la madurez
puede ser determinada a partir de indicadores como la acidez (4.3 a 4.7) y los
grados Brix (12° a 14°), su determinacion en campo resulta en una tarea apotedsica
para los productores locales, quienes no tienen las herramientas ni la formacion
técnica apropiada para conducir los ensayos de laboratorio requeridos, a lo cual se
ha de sumar los costos que se incurriria al proceder de tal manera (13).
Tradicionalmente, las técnicas de cosecha artesanal se basan en un cumulo de
experiencias previas de los productores, quienes por medio del ensayo y error han
aprendido las caracteristicas que deben presentar los cultivos para determinar el
momento oportuno de la recoleccion, tales como la coloracién y el tamafio de la
fruta (11). Sin embargo, en el contexto de la presente investigacion, se tiene que la
Pitahaya Amarilla es una especie relativamente nueva en la region de Amazonas,
por lo que los productores locales carecen de las bases necesarias para distinguir
los signos que indican que la fruta esta en el punto éptimo para ser colectada, lo
que repercute en la efectividad de la cosecha y en la calidad de la fruta

comercializada.



Es por ello, que el enfoque de la presente investigacion es el de elaborar
una herramienta que facilite dicha tarea, con un nivel de sencillez que le permita
ser usada facilmente por los productores locales y cuya efectividad favorezca el
incremento de los niveles de produccién y la calidad de la fruta cosechada. De esta
manera, se propone desarrollar un modelo en el procesamiento de imagenes que
a su vez emplea redes neuronales convolucionales, con la cual, en siguientes
investigaciones se pueda seguir implementando una aplicacion movil o web para
que los productores de la Pitahaya Amarilla puedan tomar una fotografia que pueda
ser procesada para obtener una estimacion certera sobre el estado de madurez de
la fruta y asi determinar si se encuentra en el momento Optimo para realizar su
cosecha. Entre las principales ventajas de la propuesta se espera tener un método
de andlisis practico de baja complejidad de operacién para los productores
agricolas, la inmediatez de los resultados y un costo de implementacién menor que
el requerido para los examenes de laboratorio tradicionales.

Por las razones antes expuestas, se presenta el problema principal de la
investigacion: ¢De qué manera se puede se puede utilizar una red neuronal
convolucional para determinar la Acidez (% &cido citrico) y Grados Brix (cantidad
°Bx - SST) de la Pitahaya Amarilla en la regibn Amazonas? A partir de ello, se
derivan como problemas especificos: a) ¢Qué parametros de SST, AT y pH
presenta la Pitahaya Amarilla segun los estados de maduracion? b) ¢ Qué nivel de
exactitud se obtiene al utilizar una red neuronal convolucional para determinar la
Acidez ( % acido citrico) y Grados Brix (cantidad °Bx - SST) de la Pitahaya Amarilla
en la region Amazonas?, y c) ¢, Cual es el tiempo de respuesta promedio al utilizar
una red neuronal convolucional para determinar la Acidez y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en la region Amazonas?

Considerando lo anterior, la investigacion presenta una justificacion
practica, orientando una solucion tecnoldgica a un problema palpable que en estos
momentos afecta a la comunidad de productores de la Pitahaya Amarilla al limitar
la productividad de la cosecha y la calidad general de los productos
comercializados. En este sentido, la aplicacion busca facilitar el trabajo de
identificar el estado de la fruta para determinar si esta se encuentra o no en el
momento oportuno para ser cosechada, maximizando la productividad obtenida. Se

debe tomar en cuenta que el grado de maduracion repercute en el desarrollo de



sus cualidades nutricionales y diversas propiedades como el tamafio final de la
fruta, porcentaje de pulpa comestible, sabor, aroma, firmeza, entre otros, lo que
influye en su valor comercial individual, e indirectamente, en la rentabilidad de la
actividad para el productor.

Como justificacion social, la investigacion tiene el potencial de ayudar a la
comunidad de productores de la Pitahaya Amarilla en la region de Amazonas a
llevar a cabo sus labores de manera eficaz y eficiente, tomando en consideracién
que para muchos este es su principal ingreso econémico. De manera similar, el
desarrollo de la aplicacion se justifica por cuanto provee un medio alternativo a los
meétodos de ensayo tradicional por medio de analisis de laboratorios, cuyo costo
dificulta su aplicacion de manera practica y a gran escala.

En cuanto a la justificacion tecnoldgica, el desarrollo de la investigacion
pone en manifiesto el uso de las Ultimas técnicas y adelantos de la informatica para
el desarrollo de soluciones a problemas reales que aquejan a la comunidad general,
teniendo el caso particular de ahondar en la tecnologia de las redes neuronales
convolucionales. Los resultados a obtener no solo ilustrardn el éxito de la
tecnologia, sino que servird de base como referencia a otros investigadores en
contextos similares. Ademas, las técnicas y procedimientos a aplicar pueden ser de
utilidad no solo para el caso del tema de estudio, centrado en la Pitahaya Amarilla,
sino para otros tipos de frutos o cultivos, y en Ultima instancia, a la agricultura en
general.

De esta forma, la investigacion persigue como objetivo general: Evaluar el
uso de Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados Brix
de Pitahaya Amarilla en la Region Amazonas. En funcién de ello, se tiene como
objetivos especificos: a) Determinar los parametros SST, Acidez Titulable y pH de
la Pitahaya Amarilla segun los estados de maduracion, b) Determinar el nivel de
exactitud al utilizar una red neuronal convolucional para determinar la Acidez y
Grados Brix de la Pitahaya Amarilla en la region Amazonas, y c) Determinar el
tiempo de respuesta promedio al utilizar una red neuronal convolucional para
determinar la Acidez y Grados Brix de la Pitahaya Amarilla en la regibn Amazonas.

Para la presente investigacion se formula la siguiente hipotesis general:
Las Redes Neuronales Convolucionales permiten determinar eficientemente la

acidez y grados Brix de Pitahaya Amarilla en la Regibn Amazonas, teniendo como



hipotesis especificas: a) Es posible determinar el estado de maduracion de la fruta
segun los parametros de, SST, Acidez Titulable y pH, b) El nivel de exactitud al
utilizar una red neuronal convolucional para determinar los Grados Brix y Acidez de
la Pitahaya Amarilla en la region Amazonas es superior al 85%, y c) El tiempo de
respuesta promedio al utilizar una red neuronal convolucional para determinar la
Acidez y Grados Brix de la Pitahaya Amarilla en la regibn Amazonas es inferior a

30 segundos.



ll. MARCO TEORICO

Este capitulo describe antecedentes del tema de estudio a nivel nacional e
internacional, asi como también las bases tedricas que fundamentan la
investigacion.

De esta manera, a nivel internacional, Lozada et al., (2021) llevaron a cabo
una investigacion aplicada y experimental con el objetivo de analizar el rendimiento
de una propuesta de arquitectura basada en Deep Learning y las redes neuronales
convolucionales para la deteccion de la enfermedad del tizén tardio en cultivos de
papa. Como base de datos, utilizaron el conjunto PlantVillage, de dénde obtuvieron
1,152 fotografias para realizar el entrenamiento del sistema. Estas imagenes fueron
divididas en tres conjuntos, uno para el entrenamiento, con el 85% de las imagenes,
otro para la validacion, con un 3% de las imagenes y finalmente un conjunto para
la puesta a prueba, con el 12% de las imagenes. En total evaluaron 5 arquitecturas
diferentes, la propuesta por los autores y una comparacion con AlexNet, ZFNet,
VGGNet 16 y VGGNet 19. La implementacion la realizaron con la biblioteca
Tensorflow. Como métricas de evaluacion, utilizaron la exactitud, la sensibilidad, la
especificidad, la precision y el puntaje F1, empleando una matriz de confusién para
valorar los aciertos verdaderos y falsos (positivos y negativos). Como resultado, la
arquitectura propuesta obtuvo excelentes resultados (exactitud 91%, sensibilidad
83%, especificidad 100%, precision 100%, puntaje F1 90%), solo estando detras
de AlexNet, pero con la ventaja de tener un tamafio mucho menor y la arquitectura
profunda. Concluyeron que, por medio de la arquitectura desarrollada, basada en
el aprendizaje profundo y redes neuronales, se obtuvo una herramienta valiosa para
el diagnoéstico o caracterizacion de cultivos, con resultados precisos, que justifican
la creacion de aplicaciones finales con interfaces humano maquinas, para ser
puestas a prueba en situaciones reales. Asi mismo puntualizan que aumentar el
conjunto de datos o el numero de clases permitiria al modelo obtener una mejor
abstraccion de las caracteristicas genéricas (8).

MacEachern et al. (2022) realizaron un estudio planteando como objetivo
desarrollar seis modelos de redes neuronales artificiales de aprendizaje profundo
para detectar la etapa de madurez en arandanos silvestres. Partiendo de un total

de 6,766 imagenes obtenidas en los campos de cosecha, se seleccionaron



aleatoriamente 70% para el entrenamiento y el resto para la comprobaciéon del
sistema. Asi mismo, las redes fueron entrenadas con 10,000 iteraciones con un
factor inicial de 0.0001, comparando las predicciones obtenidas con una matriz de
confusion. Entre los resultados, la red YOLOv4 obtuvo la mejor calificacion, medida
con el indicador F1, en 82%, con un tiempo promedio de respuesta de 7.8 ms y un
uso de memoria promedio de 1.63 GB al tratar imagenes de 1280 x 736 pixeles. A
pesar de que la tasa de error presentada fue de 24.1%, la data encontrada sobre
las labores de campo reales indica que tal desempefio supera los rendimientos
obtenidos por medios tradicionales, por lo que se hace factible mejorar las
ganancias en los campos de produccién (16).

Heredia et al. (2020) realizaron una investigacion aplicada, donde tuvieron
como objetivo desarrollar una herramienta para indicar el grado de madurez de las
mazorcas de cacao, para lo cual contemplaron el uso de redes neuronales
convolucionales. Emplearon un total de 1,992 imagenes para el entrenamiento de
la red, en dimensiones de 4033 x 4033 pixeles, 1009 x 1009 pixeles y 505 x 505
pixeles. Cada imagen se clasificd en tres categorias, siendo estas inmaduras,
maduras y sobremaduras. De ellas, el 80% fue utilizado en el entrenamiento y 20%
en la puesta a prueba. Al respecto, el entrenamiento de la red demor6 68 horas.
Paralelamente, el nivel de madurez fue obtenido por medio del juicio de agrénomos
expertos en el fruto, quienes clasificaron cada una de las muestras utilizadas, lo
cual fue complementado con ensayos de laboratorio donde se determiné los grados
Brix. Sin embargo, en funcién de los resultados obtenidos, donde resalté una
precision de 34.83%, concluyeron que el tamafo de las imagenes utilizadas en la
base de datos para el entrenamiento no incide en la eficacia del sistema. Asi mismo
puntualizan en la importancia de que cada categoria utilizada para el entrenamiento
debe tener 6ptimamente el mismo nimero de elementos, para asi evitar un sobre
entrenamiento (17).

Jarrin y Vinueza (2020) tuvieron el objetivo de crear un sistema de pago de
frutas empleando el entrenamiento de Redes Neuronales Artificiales
Convolucionales. Procedieron con una investigacion cuyo disefio fue de caracter
experimental, de tipo aplicada, en la cual utilizaron la inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes y la identificacion de frutas al momento de pago en un

supermercado, prescindiendo de la intervencion humana, con miras de disminuir



los tiempos de la operacidn y los errores en la identificacion de los productos. En el
entrenamiento de la red emplearon las librerias TensorFlow, Keras y OpenCV,
ademas de Transfer Learning, obteniendo una red pre entrenada con méas de 1,000
fotografias por cada tipo de fruta de un total de 6 seleccionadas para la
investigacion, en diferentes angulos y posiciones. El entrenamiento demor6 106
horas, a partir de lo cual se obtuvo como resultado una precision en la deteccion y
clasificacion de las frutas del 98.9%. Concluyeron que el sistema creado
efectivamente facilita el trabajo de los cajeros y el tiempo de compra de los clientes
(18).

Moreno (2020), realiz6 una investigacion con el propdsito de generar una
arquitectura de red basada en redes neuronales convolucionales para la
clasificacion de Palta Hass segun su grado de madurez en ambientes no
controlados. Para el entrenamiento de la red empled 275 fotografias tomadas en
campo, asi como tres clasificaciones de calidad en funcién de la presencia y
magnitud de defectos en la cascara de la fruta. Se emplearon 300 ciclos de
entrenamiento, con lo cual se obtuvo un 95.73% de precisién. Posteriormente, la
prueba del sistema se hizo con 27 imagenes adicionales, lo que arrojé un 80% de
sensibilidad, 87.50% de precision y un indicador F1 de 90.89%. A partir de ello, el
autor concluyé que con la aplicacién de redes neuronales convolucionales es
posible clasificar de forma bastante certera el grado de madurez de la frutal (19).

A nivel nacional, Narciso y Manzano (2021), realizaron una investigacion
con el objetivo de crear un sistema de vision artificial para ser utilizado en la
seleccion de arandanos, basandose en redes neuronales convolucionales. Se tratd
de una investigacion aplicada de disefio experimental, donde los autores partieron
con la creacion de un banco de datos de imagenes para el entrenamiento de la red
neuronal en la busqueda de defectos en la fruta que afectara negativamente el
potencial de exportacién, en lo cual emplearon el modelo de deteccién Faster R-
CNN con 204 neuronas y 13 capas convoluciones, 13 capas rectificadas y 4 capas
de agrupacion. Se recurrié a un grupo de expertos para conocer sobre los defectos
caracteristicos de la fruta, mientras que los resultados obtenidos fueron analizados
empleando el criterio de interseccion sobre union (loU) para determinar la precision
del sistema. El entrenamiento de la red demando un periodo aproximado a 5 horas,

con 500 imagenes y 41,400 pasos, tras lo cual lograron una tasa de acierto entre



24% a 40.5% para un total de 5 defectos de la fruta considerados, con un tiempo
de respuesta de 5 segundos. Concluyeron que tales resultados pueden ser
mejorados con la ampliacién del banco de imagenes de la base de datos para el
entrenamiento (20).

Mosco et al. (2020), realizaron una investigacion en la que tuvieron como
objetivo lograr la prediccion de parametros de calidad de una muestra de harina de
pescado, para lo cual utilizaron una combinacion de imagenes hiperespectrales y
redes neuronales artificiales. En este sentido, se tratd de una investigacion
aplicada, de tipo experimental, en la que se valieron de una camara
hiperespectrales, la cual hace uso del principio de la espectroscopia del infrarrojo
cercano, de manera que pudieron obtener una lectura de los parametros de la
materia prima por métodos no invasivos, lo cual es favorable para no deteriorar la
calidad del material, ademas de ser un método practico debido a su rapidez. Por su
parte, la red neuronal desarrollada con una estructura de red neuronal perceptrén
multicapa se empleo para predecir, principalmente, el contenido de humedad en la
muestra, lo cual se relaciona con el punto 6ptimo del proceso de secado de la harina
y la calidad del producto final. Como resultado, obtuvieron un sistema que alcanzé
una variacion promedio del 1.11% entre los resultados reales y los predichos por el
sistema, al observar los parametros de humedad, ceniza y proteina de las
muestras. Asi mismo, los autores resaltan que el empleo de mas capas en la red
no es necesariamente favorable, ya que se tiende a producir un sobreajuste
(overfitting), dénde el modelo se limitaria a aprender los casos particulares del
entrenamiento e incapaz de reconocer nuevos valores de entrada. De manera
similar, recalcan que una tasa de aprendizaje (learning rate) muy bajo haria que la
red demore mas tiempo en encontrar los valores esperados, mientras que un valor
muy alto podria generar que el sistema no converja, aumentando la probabilidad de
error (21).

Aguilar y Campoverde (2019) realizaron una investigacion en la que
abordaron el entrenamiento de una red neuronal convolucional para la clasificacion
de frutas mediante el procesamiento de imagenes. Fue una investigacion aplicada
y experimental, dividido en 4 fases principales, la captura de las imagenes para la
base de datos, contentiva de 13 categorias de frutas, el procesamiento y etiquetado

de las imagenes, el entrenamiento de la red neuronal y la validacién del modelo a



partir del porcentaje de eficiencia y el tiempo promedio que demora la respuesta.
Para el entrenamiento de la red se empled el lenguaje Python, la herramienta
MobileNetV1 basada en TensorFlow y Matlab. La base de datos estuvo formada
por 1,300 imégenes, algunas obtenidas con una camara digital y otras procedentes
de internet. Como resultado, se logré una eficacia del 87%, con tiempos de
respuesta de 0.406 segundos. Una prueba adicional revel6 que, al reducir las
imagenes a 224x224 pixeles, la eficiencia del aprendizaje disminuye. En base a ello
concluyeron que el nimero total de imagenes y la resolucién de las mismas son
determinantes para la efectividad del aprendizaje (3).

Lazo (2019), llevé a cabo una investigacion con el objetivo de utilizar el
procesamiento de imagenes por medio de redes neuronales para la deteccion y
clasificacion de ardndanos en una empresa local. Fue una investigaciéon aplicada
de tipo experimental, en las que las imagenes para el entrenamiento fueron
obtenidas con el uso de un equipo de espectroscopia infrarrojo cercano (NIR). La
base de datos estuvo formada por 1,000 espectros obtenidos de frutos elegidos
aleatoriamente en las instalaciones de la empresa. Posteriormente, utilizé la
plataforma Keras y TensorFlow. En la etapa de pruebas la aplicacion desarrollada
se evalué con una matriz de confusion, donde obtuvo aciertos el 93% para
arandanos en buen estado de maduracién y sin desperfectos, y el 90% de los casos
contrarios, de lo cual se determin6 que la aplicacion logré una eficacia del 92%. Asi
mismo, se determinod una exactitud promedio del 97%. Tales resultados permitieron
validar la hipétesis de la investigacion, dado que, por politicas de la empresa y
reglas del mercado, se considera que la cantidad maxima de productos defectuosos
por lotes es del 10%, por lo cual, la herramienta desarrollada es capaz de cumplir
efectivamente su proposito, reduciendo los costos, los tiempos y optimizando el
proceso de seleccion de la fruta (22).

Cuya y Ramos (2020) llevaron a cabo un estudio aplicado, dénde tuvieron el
objetivo de evaluar el uso de redes neuronales convolucionales en la elaboracion
de un sistema de control de calidad para la clasificacion de granadilla. Fue una
investigacion experimental en la que se empled la metodologia de Design Thinking.
Destacé la aplicacion de una encuesta al publico consumidor para identificar una
serie de factores que inciden sobre la eleccion de compra de la fruta por parte del

consumidor, prevaleciendo el mal aspecto del color, la presencia de golpes y el
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tamafo de la fruta, lo que posteriormente seria utilizado para el aprendizaje. La
puesta a prueba se llevo a cabo por medio de la clasificacion de 435 unidades de
fruta, donde la aplicacién obtuvo resultados positivos en su evaluacion, logrando
detectar el 100% de la fruta en buen estado y el 96.79% de la fruta en estado
deteriorado, por lo que la efectividad general se calculé en 97.97%. Adicionalmente,
los autores concluyeron que el nimero de filtros aplicados a las imagenes durante
el entrenamiento incide en la precision, donde una menor cantidad de filtros arrojo
mejores resultados (23).

Salazar (2020) llevé a cabo un trabajo de investigacion con el propdsito de
disefiar un modelo basado en redes neuronales para la clasificacion de Palta Hass.
Para el entrenamiento de la red, se tomaron 310 fotografias, a las cuales se les
aplico Data Augmentation. Asi mismo, el aprendizaje se configuré con un factor de
0.001 y un total de 50 épocas. Cabe destacar que las imagenes para el
entrenamiento de la red fueron tomadas en condiciones de luz natural, dénde
ademas la resolucion de entrada se fij6 en 64 x 64 pixeles. Finalmente, se obtuvo
una exactitud del 87.5% en la identificacion de paltas en buen estado de madurez
fisiologica. De esta manera, se comprob6 la eficacia del sistema, teniendo la
capacidad de disminuir los costos de clasificacion de la fruta, dado que actualmente
este es un proceso manual que ademas puede estar sujeto a errores humanos (24).

Respecto a las variables del estudio, se tiene que las redes neuronales
convolucionales son un subtipo de red neuronal artificial (RNA), sistemas
estructurados de computo que simulan el funcionamiento natural de las neuronas
bioldgicas, imitando el funcionamiento del propio cerebro humano donde el proceso
de aprendizaje o extraccion de conocimiento se realiza a partir de un conjunto de
datos que, a traveés del reconocimiento de una serie de patrones, permite identificar
tales caracteristicas en otro conjunto de datos (18). Si bien forman parte de lo
denominado como Machine Learning, dénde se desarrollan modelos de inteligencia
artificial que permiten a las computadoras aprender una serie de tareas, las redes
neuronales convolucionales (CNN), como método de aprendizaje profundo, han
recibido mucha atencién durante la dltima década especificamente en el area
dedicada al tratamiento de datos de imagenes (25). Actualmente, este tipo de
herramientas son capaces de procesar una gran cantidad de imagenes a color y en

gran tamafio en un menor tiempo y con menos recursos de cémputo que sus
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antecesores (18). Debido a estas caracteristicas, las redes neuronales

convolucionales se han utilizado efectivamente para la organizacion de galerias de

imagenes, el reconocimiento de objetos y personas y particularmente en el

reconocimiento facial (22). En cuanto a su funcionamiento, se establecen dos

métodos de aprendizaje (18):

Aprendizaje supervisado: en el que se presentan los datos de salida
gue la red debe ser capaz de generar a partir de sefales de entrada.
Es decir, produce una funcién a partir de un conjunto de ejemplos
etiguetados para luego hacer una relacion con las salidas deseadas.
Aprendizaje no supervisado: en el que la red neuronal realiza la
identificacion de las sefiales de entrada mediante la interconexion
entre neuronas. En este sentido, no se produce funcién alguna, sino
gue aumenta el numero de datos que da origen a la agrupacion de

informacion a partir de su similitud (Clustering).

En cuanto a su estructura, se sefialan las siguientes capas (18):

Capa de entrada: se refiere al conjunto de informacién que es utilizado
para el entrenamiento de la red, que en este caso esta conformado
por un banco de imagenes. Es una practica comun separar la base de
datos en dos grupos, el primero utilizado para el entrenamiento y el
segundo para la etapa de validacion. Estas imagenes son procesadas
como una matriz de datos normalizados.

Capa de convolucion: Es la capa encargada del trabajo de computo
de alto nivel. En ella, se realizan operaciones matematicas entre dos
funciones cuyo resultado es utilizado para formar una tercera funcion.
De esta manera, el procesamiento de las imagenes emplea valores
discretos que ejecutan operaciones sobre una matriz normalizada
(kernel), cuyo producto escalar entre la matriz y los filtros, generando
un mapa de caracteristicas. Al respecto, es una practica comun utilizar

filtros de 2x2 o0 3x3. Este proceso se ilustra en la figura 1.
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Figura 1. Ejemplo de operacién de convolucion

ol1[1]2)e] o] o Capa Convolucionada
olo[1]alapel o JERELRd B
olofofalafa] o - UES RS AE
olofo[T}a 0 [T B S erlaf3lal
un11o"“~a.“o\1 1 _ril-3]3 )11
ol1{1fo|o]o] o~ ol1|of~ 3|3f1f1]0
1/1]o]olofof0 1 1L-”

Filtro (Kernel)

‘ Convolucion

TN +00)+0 (1) (Q)+1(1)+0(0)+1(1)+1(0)+1(1)=4

Fuente: Tomado de Jarrin y Vinueza, 2020, p. 17.

Terminada la convolucion se aplica una funcién de activacion para almacenar
Unicamente las caracteristicas deseables de la imagen, como muestra la
figura 2.

Figura 2. Aplicacion de la funcién de activacion

Funcion RELU aplicada

Capa Convolucionada

114(3]4]1 114|3(4(1
1/-21413]3 \ 1/0|/4|3|3
1[2]3]a]1 RELU 0l2]3a|1
1(-3|3([-11 ] ololalol1
3[3(1]1)0 3|13|1(1(0

Fuente: Tomado de Jarrin y Vinueza, 2020, p. 17.
e Capa de agrupamiento: en esta capa se reduce el espacio del tensor

de la imagen de entrada, procediendo extraer el maximo valor que

representa las caracteristicas destacadas, como muestra la figura 3.
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Figura 3. Ejemplo de capa de agrupamiento

Capa Partida
Capa Reduccion
2111114
5|/16(7|8 Pooling - filtro 2x2 6|8
312|110 3|4
1/1|12|4

Fuente: Tomado de Jarrin y Vinueza, 2020, p. 18.

e Capa completamente conectada: esta capa se encarga de la conexion
entre las neuronas con los nodos de la siguiente capa, realizando una
clasificacion de las caracteristicas que fueron extraidas en las
convoluciones anteriores.

e Salida: resume las clases para las cuales se llevo a cabo el
entrenamiento de la red.

En cuanto a los métodos de evaluacidn del trabajo realizado por las redes
neuronales, Lozada et al. (2021) resume los indicadores mostrados en la tabla 1,
donde generalmente la prueba de exactitud es el parametro mas utilizado para la

evaluacion de este tipo de sistemas (8).
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Tabla 1. Métricas de evaluacion de resultados

Métrica de evaluacion Formula Descripcion
Evalla la cantidad total de
: TP+ TN instancias que fueron
Exactitud ) iy
TP +TN + FN + FP evaluadas e identificadas
correctamente
Evalla la cantidad de
TP etiquetados correctos, es
Sensibilidad —_— decir, el nimero de instancias
TP+ FN positivas que fueron
clasificadas correctamente
Es una evaluacién de los
valores contrarios a los
i TN utilizados en la prueba de
Especificidad — e X
TN + FP sensibilidad, es decir, la
cantidad de negativos y falsos
negativos identificados
Evalla la relacion entre los
. TP resultados obtenidos y la
Precision —_— )
TP + FP cantidad de ellos que
verdaderamente eran positivos
. 2TP Evalla la relaciéon entre la
Puntaje F1 .y -
2TP + FN + FP precision y la sensibilidad.

Nota. TP: totales positivos, TN: totales negativos, FP: falsos positivos, FN: falsos
negativos. Tomado de Lozada et al., 2021, p. 4.

Respecto a la clasificacion automatizada de frutas a partir de imagenes,
distintas investigaciones han explorado el uso de redes neuronales, considerando
que, el proceso humano es propenso al error, ademas de invertir una mayor
cantidad de tiempo, factores donde la tecnologia disponible actualmente puede ser
de gran utilidad para el sector agricultor, permitiendo un aumento un aumento de la
productividad debido a la eficacia y eficiencia relativa al tiempo y los recursos
empleados en el proceso, ademas de elevar el valor comercial de la produccion al
disponer de especimenes seleccionados de alta calidad (26).

Por estas razones, el uso de herramientas tecnologicas se ha hecho un nicho
en la industria agricola, impactando positivamente en el crecimiento econémico de
paises como la India o Israel (27).

Entre las técnicas empleadas para la obtencion de los parametros de
entrada, se encuentra el uso de la espectroscopia del infrarrojo cercano (NIR), una

potente herramienta para la investigacion cientifica que permite la identificacion y
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el analisis cuantitativo de compuestos quimicos, de los cuales se extraen un
conjunto de perfiles espectrales que pueden ser analizados individualmente. Este
método es especialmente (til al ser de tipo no destructivo, ademas de no requerir
agentes o reactivos quimicos para su empleo, por lo que es costo y dificultad de
aplicacion se ve sustancialmente reducido en comparacion a métodos tradicionales
como la espectrometria de masa y las técnicas de cromatografia liquida (28, 29).
El objetivo principal de su empleo es el establecimiento de modelos usados para
predecir o determinar atributos nutritivos o de calidad en muestras, a partir del
analisis de los espectros obtenidos (30)

Por su parte, en relacibn a la Pitahaya Amarilla (Hylocereus
megalanthus), este es un fruto en forma de baya ovoide, cuya cascara es de color
amarillo y esta cubierta de espinas. Su interior es de color blanco, presentando una
gran cantidad de semillas que son comestibles (figura 4). En cuanto al sabor de la
fruta, suele tender hacia lo dulce o agridulce en algunos casos (11). Como alimento,
presenta un valor nutricional muy bien valorado, donde destaca la cantidad de
vitamina C que contiene por gramo de pulpa (de 4 a 25 mg por cada 100 g de fruta)
Figura 4. Ejemplo de Pitahaya Amarilla

Nota: A: Fruta entera, B: corte transversal. Tomado de Yoplac et al., 2021, p. 12.
Segun (11), el indice de maduracion de la fruta puede ser medido a través

de las caracteristicas fisioldgicas que ésta exhibe en su interior o exterior. Entre los

primeros, se tienen como indicadores principales la produccién de etileno, la

firmeza, la cantidad de solidos solubles, la acidez titulable y el pH, sin embargo,
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resalta la necesidad de realizar en todos estos casos ensayos de laboratorio
especializados, los cuales usualmente representan un alto costo, ademas de
demorar un tiempo relativamente alto para la obtencion de los resultados. En cuanto
a las caracteristicas externas, existen dos indicadores reconocibles, siendo el
tamafio nominal de la fruta y su coloracion. De estos factores, la figura 5 resume
algunos datos sobre la evolucion de la fruta a través de su proceso de maduracion.

Asi mismo, (31) afirman que un indicador confiable de la madurez fisiol6gica
de la fruta es el nimero de dias transcurrido desde la fase de antesis (etapa de
floracion del arbol), lo cual es evidenciado externamente mediante el color, e
internamente en el contenido de sélidos solubles, sin embargo, destacan que el uso
de esos valores como referencia puede conducir a inexactitudes si no son
calibrados adecuadamente, dado que las condiciones ambientales vy
edafocliméaticas (zonas geogréficas donde la incidencia de factores como la
irradiacion solar, la temperatura, la humedad o el tipo de suelo son homogéneos)
pueden causar variaciones sutiles en los resultados; particularmente reportan que
el término de la maduracion después de la antesis ha reportado variaciones entre

25 en México, a 32 dias en Brasil.
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Figura 5. Etapas de la maduracion de la Pitahaya Amarilla
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Fuente: Tomado de Yéplac et al., 2021, p. 18.
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Etapa de crecimiento principal 5: desarrollo reproductivo

510 Aparicién de yema reproductiva.
511 Comienzo del oleaje reproductivo.
513 Fin del oleaje reproductivo.

514 Comienzo del alargamiento de yemas.
515 Elongacién de las yemas reproductivas.
517 Alargamiento del tubo floral.

Fin de la extension del boton floral,
519 formacion de una bola hueca.
Etapa de crecimiento principal 6: floracién
610 Flores abiertas.

Desvanecimiento de flores

ot y fin de la floracién.

Etapa de crecimiento principal 7: desarrollo del fruto

711 Fruto, el ovario comienza a hincharse.
713 30% del tamafio final del fruto.
716 60% del tamafio final del fruto.
719 90% del tamafio final del fruto.

Etapa de crecimiento principal 8: maduracion del fruto

811 Comienzo de la maduracién de Ia fruta.

813 Desarrollo avanzado del fruto.

815 Madurez avanzada, madurez fisiologica,
fruto para recoger.

817 Fruto maduro.

819 Fruto sobre maduro.
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De lo anterior, se pueden resumir los siguientes indicadores claves:

El periodo de maduracion de la fruta abarca 19 semanas
aproximadamente

El crecimiento de la longitud de la fruta es acelerado las primeras 10
semanas. Para la semana 18 suele alcanzar un valor de 86.8 + 7.9
mm

En cuanto al diametro, puede alcanzar hasta 71.3 + 5.4 mm en la
semana 18

Puede alcanzar un peso de hasta 293.6 gramos, y un volumen de
289.3 mL.

El pH suele variar entre 4.8 y 4.6 entre las semanas 8 y 18.

Los solidos solubles totales (SST) alcanzan valores de 5.6 a 18.8

grados Bx entre las semanas 12 y 18.

El comportamiento de estos indicadores respecto al tiempo puede

visualizarse en las figuras 6 y 7.

Figura 6. Evolucion de los cambios fisicos en la Pitahaya Amarilla

300

Cambios fisicos
=
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Tiempo (semanas)

Peso del fruto (g) —e— Volumen (mL)

Contenido de cascara —e— Contenido del mesocarpio

(epicarpio) (%) y endocarpio (%)

Fuente: Tomado de Yoplac et al., 2021, p. 25
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Figura 7. Evolucion de los cambios quimicos en la Pitahaya Amarilla
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Fuente: Tomado de Yoplac et al., 2021, p. 27.
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lIl. METODOLOGIA

3.1. Tipoy disefio de investigacion
3.1.1. Tipo de investigacion

La investigacion es de tipo aplicada, la cual se define como aquella que parte
de las bases teoricas para ser puesta en practica en beneficio del hombre,
resolviendo problemas que afectan principalmente la vida productiva de la sociedad
(32). Bajo este esquema, el propésito de la investigacion fue el de obtener un
meétodo alternativo para facilitar la determinacion de la acidez y los grados Brix de
la Pitahaya Amarilla, pudiendo ser utilizado en beneficio de la sociedad de
agricultores de la regiébn Amazonas en el proceso de cosecha de la fruta.

Se utilizé un enfoque cuantitativo, dado que los datos a procesar para el logro
de los objetivos de la investigacion fueron en esencia de naturaleza numérica. En
cuanto al nivel, este fue descriptivo, buscando especificar las tendencias

caracteristicas de la poblacion de estudio (33).

3.1.2. Disefio de investigacion

El estudio es de tipo experimental, donde se dio la manipulacién de factores,
representados en la variable independiente, para observar el efecto producido en
la variable dependiente, siendo ademas de tipo pre experimental, dado que fue un
estudio con una sola medicién, por lo que el grado de control se considera como
minimo (34). En este sentido, la configuracidn y el entrenamiento de la red neuronal
condiciono la exactitud de los resultados obtenidos en la fase de evaluacion. Este
disefio obedece al siguiente diagrama:

G X @]

Dénde “G” representa los sujetos de analisis y “O” la observacién a realizar.

3.2. Variables y operacionalizacion
Variable independiente: Red neuronal convolucional, Es un modelo
informatico que simula la etapa de aprendizaje y procesamiento de la
informacion de la misma forma que funciona el sistema nervioso (Capufay,
2021, p. 50)
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Variable dependiente: Determinacion de la Acidez y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla, Es el proceso de una fruta que ayuda a determinar el indice
de madurez que puede ser medido a través de sus caracteristicas

fisicoquimicas que esta exhibe en su interior o exterior, (11)

Dimensiones: Parametros de la fruta, Exactitud de resultados, tiempo de

respuesta promedio.

De lo antes expuesto nuestra matriz o la operacionalizacion de variables
donde conceptualizamos su definicidon y los indicadores a implementar se muestra

en el anexo 2.

3.3. Poblacion, muestray muestreo
3.3.1. Poblacion

La poblacién estuvo formada por las imagenes utilizadas para el estudio y
las 84 pitahayas amarillas. A su vez, estas fueron seleccionadas segun la escala
de nivel de madurez, el cual va desde el 0 al 6, utilizando 12 frutos por nivel y
procediendo a tomar cierta cantidad de fotografias para cada uno de ellos. En este
sentido, la poblacién de estudio fueron 1,620 imagenes y las unidades de pitahaya,
en las que se analizaron los grados Brix (sélidos solubles totales - SST), la acidez
(AT) y el nivel de pH.

Las frutas fueron obtenidas en el distrito de Churuja, provincia de Bongara,
region Amazonas. De cada una de ellas se tomé un grupo de imagenes que se uso
para el entrenamiento y validacion de la red neuronal. Se utilizaron los siguientes
criterios de seleccion:

e Criterios de inclusién: Pitahayas de la variedad Hylocereus
megalanthus, enteras, de aspecto fresco y consistencia firme.

e Criterios de exclusion: Frutas que presenten defectos o
imperfecciones por los que serian descartadas para su
comercializacion.

El tamafio de la poblacién es elegido segun los fines de la investigacion,

donde, ademés, el 100% de dichos elementos participaron en el estudio. Por tal

22



motivo, no se empled la seleccidon de una porcidn o muestra representativa de la

poblacién ni la aplicacion de una técnica de muestreo (34).

3.3.2. Unidad de analisis
Las unidades de andlisis fueron las pitahayas amarillas (Hylocereus

megalanthus).

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizé aplicando la técnica de la observacion
directa, la cual se define como el proceso de acopio de informacién relativa a los
sujetos o fenémenos de estudio, donde el investigador emplea sus sentidos para
registrar caracteristicas, comportamientos, cualidades o propiedades, pudiéndose
apoyar en instrumentos de medicién (35).

En lineas con lo expresado anteriormente, como instrumentos se utilizaron
fichas de registro de observaciones, a fin de poder anotar de manera sistematica y
ordenada los datos percibidos del fendmeno o realidad observada. Para la presente
investigacion se utilizaron dos fichas de observacion (anexo 3), en las cuales se
registraron, primeramente, las caracteristicas de las frutas seleccionadas para el
estudio, lo que conformo la base de datos a utilizar en el entrenamiento y validacion
de la red neuronal convolucional. Posteriormente, se empled la segunda ficha para
anotar los resultados obtenidos en la fase de evaluacion del sistema, a fin de poder

determinar los indicadores relativos a los objetivos propuestos.

3.5. Procedimientos

El desarrollo de una red neuronal convolucional tiene por objetivo identificar
y clasificar patrones de algun objeto en estudio, lo cual conlleva una serie de pasos
a seguir para permitir y garantizar que los datos con los que la CNN ha sido
entrenada brinde y demuestre que sus respuestas son las Optimas. Para esta
investigacion se detallan los pasos que se realizaron desde el acopio de las
pitahayas hasta los resultados obtenidos por la CNN, para ello se muestra en la
figura 8 el diagrama del desarrollo.

Figura 8. Diagrama de desarrollo del proyecto
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Obtencion de 12 especimenes de fruta por cada nivel de
maduracion
J
N
Fotografias tomadas en el laboratorio de la UNTRM-A con
camara profesional Nikon
J

Pruebas realizadas en la Universidad Nacional Toribio Rodrl'guez\
de Mendoza — Amazonas (UNAT-A) para obtener los grados Brix
(°Bx) y acidez titulable (AT)

J
N
Procesamiento de imagenes a través de redes neuronales
convolucionales
J
A\
Verificacidn de la informacion generada y respuesta a los
objetivos de la investigacion
Analisis de los resultados obtenidos en la investigacion
J

Fuente: Elaboracién propia.
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3.5.1. Procedimientos en la obtencién de imagenes y pruebas de laboratorios
A) Acopio de Pitahaya

Para el desarrollo de este trabajo, en primer lugar, se tuvo que realizar el
acopio de la fruta que fue clasificada en funcion del color que exhibe y el estado de
maduracién asociado, siguiendo los lineamientos encontrados en la Norma Técnica
Colombiana NTC 3554 “Frutas frescas. Pitahaya Amarilla”, donde se presentan 7
niveles de maduracién. De esta manera, se acopid un total de 84 pitahayas
amarillas, 12 por cada nivel.

En este proceso se contod con el apoyo del Sr. Santos, productor de Pitahaya
Amarilla en el fundo “El Remolino”, perteneciente al mencionado experto, de dénde
se recolectaron frutas en los niveles 0, 1y 2, el dia 11 de octubre. Seguidamente,
el dia 12 de octubre se recolectaron las frutas de los niveles 3, 4, 5, y 6.

B) Obtencién de imagenes

Se hicieron dos sesiones de fotos para obtener un total de 1620 fotografias
de las frutas en diferentes dngulos de posicion. En la primera sesion (11 de octubre
de 2022) se fotografiaron las frutas de los niveles 0, 1 y 2, mientras que en la
segunda sesion (13 de octubre de 2022) se fotografiaron las frutas de nivel 3, 4, 5
y 6. Se contd con el apoyo del profesor Javier Cabafias Lopez, de la Universidad
Nacional Toribio Rodriguez de Mendoza de Amazonas. En el proceso se utilizé una
camara profesional Nikon D5200, a cargo del referido docente. El 80% de las
imagenes se usaron para entrenar la red neuronal convolucional y se dejo el 20%

para la fase de evaluacion de la red.

C) Pruebas de laboratorio

Las pruebas para determinar la acidez titulable (AT), grados Brix (SST) y pH
se realizaron en el laboratorio de Bromatologia de la UNTRM-A con las 84 frutas
de pitahaya que se obtuvieron en el acopio. Se empledé un Refractometro para
determinar los grados Brix (SST), Bureta digital para la acidez titulable y PH Meter
para el nivel de pH de cada fruta recolectada (anexo 3), empleando el método de
la Association of Official Analytics Chemist (AOAC) de 1998 apartado 142.15 segun
(37). En esta fase se cont6 con la direccion del docente PhD. Ives Julian Yoplac

Tafur docente de la UNTRM-A, con el Ingeniero Julio Santos Pelaez, investigador
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del Instituto Nacional de Innovacion Agraria — Amazonas (INIA), y practicantes de
la carrera de agronegocios (figuras 9y 10).

Figura 9. Clasificacion de pitahaya en niveles de maduracion O al 6

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 10. Clasificacion de pitahaya en niveles de maduracion 0 al 6

Fuente: Elaboracion propia.
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D) Evaluacion de los grados Brix
Se procedio a la obtencion de jugo de las frutas, picando las pitahayas por
la mitad, sacando y exprimiendo la pulpa sobre un vaso de vidrio hasta obtener por
lo menos 5 mililitros de jugo (figura 11). Para la evaluaciéon se utiliz6 un
refractometro de marca HANNA modelo HI96801.

Figura 11. Procedimiento para evaluacion de Grados Brix

Fuente: Elaboracion propia.
E) Evaluacion del pH

Siguiendo la toma de muestras con el procedimiento anterior, para

determinar el nivel de pH se utilizé el Ph Meter de marca HANNA modelo Checker,
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que consistié en introducir la punta del instrumento dentro del vaso con jugo de 10

ml. hasta obtener la medida de pH, como muestra la figura 12.

Figura 12. Evaluacion del pH

Fuente: Elaboracion propia.

F) Evaluacion de la Acidez Titulable (AT)

Para este procedimiento se utilizé6 Bureta Digital de marca Titrette clase A,
10 ml de jugo de pitahaya y 150 ml de agua destilada. Se juntaron los liquidos en
un vaso de vidrio y se agité suavemente la mezcla, procediendo a agregar hidroxido
de sodio (NaOH) hasta obtener un pH de 8.20 a 8.30 y el resultado obtenido en la
bureta digital es el que se registra en la ficha, como muestra la figura 13. Posterior
a ello, para determinar la acidez titulable se aplico la siguiente expresion, segun se
sugiere en (38):

% acidez=B*N*K*100/W

En Donde:

B = NaOH consumido en la titulacion (mL)

N = Normalidad de NaOH (0,1N)

K = Constante de acidez en la fruta (acido citrico) = 0.0642
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W = Peso o volumen de la muestra (mL)

Figura 13. Evaluacion de la acidez titulable
b

Fuente: Elaboracion propia.

También se realiz6 la tabla de color de acuerdo a la norma técnica de
Colombia NTC 3554 en sus diferentes niveles de maduracion desde el 0 al 6, como
muestra la figura 14.

Figura 14. Escala de color elaborada segun maduracion de la fruta

Escala

Fuente: Elaboracion propia.

G) Desarrollo de la Red Neuronal Convolucional
- Preprocesamiento de la data: en este paso se realizo la lectura y las
importaciones de las librerias que se requiere para procesar la informacion, dichas
librerias son Pandas, numpy, keras, Matplotlib, tensorflow, ImageDataGenerator
ver figura 15 y para el desarrollo se utilizé el lenguaje de programacion Python en

se version 3.9 y como plataforma el Jupiter notebook
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Figura 15.

Importacion de librerias y preprocesamiento de la data

Convolutional Neural Network

Importacion de librerias

stall tensorflow

: dmport tensorflow as tf

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
tf.__version
‘2.8.0'

1.- Pre-procesamiento de la data

: %pylab inline

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.image as mpimg

%pylab is deprecated, use %matplotlib inline and import the required

Populating the interactive namecpace from numpy and matplotlib

: img = mpimg.imread( dataset/training_set/dogs/dog.343.jpg")

imgplot = plt.imshow(img)
plt.show()

libraries.

Fuente: Elaboracion propia.

- Preprocesamiento del set de entrenamiento y del testeo: después de

haber importado las librerias correspondientes, se realizaron las lecturas de

imagenes y lo que se debe realizar es normalizar o acotar todas las imagenes a un

solo tamafio 160px x 160px y poder generalizar algunos parametros como Target,

color RGB, batch size y se define el modo de las clases, al tener 7 categorias o

clases a predecir utilizamos el atributo “categorical’ tanto para el set de

entrenamiento y para la validacion teniendo 1296 imégenes (80% de la poblacion )

para entrenar y 324 (20% de la poblacion) imagenes para la validacion.

Tabla: Niveles y nimero de imagenes de pitahaya

Niveles de Pitahaya Imagenes para Entrenamiento
Nivel O 144
Nivel 1 192
Nivel 2 192
Nivel 3 192
Nivel 4 192
Nivel 5 192
Nivel 6 192

Imagenes para evaluaciones

36
48
48
48
48
48
48
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- Construccion de la Red Neuronal Convolucional: en este procedimiento
creamos nuestro modelo de red neuronal el cual estuvo construido por dos capas
de convolucion, 2 filtros de Max Pooling, 01 capa flaten, 01 capa dropout y 02 capas
Densa (activacion relu y activacion softmax) que indico que tanta probabilidad tiene
cada clase para ellos mostramos la arquitectura desarrollada para nuestro trabajo

de investigacion
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ARQUITECTURA O MODELO DE LACNN
| \ | \

( 1ra capa de convolucién ( 2da capa de convolucién / Capa de Clasificacion \
Entrada » ) B ]
Convolucidn — Relu - Pooling Convolucion — Relu - Pooling Flatten Sotfmax
4 g ; ] " Nivel 0
5 ] " Nivel 1
w | | Nivel 2
=1 = E Nivel 3
- = = =
< O O Nivels

Fuente: https://es.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.htmi
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- Entrenando la Red Neuronal Convolucional: para este proceso es
necesario llevar y realizar la prediccion en base a nuestra experiencia (fallo y error)
es la parte méas laboriosa realizar y ejecutar nuestro modelo a pruebas con ciertas
épocas de entrenamiento para lograr una prediccion muy alta, al inicio elaboramos
un entrenamiento con 25 épocas teniendo una duracion de aproximadamente 23
horas y con unos resultados del 91% para ello reajustamos en el modelo de
construccion una capa denominada DropOut que sirve para realizar un alto al
modelo cuando entre a una fase de memorizacién y no de aprendizaje lo que
ayudaria a una mejor prediccion, generamos la compilacion al modelo creado y
agregamos los optimizadores, para este modelo usamos Adam, también usamos
loss para ver la funcién de pérdidas para obtener las matrices y accuracy como
métricas para visualizar como va el entrenamiento en base a los batchs realizados
para este modelo utilizamos 16 batchs que multiplicado a 81 nos da las 1296
imagenes de entrenamiento y finalmente colocamos la cantidad de épocas (16
épocas) a entrenar para tener nuestro resultado final del 0.9961 de exactitud y una
perdida (loss) del 0.0066. es decir, casi 100% de exactitud, ver la figura que se
encuentra en el anexo 4, ademas parte de la buena prediccién se debe al balanceo
gue existe en las imagenes 240 imagenes por cada nivel de color de pitahaya

- Prediccion de la Red Neuronal Convolucional: para este proceso se
gener6 una serie de operaciones con Python, cargamos la libreria
ImageDataGenerator para el procesamiento, redimensionar las imagenes a un
tamafio de 160 x 160 para mostrarlas en navegador, bajo su color real RGB, para
esta prueba creamos la carpeta de pruebas y colocamos al azar 35 imagenes de
las validaciones, también como es parte de nuestros objetivos saber en cuanto
tiempo se realiza la prediccion, obtuvimos como resultado por las 35 imagenes
cargadas un tiempo de 29 segundos tal y como lo muestra la figura que se

encuentra en el anexo 4

Finalmente, en la evaluacion del sistema, se tomd nota de los aciertos
positivos 0 negativos en la prediccion de los grados Brix y acidez titulable, en base
a lo cual se determinardn los indicadores relativos a los objetivos de la
investigacion, conduciendo a la discusion de resultados y la elaboracion de las

conclusiones del caso.
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Métricas: Para ello mostramos la matriz de confusién que después de

haber entrenado y haber realizado las predicciones obtuvimos una

exactitud del 100%, para ello utilizamos 35 imagenes al azar de todo el

dataset y ejecutamos los codigos para obtener los resultados arrojados

en las figuras siguientes.

Figura. Matriz de confusion

Matriz de confusion

Nivel 0 .=. o 0 o0 0 0 O

o MNivel 1 - 0 . 0 0 0 0 0 -4
o -
[k]
IE Mivel 2 0 0 . 0 0 0 0 3
=
T vel3- 0 0 0 Mo o o
. -
% es-0 0 o o, .
o -
)
O e s- 0 0 0 0 0 . o
Nvelg- @ 0 0 0 0 0 =
- 1 1 1 1 1 1 [] '|:
L% e ™ L 5
- S e R L
& @ ¢ ¢ ¢ ¢ g

Etiqueta predecida

Fuente: elaboracién propia

Figura. Resultados de exactitud

int(real_class_indices)
(predicted class_indices)

[2eeee111112222233333444445 5 56666 6]
[pe0©@111112222233333444445 566 ¢ 6

: from mlxtend.evaluate import scoring

res = scoring(y_target-real class_indices, y predicted-predicted_class_indices, metric='err

int('Error:',np.round(res * 100,2),"%")

res = scoring(y_target=real_class_in
prin A tud:",np.round(res*

res = scoring(y_target=real_class
print ("Promedio de exactitud por clase:", np.rounc(res*18e,2),"%

s, y_predicted

Error: @.0 %
Exactitud: 130.0 %
Promedio de 2xactitud por clase: 108.8 %

Fuente: elaboracion propia

es, y_predicted=predicted_class_indices, metric="accu

icted_class_indices, metric="'aver

or’)

age per-class acc
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3.5.2. Limitaciones
Durante la investigacion surgieron los siguientes contratiempos, los cuales
limitaron la realizacion de los procedimientos segun lo planificado en el proyecto:

e Clima y fertilizacién: debido a las constantes lluvias en la region
amazonas durante los meses de abril a junio, hizo que las floraciones
de pitahaya se retrasasen por lo que no se pudo contar con pitahayas
de todos los niveles de color en una sola parcela, esto causa que las
frutas tengan diferentes caracteristicas como tamario, color, dulzor,
acidez, lo que al momento de realizar las evaluaciones pudimos notar
algunos resultados que no estaban acorde a los niveles del color de
la fruta. Dicha informacién fue corroborada con el evaluador y
especialista en pitahaya el ing. Julio Cesar Santos Pelaez, indicando
gue para tener resultados mas certeros se deberia esperar 3 semanas
para tener fruta en todos los niveles y realizar las pruebas
nuevamente desde el nivel 4 al 6. Esto retraso el desarrollo de la red
neuronal convolucional segun el cronograma de actividades
anteriormente planificado.

e Obtencién de muestras en frutas inmaduras: no se pudo obtener
una muestra de jugo en todas las frutas del nivel de maduracion 0,
llegando a obtener una muestra en solo 3 de las 12 pitahayas. Por lo
tanto, es posible que los resultados de pH y acidez titulable presenten

un mayor margen de error para este nivel.

3.6. Métodos de andlisis de datos

Los resultados a obtener en la validacién del sistema fueron analizados
utilizando la estadistica descriptiva e inferenciales, valiéndose de técnicas
numericas, distribuciones de frecuencia y analisis de varianza que seran mostradas
mediante gréaficos y cuadros comparativos. En relacion a ello, el procesamiento de

dichos datos se realizard empleando los programas Excel e Infostat.
3.7. Aspectos éticos

La presente investigacion fue desarrollada siguiendo los principios de
originalidad, beneficencia, no maleficencia, y aquellas disposiciones que forman
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parte del codigo de ética del 2017 de la Universidad César Vallejo y en su articulo
6 manifestando el respeto a las diferentes investigaciones realizadas por otros
investigadores evitando el plagio.

Los datos mostrados son fieles a los obtenidos en los ensayos realizados.
Se utilizaron las técnicas de citacion apropiadas para reconocer los derechos de
autor de las obras citadas, asi como a aquellos que colaboraron en la elaboracion
del estudio.

Se considerara el reconocimiento de los derechos de autor de las referencias
bibliograficas utilizadas para fundamentar el caso de estudio y los procedimientos
metodoldgicos para llevar a cabo la investigacion. De manera similar, la
investigacion se hard manteniendo los estandares de responsabilidad y honestidad
en el procesamiento de la informacion.

En cuanto a la obtencion de la fruta para realizar los ensayos, se realizara
sin perjuicio del medio ambiente, asi como también lo relativo a la disposicion final
del material luego de la investigacion.

Para la evaluacion de la fruta de la pitahaya en sus aspectos quimicos nos
basaremos en la Association of Official Analytics Chemist (AOAC) de 1998, donde
todas las evaluaciones quimicas contienen una serie de procedimientos realizados

por otros investigadores (37)
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IV. RESULTADOS

4.1. Resultados Descriptivos de la Investigacion
4.1.1. Analisis de la Acidez Titulable, Grados Brix y pH

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de las evaluaciones de
las 12 pitahayas evaluadas en el laboratorio de la UNTRM-A segun la tabla de color
de 0 a 6 y norma técnica de Colombia NTC-3554 por cada indicador, en base a los
resultados obtenidos de los ensayos de laboratorio (ver anexo 3).

e Indicador 1: Acidez Titulable (AT)
En la tabla 2 y el grafico de la figura 16 se muestra la frecuencia de las
evaluaciones realizadas a 12 pitahayas en los diferentes niveles de color del O al 6
para determinar la acidez titulable.

Tabla 2. Tabla de frecuencia Acidez

Acidez Titulable (AT) %
Nivel Valor Valor Promedio Desviacion Varianza
minimo maximo estandar
Nivel O 1.50 2.01 1.69 0.12 0.0137
Nivel 1 0.19 0.24 0.21 0.02 0.0002
Nivel 2 0.12 0.23 0.16 0.04 0.0016
Nivel 3 0.11 0.22 0.13 0.03 0.0008
Nivel 4 0.09 0.22 0.13 0.03 0.0008
Nivel 5 0.10 0.17 0.12 0.02 0.0004
Nivel 6 0.10 0.15 0.12 0.01 0.0002

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 16. Evaluacion de Acidez Titulable
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1.6919
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Acidez Titulable (AT)

0088

0.1623 0.1328

0.1178 0.1231

0.1182

Nivel 1

Fuente: Elaboracion propia.

Nivel 2 Nivel 3

Nivel 4 Nivel 5

Niveles de color de pitahaya

Nivel 6

De esta informacion, se observa que entre el nivel 0 y el nivel 1 ocurre un

descenso pronunciado en la acidez de la fruta, mientras que del nivel 1 al nivel 6 el

cambio es moderado.

Indicador 2: Grados Brix (°Bx)
En la tabla 3 y el gréfico de la figura 17 se muestra la frecuencia de las

evaluaciones realizadas a las pitahayas en los diferentes niveles de color del 0 al 6

para determinar los grados Brix.

Tabla 3. Tabla de frecuencia Grados Brix

Grados Brix
Nivel Valor Valor . Desviacion .
minimo maximo Promedio estandar Varianza
Nivel O 3.60 12.90 6.93 3.14 9.8862
Nivel 1 13.90 15.80 14.75 0.63 0.3955
Nivel 2 13.80 16.40 14.78 0.85 0.7215
Nivel 3 14.20 17.50 15.83 0.99 0.9857
Nivel 4 11.20 17.60 14.45 2.03 4.1009
Nivel 5 11.50 17.00 15.04 1.94 3.7772
Nivel 6 14.80 16.70 15.64 0.58 0.3372

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 17. Evaluacion de grados Brix
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Niveles de color de la pitahaya

Fuente: Elaboracion propia.

Nivel 6

En lo relativo a este indicador, se observa que entre el nivel 0 y el nivel 1

ocurre un aumento pronunciado de los grados Brix de la fruta, pasando de 6.93 a

14.75 en promedio, lo que representa un incremento de 112%. Llegado a este

punto, se observa una tendencia a mantener un valor constante a lo largo de la

maduraciéon hasta el nivel 6.

Resultados descriptivos — pH

En la siguiente tabla y grafico mostramos la tabla de frecuencia de las

evaluaciones realizadas a 12 pitahayas en los diferentes niveles de color del 0 al 6

para determinar el pH.

Tabla 4. Tabla de frecuencia pH

H
Nivel Valor Valor : . Desviacion .
minimo maximo Promedio estandar Varianza
Nivel O 3.35 3.86 3.63 0.11 0.0121
Nivel 1 3.36 3.54 3.44 0.06 0.0032
Nivel 2 3.41 3.93 3.67 0.16 0.0256
Nivel 3 3.52 3.92 3.78 0.12 0.0137
Nivel 4 3.78 413 3.92 0.09 0.0086
Nivel 5 3.74 4.01 3.89 0.09 0.0090
Nivel 6 3.75 4.31 3.93 0.15 0.0217

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 18. Evaluacion del pH
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Fuente: Elaboracion propia.
En el caso de este indicador, se obtuvo una ligera disminucién al pasar del
nivel 0 al nivel 1, sin embargo, a partir de ello se observo que el pH de las pitahayas

suele incrementarse gradualmente a medida que va madurando.

Resultados descriptivos — Indicadores 1,2y 3

En la siguiente figura se muestra un resumen de las evaluaciones realizadas
a 12 pitahayas en los diferentes niveles de color del 0 al 6, mostrando los promedios
de los indicadores de grados Brix, acidez titulable y pH para determinar el indice de
madurez y como los indicadores actian segun la pitahaya va cambiando de color

desde verde a maduro.
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Figura 19. Promedios de Grados Brix (°Bx) — Acidez Titulable (AT) — pH

Grafico - promedio de indicadores
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= Grados Brix Acidez Titulable PH

Fuente: Elaboracion propia.

En relacién a los resultados mostrados en la figura 19 podemos observar e
interpretar lo siguiente:

Con respecto a los grados Brix podemos resolver que conforme avanza los
niveles de color de 0 a 6 existe una tendencia a subir, siendo el menor 6.8792 °Bx
y el mayor 15.825 ° BX, es decir cuando la pitahaya tiene un nivel O (color verde) su
dulzor es bajo, en cambio cuando la fruta tiene un nivel 6 (color amarillo) su dulzor
es mas agradable o elevado por lo que el color define su estado de dulzor de la
pitahaya amarilla

Con respecto a la Acidez Titulable podemos resolver que conforme avanza
los niveles de color de 0 a 6 existe una tendencia a bajar, siendo el mayor 1.6919
y el menor 0.1177, es decir cuando la pitahaya se encuentra en un nivel O (color
verde) su acidez es elevada, en cambio cuando la fruta se encuentra en un nivel 6
(color amarillo) su acidez es baja por lo que el color también define su estado de
acidez de la pitahaya amarilla

Con respecto al pH podemos resolver que conforme avanza los niveles de
color de 0 a 6 existe una tendencia estable, siendo el mayor 3.9308 y el menor
3.4416, es decir el nivel de PH de la pitahaya amarilla es casi constante en todo el

nivel de maduracién de la fruta.
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Adicional a las evaluaciones realizadas como valor agregado a la
investigacion decidimos calcular el indice de madurez de pitahaya basandonos en
la siguiente formula planteada (Velasquez Sofia et. al 2019)

Figura 20. Férmula para determinar el indice de madurez

DETERMINAR EL INDICE DE MADUREZ

° Brix
LY

M= T ;
Ac.citrico( Acidez total)
Contenido de acido citrico (g) en 1000 ml de jugo

Fuente (37)
En dénde:
Im = Indice de Madurez
°Brix = Grados Brix
AT = Acidez Titulable
Figura 21. indice de madurez de pitahaya

Grafico - Indice Madurez de Pitahaya

132.3529
140.0000
119.1758  122.7140  122.2403

/

120.0000

100.0000

$0.0000 70.6563
60.0000

40.0000

INDICE DE MADUREZ

20.0000 4.06

0.0000
Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5 Nivel 6

NIVELES DE COLOR DE PITAHAYA

Fuente: Elaboracion propia.

Del grafico de indice de madurez de pitahaya podemos interpretar que segun
los niveles de colores van avanzando de O a 6 la pitahaya va madurando segun su
color empezando desde verde hacia amarillo lo que determina que las evaluaciones

realizadas son correctas.
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4.1.2. Configuracion y entrenamiento de la red neuronal

Luego de haber obtenido el set de imagenes que forman la base de datos,
se procedi6 a configurar y entrenar la red neuronal. Los detalles de este proceso se
muestran en el anexo 4. En total, se utilizaron 16 épocas de entrenamiento, lo que
demoro un total de 3 horas y 28 minutos, con un promedio de 782 segundos por
época, tal como muestra la figura 22.

Figura 22. Epocas de entrenamiento de la red

Epoch 1/16

81/81 [ 1 - 8215 1@s/step - loss: 1.4267 - accuracy: 2.5188 - val_loss: @.2413 - val_accuracy: 2.84e9
Epoch 2/16

81/81 [ 1 - 8185 1@s/step - loss: 2.443% - accuracy: 2.8279 - val_loss: @.4@852 - val_accuracy: @.8117
Epoch 3/16

81/81 [ 1 - 7835 1@s/step - loss: @.2638 - accuracy: 2.8981 - val_loss: @.2934 - val_accuracy: 2.8864
Epoch 4/18

81/81 [ ] - 7985 1@s/step - loss: @.2329 - accuracy: @.9159 - val_loss: @.1415 - val accuracy: @.3961
Epoch 5/16

g1/81 [ 1 - 7925 1es/step - loss: @.1528 - accuracy: @.9452 - val_loss: @.1888 - val_accuracy: @.8529
Epoch &/16

81/81 [ 1 - 8@7s 1@s/step - loss: @.8968 - accuracy: 2.9668 - val_loss: @.2638 - val_accuracy: @.9916
Epoch 7/16

81/81 [ 1 - 831s 1@s/step - loss: @.8665 - accuracy: 2.5738 - val_loss: @.5188 - val_accuracy: 2.9316
Epoch 8/16

81/81 [ ] - 7915 1@s/step - loss: @.8388 - accuracy: @.9931 - val_loss: @.20608 - val accuracy: @.3218
Epoch 9/1&

g1/81 [ ] - 7675 9s/step - loss: 2.8288 - accuracy: 2.9834 - val_loss: 2.8587 - wval_sccuracy: 8.9122

Epoch 18/16

81/81 [ 1 - 7585 3s/step - loss: 2.887% - accuracy: 2.963@ - val_loss: 2.354@ - val_accuracy: 8.828%

Epoch 11716

81/81 [ 1 7685 3s5/step - loss: 2.1948 - accuracy: 8.9622 - val_loss: 2.8276 - val_accuracy: 8.9221

Epoch 12/16

81/81 [ ] - 7495 9s/step - loss: @.8828 - accuracy: 8.9634 - val_loss: @.5923 - wal_accuracy: 8.9253

Epoch 13/16

g1/81 [ 1 7615 9s/step - loss: 2.2878 - accuracy: @.9486 - val_loss: @.9184 - wval_accuracy: 8.9e@91

Epoch 14/16

81/81 [ 1 7685 95/step - loss: @.8652 - accuracy: @.9784 - val_loss: 2.8818 - val_accuracy: @.879%

Epoch 15/16

81/81 [ 1 - 788s 1@s/step - loss: €.8432 - accuracy: 2.5823 - val_loss: 1.1841 - val_accuracy: 2.%926
Epoch 16/16

81/81 [ 1 - 7495 9s/step - loss: 2.8768 - accuracy: 8.9676 - val_loss: 2.8@1% - val_accuracy: ©.9286

Fuente: elaboracion propia.
Por su parte, la figura 23 resume los resultados del entrenamiento, dénde se
puede ver que con cada época va aumentando la exactitud de la prediccion

(accuracy).

Figura 23. Resultados del entrenamiento de la red

Training Loss and Accuracy on Dataset

\

© = frain_loss
— val_loss
frain_acc

0o - val_acc

Loss/Accuracy

=]
.

0 2 4 & 8 10 12 14
Epoch #
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Fuente: elaboracion propia.

Se observa que después de 16 épocas de entrenamiento, la exactitud de la
validacion (val_acc) empieza a mantenerse constante, por lo tanto, se deduce que
la cantidad de épocas de entrenamiento fueron suficientes, y no se obtendrian

mayores beneficios con épocas adicionales.

4.1.3. Prueba de lared, exactitud y tiempo promedio de respuesta

Para evaluar la exactitud obtenida por la red entrenada, se hizo una prueba
con 35 imagenes aleatorias de las que no fueron utilizadas en la fase de
entrenamiento, 5 por cada una de los niveles de maduracion de la fruta, como
muestra la figura 24.
Figura 24. Configuracion fase de prueba de la red

test_datagen = ImageDatacenerator(preprocessing_function=preprocess_inpui)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
directory="./data/pruebas_expo/",
target_size=(168, 168},
color_mode="rgh",
batch_size=1,

class_mode=None,
shuffle=Falsze,
seed=42

Found 35 images belomging to 1 classes.

Fuente: elaboracion propia.

Como parte de los resultados, se pidi6 que cada imagen fuera renombrada
colocando el nivel de maduracion que fue predicho por la red, como muestra la
figura 25, dénde se puede observar que en las imagenes utilizadas la fruta estuvo
en posiciones y niveles de cercania aleatorios y los resultados de los indicadores
se realiz6 mediante un archivo xlIs y csv tal cual lo se muestra en el anexo 4

Figura 24. Impresion de resultados por la red neuronal
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Nivel 0 Nivel 0 Nivel 0 Nivel 0

Fuente: elaboracion propia.

Al respecto, el sistema demord un total de 29 segundos en hacer la
prediccién, con un promedio de 828 microsegundos por las 35 fotografias, como
muestra la figura 26.

Figura 26. Tiempo empleado en la prediccion

STEP_SIZE_TEST=test generator.n//test generator.batch_size
test_generator.reset()
pred=model.predict generator(test_generator, steps=STEP_SIZE_TEST, verbose=1)

35/35 | 1 - 295 82ams/step

Fuente: elaboracion propia.
Finalmente, los resultados fueron organizados en una matriz de confusion
para poder observar los resultados positivos y negativos de la prediccién realizada,

la cual se muestra en la figura 27.

Figura 27. Resultados y matriz de confusion obtenida
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Fuente: elaboracion propia.

En la matriz de confusion, las etiquetas en el eje horizontal corresponden a

los valores predichos por la red, y en el eje vertical, los valores verdaderos,

determinados a partir de los ensayos de laboratorio realizados anteriormente. Se

observa entonces que la red acerté en todos los casos, ubicando cada una de las

fotografias en el nivel de madurez de la fruta correspondiente (5 predicciones

realizadas que coinciden con los valores reales, en cada nivel de maduracion). Al

no haber predicciones falsas, se deduce que la exactitud es del 100%, lo que

igualmente fue corroborado por el mismo sistema segun muestra la figura 28.

Figura 28. Exactitud de las predicciones
from mlxtend.evaluate import scoring
res = scoring(y_target=real class_indices, y predicted-predicted_class_indices, metric=
prinmt('Error:’,np.round{res * 18@,2),"%")

res = scoring(y_target=real class_indices, y_predicted=predicted_class_indices, metric=
print {"Exactitud:",np.round{res*1ea,2),"%")

res = scoring(y_target=real_class_indices, y_predicted=predicted_class_indices, metric=
print ("Promedio de exactitud per clase:™, np.round(res*lee,2),"x"}

Error: 8.8 X

Exactitud: 1e8.8 X
Promedio de exactitud por clase: 182.8 X

Fuente: elaboracion propia.

‘error')

‘accuracy’')

‘average per-class accuracy')

46



4.2. Resultados Inferenciales de la Investigacion

En relacién a la hipotesis planteada en la investigacion, segun la cual es
posible determinar el estado de maduracion de la fruta segun los parametros de,
grados Brix, Acidez Titulable y pH, se decide utilizar un andlisis de comparacién de
medias ANOVA. Este analisis permite probar hipotesis que estan referidas a las

medias para determinar si todos los promedios son iguales o diferentes.

4.2.1 Prueba de Bondad:
Se muestra la prueba de normalidad, para determinar la distribucién que siguen
los datos obtenidos. En ello, se plantean como hipoétesis de normalidad:
Ho = Los datos proceden de una distribucién normal
Ha = Los datos no proceden de una distribucién normal

Nivel de Significancia:
Confianza: 95%
Significancia (alfa): 5%
Decision:
e Si p-valor es menor o igual que Alfa, se rechaza la hipétesis nula Ho
y se acepta la hipétesis alterna Ha (los datos no tienen una
distribucion normal, debiendo emplear pruebas no paramétricas)
e Si p-valor es mayor que Alfa, se acepta la hipétesis nula Ho y se
rechaza la hipétesis alterna Ha (los datos tienen una distribucion

normal, pudiendo emplear pruebas paramétricas)

Esta revision se realiz6 con la prueba estadistica Kolmogorov-Smirnov
debido a que la poblacion es mayor a 50 elementos (84 pitahayas que fueron
evaluadas para determinar los niveles de Acidez titulable, grados Brix y PH). Las
figuras 29, 30 y 31 muestran los resultados obtenidos con los datos de la acidez,

grados Brix y pH, respectivamente.
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Figura 29. Prueba de bondad Kolmogorov — Acidez Titulable

Prueba de bondad de ajuste (Eolmogorow)

Variahle Ajuste media__varianza n Estadistico D p-valor
AcidezTitulable Wormali0.2.3)  0.38 0.30 84 0.52 =0.0001

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat

Figura 30. Prueba de bondad Kolmogorov — Grados Brix

Prueba de bondad de ajuste (Eolmogorow)

Variable Ajuste media varianza _ n_ Estadistico D p-valor
GradosBrix Mormal (042 83) 13.91 11.11 24 0.84 =0.0001

Fuente: elaboracion propia. Analisis realizado en el programa InfoStat

Figura 31. Prueba de bondad Kolmogorov — pH

Prueba de bondad de ajuste (Eolmogorow)

Variable Ajuste media varianza n Estadistico D p-valor
FH Mormal(0.0.011 375 0.04 84 1.00 =0.0001

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat

Ya que en las pruebas se obtuvo que p <0.001, es decir menor al 0.005, se

rechaza la hipétesis Ho y aceptamos la hipotesis alterna Ha, por lo tanto, los datos

no proceden de una distribucién normal. Se realiz6 entonces el analisis de varianza

(ANOVA).

4.2.2 Andlisis de Varianza:

Para esta parte de la investigacion todos los datos fueron sometidos a un analisis

de varianza (Anova, Anva) el cual permitira determinar si las medias son iguales o

diferentes con una probabilidad de error al 5%.
Andlisis de Varianza — Indicador 1: Acidez (AT)

Se plantea la Hipotesis para la acidez titulable:

e Ho = Todos los niveles de color tienen igual media de acidez titulable

e Ha = Al menos un nivel de Color tiene distinta media de acidez titulable
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Figura 32. Andlisis de Varianza de Acidez Titulable

Anali=is de la varianza

WVariable i) E* R® B CW
Acidez Titulable &4 0.585 0.95 13.58

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo III)

F.V. SC gl CH F p—-valor
Modelco. 24.73 & 4.12 1877.21 <0.0001
HiwvelCclor 24.73 & 4.12 1877.21 <0.0001
Error 0.1% 77 2.5E-03
Total 24.92 83
Test:Tukey Alfa=0.05 DMS=0.06127
Error: 0.0028 gl: 77
HivelCoclor Medias n E.E.

Hiwvel 0O 1.6% 1z 0.01 R

Hiwvel 1 0.21 12 0.0l B
Hiwvel 2 0.16 12 0.0l B C
Hiwvel 3 0.13 12 0.0l C
Hiwel 5 0.12 12 0.0l C
Hiwvel & 0.12 12 0.0l C
Hivel 4 0.12 12 0.01 C

Madias oom uma latra gomin no son significativamants difarsntes (o > O.05)

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat

Figura 33. Gréfico de barras — Acidez Titulable
Griafico de barras - Acidez Titulable

A

1367

Acidez Titulable (AT)

BC

i e C : C
. H E =
Nivel 5

Nivel O Mivel 1 Mivel 2 Nivel 3 Mivel 4 Mivel B

Nivel de Color de Pitahaya

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat
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Para esta evaluacion se cuenta con un p-valor menor que 0.05, se rechaza
la hipotesis nula (Ho) y aceptamos la Hipotesis alterna (Ha): Al menos un nivel de
Color tiene distinta media de acidez titulable.

Interpretacion:

Finalmente, a través del test de Tukey estadisticamente probamos que las medias
de los niveles 4,6,5 y 3 son casi iguales, pero numéricamente son diferentes, el que
presenta mayor acidez es el nivel 3.

En cambio, los niveles 0, 1 y 2 sus medias son diferentes al resto de los niveles y
se puede determinar que el nivel O tiene un valor de 1.69 de acidez y el nivel 6 un
valor de 0.12 de acidez, es decir que conforme el nivel de color de la pitahaya sube

su acidez tiende a ser mas bajo durante su madurez.

Analisis de Varianza — Indicador 2: Grados Brix
Figura 34. Andlisis de Varianza de Grados Brix
Mnalisis de la varianza

Varigkle N R* B* By CW
Grados Brix B4 0.77 0.75 11.93

Cuadro de Analisis de la Varianza (SC tipo III)

F.V. SC gl | F p—-valor
Modelco 709,87 & 115.28 42,83 <0.0001
HiwvelCclor T09.&7 & 118.28 42,83 «<0.0001
Error Z1Z.686 77 Z.78
Toctal 922.33 83

Test:Tukey Alfa=0.05 DM5=2.05416
Error: 2.7618% gl: 77

NiwvelCoclor Medias n E.E.

HNiwvel 3 15.83 1z 0.48 &
Hiwvel & 15. 64 1z 0.48 A
Hiwvel 5§ 15.04 12 0.48 &
HNiwvel 2 14.78 1z 0.48 &
Hiwvel 1 14.75 1z 0.48 &
Hiwvel 4 14.45 12 0.48 &
HNiwvel O G. 88 12 0.48 B

Madiar ocon ume letra comun mo sSon significativamants diferantes (o > C0.05)

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat
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Figura 34. Grafico de barras — Grados Brix

Grafico Barras - Grados Brix
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Fuente: elaboracion propia. Analisis realizado en el programa InfoStat

Se plantea la Hipétesis de la investigacion para determinar los Grados Brix:

e Ho = Todos los niveles de color tienen igual media de Grados Brix

e Ha = Al menos un nivel de Color tiene distinta media de Grados Brix

Para esta evaluacion contamos con un p-valor de 0.0001 y al ser menor que
0.05, rechazamos la hipétesis nula (Ho) y aceptamos la Hipoétesis alterna (Ha): Al
menos un nivel de Color tiene distinta media de Grados Brix con respecto a los
otros niveles de color.
Interpretacion:
Finalmente, a través del test de Tukey estadisticamente probamos que las medias
de los niveles 1, 2, 3, 4, 5y 6 son casi iguales, pero numéricamente son diferentes,
el que presenta mayores grados Brix es el nivel 3. En cambio, el nivel 0 su media
es diferente al resto de los niveles y se puede determinar que el nivel O tiene un
valor de 6.88 de grados Brix y el nivel 6 un valor de 15.64 de grados Brix, es decir
gue conforme el nivel de color de la pitahaya sube su grado Brix tiende a elevarse

durante su madurez.
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Analisis de Varianza - Indicador 3: pH
Figura 34. Andlisis de Varianza de PH
Analisis de la varianza

Variakle N B2 B* By CW
FH g4 0.70 .67 3.09

Cuoadro de Anali=is de la Varianza (5C tipo III)
F.V. SC gl CH F p-valor
Modelo 2.37 & 0.40 29.4& «<0.0001
HiwvelCoclor 2.37 & 0.40 29.4& <0.0001
1
3

Error L0397 0.01
Total .40 B3

Test:Tukey Alfa=0.05 DMS=0.14314
Error: 0.0134 gl: 77

NiwvelColor Medias n E.E.

Hiwvel & 3.83 1z 0.03 &L

Hiwvel 4 3.52 12 .03 A B

Hiwvel &5 3.88 1z 0.03 L B

Hiwvel 3 3.748 1z 0.03 B C

Hiwvel 2 3.87 1z 0.03 C I
Hiwvel 0 3.83 1z 0.03 D
Hiwvel 1 3.44 12 0b.03 E

Madias oon ume leatra comun nmo Son significativamanta diferantes (& > ¢.05)

Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat
Figura 34. Grafico de barras — PH
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Fuente: elaboracion propia. Andlisis realizado en el programa InfoStat
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Se plantea la Hipotesis de la investigacion para determinar el PH
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Ho = Todos los niveles de color tienen igual media de PH

Ha = Al menos un nivel de Color tiene distinta media de PH

Para esta evaluacion contamos con un p-valor de 0.0001 y al ser menor que 0.05,
rechazamos la hipétesis nula (Ho) y aceptamos la Hipétesis alterna (Ha), por lo que

Al menos un nivel de Color tiene distinta media de pH.

Interpretacion:
Finalmente, a través del test de Tukey estadisticamente probamos que las medias
de los niveles 4, 5 y 6 son casi iguales al igual que los niveles 3, 4 y 5, pero
numéricamente son diferentes, el que presenta mayor PH es el nivel 6.
En cambio, los niveles 0, 1 y 2 sus medias son diferente al resto de los niveles y se
puede determinar que el nivel 0 tiene un valor de 3.63 de PH y el nivel 6 un valor
de 3.93 de PH, es decir que conforme el nivel de color de la pitahaya sube su nivel
de PH es practicamente constante durante toda su madurez.

Los valores obtenidos en todas las evaluaciones cumplen los requisitos
especificos quimicos segun el Manual de cosecha y postcosecha de pitahaya

amarilla (11), tal como se muestra en la figura 34.

Figura 34. Requisitos quimicos de la pitahaya amarilla

pH 432+0.12 456 +0.11 4.73+0.09 Ver 5.2.1.

Solidos solubles =
totales (°Bx) 17.92 +0.39 18.63 + 0.58 19.02 + 0.61 Ver 5.2.2.
Acidez titulable (%) 0.13+0.01 0.12+0.01 0.10+0.01 Ver 5.2.3.

[ndice de madurez  140.51+10.80 163.00+16.49 196.78 + 18.25 Ver 5.2.4.

Fuente: Tomado de Yoplac et al., 2021, p 35.

En el cuadro siguiente podemos encontrar una tabla con los resultados de las
hipotesis planteadas en nuestra investigacion demostrando que, durante el
desarrollo de todo el proyecto, los objetivos e hipétesis fueron aceptados.
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Tabla 5: Resultados de Hipotesis

HO: Las Redes Neuronales Convolucionales permiten
determinar eficientemente la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla en la Region Amazonas

H1: Es posible determinar el estado de maduracion de
la fruta segun los parametros de, grados brix, Acidez y
pH

H2: El nivel de exactitud al utilizar una red neuronal
convolucional para determinar los Grados Brix y Acidez
de la Pitahaya Amarilla en la region Amazonas es
superior al 85%,

H3: El tiempo de respuesta promedio al utilizar una red
neuronal convolucional para determinar la acidez y
Grados Brix de la Pitahaya Amarilla en la region
Amazonas es inferior a 30 segundos.

Fuente: Elaboracion propia
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V. DISCUSION

En la presente investigacion se analizaron dos formas de clasificacion de las
Pitahayas en sus niveles de maduracion. La primera, denominado el método
tradicional, consistié en la medicién de parametros como los grados Brix, la Acidez
Titulable y el pH, mientras que el segundo método se baso en el uso de una red
neuronal convolucional y el uso de fotografias, donde el objetivo fue determinar en
qué medida este ultimo resulta eficaz y eficiente, es decir, que proporcionara una
respuesta exacta en un bajo periodo de tiempo.

Primeramente, los resultados de laboratorio revelaron que los valores
obtenidos de los grados Brix, la Acidez Titulable y el pH no varian de manera
significativa entre todos los niveles de maduracion de la fruta, siendo muy similares
entre algunos niveles sucesivos, lo cual luego fue verificado en el analisis inferencial
realizado. En este sentido, se difiere de los expuesto por Yéplac et al. (2021), pues,
asi como se ve en la figura 7, los valores de grados Brix deberian variar a medida
que la Pitahaya va madurando. El alcance de la investigacién no permite establecer
mayores conclusiones al respecto, pero resalta lo sefialado por el especialista en
pitahaya el ing. Julio Cesar Santos Pelaez, quien sugiere que, para tener resultados
uniformes, las pitahayas deben provenir de una misma parcela, y que sean
cosechadas con igualdad de condiciones. En todo caso, se encontré que el indice
de madurez, el cual relaciona los grados Brix y la acidez titulable, ofrece mejores
resultados, tal como se mostré en la figura 21.

En cuanto al proceso de desarrollo de la red, se hizo notar que una red
neuronal convolucional esta sujeta a la extraccion de ciertas caracteristicas de un
objeto con la finalidad de entender la observacion o visualizacion del ser humano,
procediendo para ello en la obtencién de una gran cantidad de imagenes para
entrenar la red. En el presente trabajo se utilizaron un total de 1620 imagenes, una
cantidad similar a la empleada por Lozada et al., (2021), quienes utilizaron 1152
fotografias, aunque estos solo obtuvieron una exactitud en sus predicciones del
91%, mientras que en el presente caso se obtuvo un valor de 100%. Asi mismo, se
tiene que MacEachern et al. (2022) utilizaron mas de 6 mil imagenes, obteniendo

también errores en sus predicciones, por lo tanto, se deduce que el numero de
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imagenes por si solo no es un factor relevante en la exactitud obtenida por las
redes, pues el resultado obtenido demuestra lo contrario.

Por su parte, en relacion a los tamafos de imagen utlizados en el
entrenamiento, se tiene lo obtenido por Heredia et al. (2020), quienes obtuvieron
una precision de 34.83% empleando imagenes de hasta 4033 x 4033 pixeles, asi
como también lo hallado por Aguilar y Campoverde (2019), quienes afirmaron que
reducir las imagenes disminuye la eficiencia del aprendizaje, no se ha podido llegar
a una conclusion definitiva, ya que nuevamente, los resultados obtenidos en el
presente investigacion contradicen ambos supuestos.

En cuanto al tiempo de respuesta, podemos comparar con la investigacion
de Narciso y Manzano (2021), quienes tuvieron un tiempo de respuesta en su
aplicacion de 5 segundos para la seleccion de arandanos, asi como con la de
Aguilar y Campoverde (2019), en la que el tiempo fue de 0.406 segundos en la
seleccién de diversas frutas. Habiendo obtenido un tiempo de respuesta de 0.8
segundos, se deduce que el resultado obtenido esta dentro de los limites
tipicamente obtenidos en este tipo de aplicacion, y que, ademas, este tiempo
resulta suficiente para trabajar de forma eficiente si se implementa el sistema en
una futura aplicacion en manos de los productores de pitahaya.

Considerando lo comentado anteriormente, se afirma que el uso de redes
neuronales para la seleccion de frutas y la identificacion de caracteristicas,
particularmente el nivel de maduracién de las pitahayas, es factible, llegando a
obtener resultados satisfactorios en un bajo periodo de tiempo, siendo asi mas

eficiente que la realizacion de los ensayos de laboratorio tradicionales.
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VI. CONCLUSIONES

e Luego de poner a prueba la red neuronal convolucional desarrollada
con el objetivo de estimar el nivel de madurez de las pitahayas
amarillas, se obtuvieron resultados satisfactorios tanto en la eficacia
de la prediccién como en la eficiencia de la misma, siendo que para
todos los casos de la fase de prueba fueron resueltos con un 100%
de exactitud en un bajo periodo de tiempo. Bajo estas
consideraciones, este método resulta més efectivo que la realizacion
de ensayos de laboratorios tradicionales, tales que demandan el uso
de instrumentos y técnicas especializadas en manos de personal
técnico. Siendo que el proposito fundamental de la investigacion es la
de desarrollar una tecnologia que pueda ser puesta en manos de los
productores de pitahaya en la region Amazonas, se concluye que la
red desarrollada cumple con su propésito, pudiendo ser una
herramienta que les permita realizar su trabajo de forma rapida y
precisa.

e Al examinar los resultados de los ensayos de laboratorios como se
muestran en la figura 19, y luego de aplicar el analisis de varianza, los
datos sugieren que no existen diferencias significativas en la acidez,
grados Brix y nivel de pH entre las distintas etapas de maduracion de
la fruta, diferencidndose Unicamente en algunas de estas etapas mas
no a lo largo de todo el proceso desde el nivel inicial O hasta el nivel
final 6. En base a ello, se puede concluir que, por si solos, el contenido
de acidez, grados Brix y pH no constituyen un indicador confiable para
determinar la madurez de la fruta. Unicamente al calcular el indice de
madurez fue posible evidenciar una evolucién progresiva del
indicador, con una tendencia positiva a medida que la fruta va
madurando. Por lo tanto, este ultimo indicador resulta mas adecuado
para realizar la estimacion de la madurez de la pitahaya.

e En cuanto a las métricas de la red neuronal convolucional
desarrollada, esta obtuvo una exactitud del 100% en la prueba de

validacion realizada, como se muestra en la figura 28. Asi, el sistema
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fue capaz de reconocer en todos los casos el nivel de maduracion de
la fruta en sus distintas etapas, por lo que se concluye que el sistema
es eficaz.

Al medir el tiempo de respuesta, se obtuvo que las predicciones
fueron realizadas en un lapso de 28 segundos para las 35 imagenes
utilizadas, es decir, un promedio de 0.8 segundos por elemento. En
este sentido, la red es capaz de realizar el trabajo en un periodo de
tiempo indiscutiblemente menor que el empleado en la realizacion de
los ensayos de laboratorio tradicionales, lo que se considera como
altamente eficiente.

Finalmente para el entrenamiento de una red neuronal es muy
importante contar con una maquina que tenga ciertas caracteristicas
especiales, los cuales ayudardn a que el entrenamiento sea mas
rapido, de lo dicho anteriormente en esta investigacion se usé dos
computadoras diferentes, una Core i7 con memoria RAM de 16 Gb y
con capacidad de 1 TB de disco duro, teniendo como respuesta al
entrenamiento cerca de 4 horas segun las figuras del anexo 4, y para
el segundo entrenamiento se usé una computadora core i7 con 8 Gb
de memoria RAM y 1 TB de disco duro, lo que hizo que el
entrenamiento sea mas lento teniendo un duracion de 26 horas, pero
contando con los mismos resultados en las predicciones, lo que tener
una maquina de ultima generacion ayudara a disminuir el tiempo de

entrenamiento de cualquier red neuronal
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VIl. RECOMENDACIONES

Se recomienda proseguir con la creacion de una aplicacion basada en la red
neuronal convolucional aqui desarrollada, para que sea puesta a disposicion
de los productores de Pitahaya Amarilla en la region de Amazonas.

A la comunidad académica e investigadores, se recomienda profundizar en
el estudio de los indicadores quimicos de la Pitahaya Amarilla a lo largo de
su maduracion, asi como indicadores fisicos, que puedan contribuir a otras
formas de identificacion y clasificacion de la fruta.

Se recomienda ampliar el uso de redes neuronales convolucionales como
herramientas para la clasificacién de frutas u otros productos agricolas y
afines, pudiendo ser de gran ayuda, mas eficaces y eficientes que los
métodos tradicionales.

También se puede recomendar para futuras investigaciones solo se evallen
algunos niveles de maduracién ya que los resultados arrojan que existe
mucha similitud entre los niveles 1-2, los niveles 3-4 y 5-6.

También recomendamos contar con mayor cantidad de imagenes
considerando unas 3000 imagenes para obtener un resultado mas certero y
gue todos los niveles de maduracién deben contar con la misma cantidad de
imagenes.

Se recomienda crear aplicaciones méviles o web que sean de acceso al
publico en general o directa e indirectamente para productores de pitahaya
para que les ayude de alguna manera a conocer o determinar los aspectos
quimicos que tiene esta fruta como la acidez titulable y grados brix.
Finalmente podemos recomendar el dataset que se requiera utilizar en
futuros trabajos de investigacion se pueda realizar con imagenes gue hayan

sido tomados en ambientes no controlables (en campo)
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de consistencia del proyecto de investigacion

Problema
General:
¢,De qué manera se puede
se puede utilizar una red
neuronal convolucional
para determinar la acidez
(expresados en acido
citrico) y Grados Brix
(expresado en cantidad
°Bx - SST) de la Pitahaya
Amarilla en la regién

Amazonas?

Especificos:
a) ¢ Qué parametros de
SST, AT y pH presenta la
Pitahaya Amarilla segin

Objetivo
General:
Evaluar el uso de
Redes Neuronales
Convolucionales
para determinar la
acidez y grados brix
de Pitahaya Amarilla
en la Region

Amazonas

Especificos:

a) Determinar los
parametros SST,
Acidez Titulable y pH
de la Pitahaya

Amarilla segun los

Hipotesis
General:

Las Redes
Neuronales
Convolucionales
permiten determinar
eficientemente la
acidez y grados brix
de Pitahaya Amarilla
en la Region

Amazonas

Especificos:

a) Es posible
determinar el estado
de maduracién de la

fruta segun los

parametros de, SST,

Variables

Independiente:

Red neuronal

convolucional

Es un modelo
informatico que
simula la etapa de
aprendizaje y
procesamiento de la
informacion de la
misma forma que
funciona el sistema
nervioso (Capufiay,
2021, p. 50)

Dependiente:

Determinacion de la
Acidez y Grados Brix
de la Pitahaya

Amarilla

Dimensiones

Configuracion de la

red neuronal

Entrenamiento de la

red

Parametros de la

fruta

Indicadores

Acidez Titulable - AT

Grados Brix - SST

Ph

Metodologia

Tipo de investigacion:
Aplicada - Descriptiva
Disefio de la
investigacion:

Experimental

Poblacidn: 84 Pitahayas

Amarillas y 1620
imagenes
Muestra: 100% de la

poblacion

Instrumentos de
recoleccién de datos:
Fichas de registro de

observaciéon

Método de analisis:

Estadistica descriptiva e

inferencial

64



los estados de

maduracion?

b) ¢ Qué nivel de exactitud
se obtiene al utilizar una
red neuronal convolucional
para determinar la Acidez
y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en la

region Amazonas?

c) ¢ Cudl es el tiempo de
respuesta promedio al
utilizar una red neuronal
convolucional para
determinar la Acidez y
Grados Brix de la Pitahaya
Amarilla en la regiéon

Amazonas?

estados de

maduracién

b) Determinar el nivel
de exactitud al
utilizar una red

neuronal
convolucional para
determinar la Acidez
y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en

la region Amazonas

c¢) Determinar el
tiempo de respuesta
promedio al utilizar
una red neuronal
convolucional para
determinar la Acidez
y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en

la region Amazonas

Acidez Titulable y pH
de la Pitahaya
Amarilla segun los
estados de

maduracién

b) El nivel de
exactitud al utilizar
una red neuronal
convolucional para
determinar la Acidez
y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en
la region Amazonas

es superior al 85%

c¢) El tiempo de

respuesta promedio
al utilizar una red
neuronal

convolucional para
determinar la Acidez
y Grados Brix de la
Pitahaya Amarilla en
la region Amazonas

es inferior a 30

segundos

Es el proceso de
una fruta que
ayuda a determinar
el indice de
madurez que
puede ser medido
a través de sus
caracteristicas
fisicoquimicos que
esta exhibe en su
interior o exterior,
teniendo la
necesidad de
realizarse en
laboratorios
especializados
(Yéplac, 2021)

Totales positivos Area de estudio: Regién
amazonas

) Totales negativos
Exactitud de los

resultados N
Falsos positivos

Falsos negativos

Tiempo de respuesta
Tiempo de respuesta
Cantidad de

evaluaciones

promedio
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Anexo 2: Variables y operacionalizacion

Variables

Definicion Conceptual

Definicion Operacional

Independiente:
Red neuronal
convolucional

Capuiay (2021, p. 50)
Alude que las redes
neuronales son modelos
informéticos que simulan la
etapa de aprendizaje y
procesamiento de la
informacion de la misma
forma que funciona el
sistema nervioso de la
persona. Se menciona que
es el proceso dénde la red
neuronal procesa la data
suministrada segun valores
aprendidos en el
entrenamiento  con la
finalidad de entregar
informacion importante de
forma automatica (Pathak &
Makwana, 2021, p. 3)

La red neuronal
convolucional que se
implementara esta basada
para determinar las
caracteristicas fisicoquimicas
de una pitahaya mediante un
modelo de red neuronal que
fueron evaluados en un
proceso de laboratorio vy
determinar la exactitud de los
resultados arrojados tanto en
laboratorio como en el
modelo implementado.

Dependiente:
Determinacion la
Acidez y Grados Brix
de la Pitahaya
Amarilla

Es el proceso de una fruta
que ayuda a determinar el
indice de madurez que
puede ser medido a través
de sus caracteristicas
fisicoguimicas que esta
exhibe en su interior o
exterior, (11) teniendo la
necesidad de realizarse en
laboratorios especializados.

Las evaluaciones o]
procedimientos de
caracteristicas quimicas de
frutas lo establece la AOAC
1998 (Association of Official
Analytical Chemists) en su
apartado 942.15 establece el
procedimiento para el método
de obtencion de titulacion es
decir para determinar la

. ., . Escala de
Dimensién Indicador e
Medicion
Configuracion de la
red neuronal
De razén
Entrenamiento de
la red
Parametros de la Acidez Titulable, .
- Nominal
fruta Grados Brix,
Ph
Totales positivos
Exactitud de los Totales negativos .
De razdn

resultados

Falsos positivos
Falsos negativos
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(31) afirma que un indicador
confiable de  madurez
fisiolégica es el color e
internamente o]
guimicamente son los SST
0 grados brix, acidez
titulable, Ph entre otros.

acidez de la fruta apoyado
por una bureta digital, asi
mismo mediante un
refractbmetro se pretende
determinar los valores de
grados brix y por medio de un
Ph Meter el nivel de Ph de la
pitahaya, la UNTRM-A tiene
los instrumentos necesarios
para obtener las
caracteristicas requeridas los
cuales seran usados para
determinar los valores
mencionados

Tiempo de
respuesta
promedio

Tiempo de respuesta
Cantidad de evaluaciones
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Anexo 3. Resultados de los ensayos de laboratorio para determinar los

grados Brix, la acidez titulable y el pH

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Nombre de la investigacion:
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color X Color Color Color Color Color Color

©) 1 2 3 4 5 6

Eop N | Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N’ magenes

1 11.4 1.69 3.63 15

2 4.2 1.58 3.63 15

3 6.3 1.69 3.63 15

4 9 2.01 3.86 15

5 6.3 1.69 3.67 15

6 12.9 15 3.35 15

7 0 1.69 3.63 15

8 3.6 1.69 3.63 15

9 5 1.69 3.63 15

10 5.4 1.69 3.63 15

11 8.5 1.69 3.63 15

12 3.6 1.69 3.63 15
Total, de imagenes del estado de madurez 180
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color X Color Color Color Color Color

O 1 2 3 4 5 6

Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt';?]?degses

1 15.1 0.24 3.41 20

2 14.2 0.22 3.46 20

3 15.8 0.22 3.45 20

4 14.3 0.20 3.39 20

5 14.2 0.22 3.36 20

6 13.9 0.20 3.41 20

7 14.6 0.21 3.47 20

8 15.2 0.20 3.5 20

9 15.2 0.19 3.46 20

10 14.5 0.19 3.54 20

11 15.7 0.20 3.49 20

12 14.3 0.22 3.36 20
Total, de imagenes del estado de madurez 240
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color Color X Color Color Color Color

O 1 2 3 4 5 6

Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt';?]?degses

1 14.4 0.21 3.64 20

2 14.2 0.16 3.93 20

3 14.1 0.14 3.66 20

4 15.1 0.12 3.5 20

5 14.7 0.21 3.56 20

6 14 0.12 3.76 20

7 15.5 0.19 3.41 20

8 14.5 0.15 3.54 20

9 13.8 0.12 3.92 20

10 14.5 0.12 3.8 20

11 16.2 0.16 3.69 20

12 16.4 0.23 3.67 20
Total de imagenes del estado de madurez 240
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color Color Color X Color Color Color

O 1 2 3 4 5 6

Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt‘;?]?degss

1 16.5 0.13 3.73 20

2 14.5 0.13 3.72 20

3 16.1 0.12 3.78 20

4 17.5 0.22 3.74 20

5 17 0.13 3.91 20

6 15.9 0.11 3.92 20

7 15.2 0.15 3.67 20

8 14.2 0.11 3.79 20

9 15.3 0.12 3.92 20

10 16.5 0.13 3.83 20

11 16.1 0.13 3.85 20

12 15.1 0.12 3.52 20
Total de imagenes del estado de madurez 240
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color Color Color Color X Color Color

O 1 2 3 4 5 6

Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt';?]?degses

1 15.5 0.13 3.95 20

2 15.1 0.12 3.93 20

3 13.8 0.11 3.87 20

4 17.2 0.16 3.97 20

5 17.6 0.11 4.13 20

6 16 0.12 3.94 20

7 15.6 0.12 3.93 20

8 13.2 0.13 3.78 20

9 12 0.11 3.8 20

10 13.4 0.09 3.93 20

11 12.8 0.11 3.84 20

12 11.2 0.11 3.98 20
Total de imagenes del estado de madurez 240
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:

Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color Color Color Color Color X Color

O 1 2 3 4 5 6

Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt';?]?degses

1 14.8 0.14 3.91 20

2 13.4 0.11 3.96 20

3 11.9 0.12 4.01 20

4 16.7 0.17 3.74 20

5 11.5 0.11 3.93 20

6 154 0.10 3.93 20

7 16.8 0.13 3.89 20

8 16.3 0.12 3.81 20

9 17 0.14 3.74 20

10 16.4 0.10 3.97 20

11 16.4 0.13 3.98 20

12 13.9 0.12 3.79 20
Total de imagenes del estado de madurez 240
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UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Nombre de la investigacion:

Redes Neuronales Convolucionales para determinar la acidez y grados brix de
Pitahaya Amarilla (Hylocereus megalanthus) en la Region Amazonas

Autor:

Cueva Caro, Jeison Enrique

Ficha de registro
Caracteristicas de la fruta

Estado de madurez de la Pitahaya Amarilla segun tabla de color

Color Color Color Color Color Color Color X

O 1 2 3 4 5 6
Esptél\cl:c;men Grados Brix (°Bx) | Acidez Total (AT) pH N;tljrt';?]?degses

1 154 0.12 4.31 20

2 15.8 0.11 3.92 20

3 15.8 0.11 4.04 20

4 16.4 0.12 3.82 20

5 154 0.15 3.99 20

6 15.3 0.12 3.84 20

7 15.6 0.11 3.97 20

8 16.3 0.11 3.75 20

9 16.7 0.13 3.81 20

10 15.1 0.13 3.87 20

11 15.1 0.11 3.98 20

12 14.8 0.10 3.87 20

Total, de imagenes del estado de madurez 240
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Anexo 4. Configuracion, entrenamiento y prueba de la red neuronal

impor
impor
impor
impor
impor
impor
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
impor

e

K.cle

filtr,
filtr,
taman
taman
taman

model

model.
model.

model

model.
model.

model.
model .

model.

for i

t pandas as pd

t numpy as np

t os

t keras

t matplotlib.pyplot as plt

t tensorflow as tf

keras import applications

keras.utils import to_categorical

keras.layers import Dense,GlobalAveragePooling2D
keras.layers.convolutional import Conv2D
keras.layers import Dense, Dropout,Convolution2D, MaxPooling2D
keras.layers.convolutional import MaxPooling2D
keras.layers import Flatten

keras.applications import MobileNet
keras.preprocessing import image
keras.applications.mobilenet import preprocess_input
keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
keras.models import Model,Sequential
keras.optimizers import Adam

mlxtend.evaluate import confusion_matrix

keras import backend as K

t itertools

Using TensorFlow backend.

ar_session()

osConvl = 32 # numero de filtros que aplicaremos tras la primera convolucion
osConv2 = 64 # numero de filtros que aplicaremos tras la segunda convolucion
o_filtrol = (3, 3) #para primera convolucion

o_filtro2 = (2, 2) #para segunda convolucion

o_pool = (2, 2) # para mejorar el avance de la convolucion

= Sequential() #varias capas apiladas entre ellas
add(Convolution2D(filtrosConvl, tamano_filtrol, padding ='same®, input_shape=(16@, 168, 3), activation='relu'))
add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

.add(Convolution2D(filtrosConv2, tamano_filtro2, padding ='same'))
add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

add(Flatten()) #imagen profunda la vamos a hacer plana, es decir solo una dimension va tener toda nuestra informacion de la cnn
add(Dense(256, activation="relu')) #afiadimos una capa que va conectar la anterior y la sgte con 256 conexiones
add(Dropout(@.5)) #apagamos 50% de las neuronas cada paso, asi evitamos sobre ajustar (evitar un solo camino de entrenamiento)

add(Dense(7, activation='softmax')) # ultima capa softmax, softmax nos indica que tanta probalididad tiene cada clase, y por ende sabe

,layer in enumerate(model.layers):

print(i,layer.name)

model

conv2d_1
max_pooling2d_1
conv2d_2
max_pooling2d_2
flatten_1
dense_1
dropout_1
dense_2

Nk WNRE O

. summary ()

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 160, 160, 32) 896
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 8@, 8@, 32) 2]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 80, 80, 64) 8256
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 40, 40, 64) [}
flatten_1 (Flatten) (None, 102400) 2]
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dense_1 (Dense) (None, 256) 26214656
dropout_1 (Dropout) (None, 256) ]
dense_2 (Dense) (None, 7) 1799
Total params: 26,225,607
Trainable params: 26,225,607
Non-trainable params: @

data_entrenamiento = "./data/entrenamiento’

data_validacion *./data/validacion’

train_datagen=ImageDataGenerator(preprocessing_function=preprocess_input) #included in our dependencies

train_generator=train_datagen.flow_from_directory(data_entrenamiento, # this is where you specify the path to the main data folder
target_size=(160,160),
color_mode="rgb",

validacion_datagen

valid_generator
data_validacion,
target_size=(160,160),

batch_size=16,

batch_size=

16,

class_mode="categorical”,
shuffle=True)

= ImageDataGenerator(preprocessing_function=preprocess_input)

class_mode="categorical’,

shuffle=True)

print(train_generator.class_indices)

Found 1296 images belonging to 7 classes.
Found 324 images belonging to 7 classes.
{'Nivel 0': @, 'Nivel 1': 1, 'Nivel 2': 2, ’Nivel 3":

TOTAL_EPOCAS_ENTRENAMIENTO = 16

validacion_datagen.flow_from_directory(

3, 'Nivel 4°: 4,

‘Nivel 5°:

model . compile(optimizer="Adam’,loss="categorical_crossentropy’,metrics=['accuracy'])

step_size_train=train_generator.n//train_generator.batch_size
step_size_valid=valid_generator.n//valid_generator.batch_size

H=model.fit_generator(generator=train_generator,

Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81
Epoch
81/81

steps_per_epoch=step_size_train,

epochs=TOTAL_EPOCAS_ENTRENAMIENTO,

validation_data=valid_generator,

validation_steps=step_size_valid)

1/16
[ ] - 821s
2/16
[ 1 - 819s
3/16
[ 1 - 783s
4/16
[ ] - 798s
5/16
[ 1- 7925
6/16
[ ] - 807s
7/16
[ ] - 831s
8/16
[ ] - 791s
9/16
[ 1- 767s
10/16
[ ] - 750s
11/16
[ ] - 768s
12/16
[ ] - 749s

10s/step - loss:
10s/step - loss:
10s/step - loss:
10s/step - loss:
10s/step - loss:
10@s/step - loss:
10s/step - loss:

10s/step - loss:

9s/step
9s/step
9s/step

9s/step

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

1.4267

0.4439

0.2630

08.2329

0.1520

0.0968

0.0665

0.08388

0.0300

0.0879

0.1040

0.0828

- accuracy:

- accuracy:

- accuracy:

- accuracy:

- accuracy:

- accuracy:

- accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

5, 'Nivel 6': 6}

0.6188

0.8279

0.8981

0.9159

0.9452

0.9660

0.9738

0.9931

0.9884

0.9630

0.9622

0.9684

val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:

val_loss:

0.2413

0.4052

0.2934

0.1415

0.1688

0.2638

0.5100

0.2060

- val_loss: 0.0507

- val_loss:

- val_loss:

- val_loss:

0.3540

0.6276

0.5933

- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:

- val_accuracy:

- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:

- val_accuracy:

0.8469

0.8117

0.8864

6.8961

0.8929

0.9026

0.9416

0.9318

0.9123

0.8409

0.9221

0.9253
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Epoch 13/16

81/81 [ ] - 761s 9s/step - loss: 0.2078 - accuracy: ©.9406 - val_loss: 0.0104 - val_accuracy: ©.9091

Epoch 14/16
81/81
Epoch 15/16

81/81 [ ] - 780s 10s/step - loss: 0.0492 - accuracy: 0.9823 - val_loss: 1.1041 - val_accuracy: 0.9026

Epoch 16/16

81/81 [ ] - 749s 9s/step - loss: 0.0768 - accuracy: ©.9676 - val_loss: ©.0019 - val_accuracy: 0.9286

model .evaluate_generator(train_generator,train_generator.n//train_generator.batch_size)

[0.006610956974327564, 0.9961419701576233]

N = TOTAL_EPOCAS_ENTRENAMIENTO

plt.style.use("ggplot")

plt.figure()

plt.plot(np.arange(@, N), H.history["loss"], label="train_loss")
plt.plot(np.arange(@, N), H.history["val loss“], label="val_loss")
plt.plot(np.arange(@, N), H.history["accuracy"], label="train_acc")
plt.plot(np.arange(@, N), H.history["val_accuracy”], label="val_acc")
plt.title("Training Loss and Accuracy on Dataset")
plt.xlabel("Epoch #")

plt.ylabel("Loss/Accuracy”)

plt.legend(loc="lower left")
plt.savefig("simple/cnn_estadisticas_de_la_red.png")

Training Loss and Accuracy on Dataset

Loss/Accuracy

o 2 4 & 8 W 1 wu
Epoch #

==>SECCION DE PRUEBAS

test_datagen = ImageDataGenerator(preprocessing_function=preprocess_input)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
directory="./data/pruebas_expo/",
target_size=(160, 160),
color_mode="rgb",
batch_size=1,
class_mode=None,
shuffle=False,
seed=42

Found 35 images belonging to 1 classes.

STEP_SIZE_TEST=test_generator.n//test_generator.batch_size
test_generator.reset()

pred=model.predict_generator(test_generator, steps=STEP_SIZE_TEST, verbose=1) #devuelve el conjunto de prediccion

35/35 - 29s 828ms/ste
p

pred. round(2)

array([[1: ;0. ;0. ;0. ;0. ,0. ;0. I,
[1. ,@. ,0. ,8. ,0. ,0. ,0. 1],
L 500 00 500y 50y 50y 50x 1
[1. ,@. ,0. , 0. ,0. ,0. ,0. ],
[1. ,e. ,0. , 0. ,0. ,0. ,0. 1],
[0.01, .99, 0. , @. , 0. ,0. ,0. ],
. ,1. ,0. ,0. ,0. ,0. ,0. ],
[e. ,1. ,0. , 0. ,0. ,0. ,0. ],
(6 0l Wes Wen 8 0. L6 1

] - 768s 9s/step - loss: 0.0659 - accuracy: ©.9784 - val_loss: 0.9818 - val_accuracy: ©.8799
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[e. ,1. ,06. ,0. ,0. ,0. ,0. ],
O 5003 oty ooy &0y 40 20 1
[e. ,e. ,1. ,@. ,0. ,08. ,0. ],
B B % 6. 290. 5290. 50: L
[0 o 3 n8: 208 20: 20: [;
[e. ,e. ,1. , 0. ,0. ,0. ,0. 1,
(O 30, 0. 5T, 0. 40, 0. I,
[0 00 500z 5 Ty 70y 20s %0s 1s
[0 i0s 70 ;1. 28 20 20: 1
B e e LB oo ger go
[e. ,@. ,0. ,1. ,0. ,0. ,0. ],
[0 ;0. ;0. ;0 1. 0. ;0. I,
B 6. 6. 0 (& 0. o0 1;
[6. ,@. ,0. ,0. ,0.9, 0.01, 0. ],
[e. ,@. ,0. ,0. ,1. ,0. ,0. 1,
[0+ 0@ 500 5 0:48;0:8%5 05 205 1y
[0 ;00: 00y 00s ;0 ;L ;0 1
[e. ,@. ,8. ,0. ,0. ,1. ,0. ],
[e. ,@. ,0. ,0. ,0. ,1. ,0. ],
[e. ,e. ,0. ,0. ,0. ,1. ,0. ],
[0: as 00k Thes 18 1 a0 15
B 50 50 28 8 8 ,5 I
B 300 208 3505 50s 20 =1s Iy
[O: 30 i0x w@: 20 p@: gt I;
[0 00y 00y Soew s@y sy 3B 1
[e. ,0. ,0. ,0. ,0. ,0. ,1. 1]], dtype=float32)

predicted_class_indices=np.argmax(pred,axis=1)

print (predicted_class_indices)
print(type(predicted_class_indices))

[00@00111112222233333444445555566666]
<class 'numpy.ndarray’>

labels = (train_generator.class_indices)
labels = dict((v,k) for k,v in labels.items())
predictions = [labels[k] for k in predicted_class_indices]

filenames=test_generator.filenames

results=pd.DataFrame({"Filename":filenames,
"Predictions":predictions})

results.to_csv("simple/cnn_pruebas_modelo.csv",index=False)

import matplotlib.image as mpimg

fig = plt.figure(figsize=(30,30))
fig.subplots_adjust(hspace=0.1, wspace=0.1)
rowus=10
cols = len(filenames)//rows
if(len(filenames)%rows>@):

cols=cols+l

folder="data/pruebas/test_images/"

for i in range(@, len(filenames)):
your_path = filenames[i]
path_list = your_path.split(os.sep)
img=mpimg.imread(folder + path_list[1])
ax = fig.add_subplot(rows, cols, i+l)
ax.axis('0Off")
plt.imshow(img, interpolation=None)
ax.set_title(predictions[i], fontsize=16)



H

Hovel o hivel 0

=

real_class_indices=[]
for i in range(@, len(filenames)):

#print (M, 1, e

your_path = filenames[i]

path_list = your_path.split(os.sep)

my_dict=train_generator.class_indices

key_list = list(my_dict.keys())

val_list = list(my_dict.values())

#print(key_list[val_list.index(@)])

#print (path_list[1])

if (key_list[val_list.index(®)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(@)

if (key_list[val list.index(1)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(1)

if (key_list[val list.index(2)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(2)

if (key_list[val_ list.index(3)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(3)

if (key_list[val_list.index(4)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(4)

if (key_list[val_ list.index(5)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(5)

if (key_list[val list.index(6)] in path_list[1]) :
real_class_indices.append(6)



print (real_class_indices)
print (len(real_class_indices))
real_class_indices = np.array(real_class_indices)
print(type(real_class_indices))
gg, 0,0,00,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,4,4,4,4,4,5,5,5,5,5, 6, 6, 6, 6, 6]

<class ‘numpy.ndarray’>

len(filenames)

35

real_class_indices

array([0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1])

len(predicted_class_indices)

35
cm = confusion_matrix(real_class_indices, predicted_class_indices)

def plot_confusion_matrix(cm, classes,
normalize=False,
title="Confusion matrix’',
cmap=plt.cm.Blues):
Esta funcién imprime y traza la matriz de confusidn.
La normalizacidon se puede aplicar configurando normalize=True.
plt.imshow(cm, interpolation='nearest’, cmap=cmap)
plt.title(title)
plt.colorbar()
tick_marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=45)
plt.yticks(tick_marks, classes)

if normalize:
cm = cm.astype(’'float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
print("Matriz de confusién normalizada™)

else:
print('Matriz de confusién, sin normalizacién')

print(cm)

thresh = cm.max() / 2.
for i, j in itertools.product(range(cm.shape[@]), range(cm.shape[1])):
plt.text(3, 1, cn[i, 31,
horizontalalignment="center"”,
color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.tight_layout()
plt.ylabel('Etiqueta verdadera’)
plt.xlabel('Etiqueta predecida’)

cm_plot_labels = train_generator.class_indices
print (cm_plot_labels)

key list = list(cm_plot_labels.keys())
val_list = list(cm_plot_labels.values())

{'Nivel @': @, 'Nivel 1': 1, 'Nivel 2': 2, 'Nivel _3': 3, 'Nivel 4': 4, °Nivel 5': 5, 'Nivel 6': 6}

plot_confusion_matrix(cm, cm_plot_labels, title= 'Matriz de confusion')
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Confusion matrix, without normalization
[[5000000]

[e@5006 0]
[600500 0]
[e000Q500]
[600005 0]
[e00000s5]]
Matriz de confusion ”
Nivel 0 o 0
o Nivel 1- L 4
@
B Niver 2- o 0
g - -3
$ Nivel 3 - o o
£ -2
S Nivel 4 - LA

=

print(real_class_indices)

print (predicted_class_indices)
[0o0001
[0 01

tuqueta pregeciga

from mlxtend.evaluate import scoring

res = scoring(y_target=real_class_indices, y_predicted=predicted_class_indices, metric="error")

print('Error:',np.round(res * 100,2),"%")

res = scoring(y_target=real_class_indices, y_predicted=predicted_class_indices, metric="accuracy')
print ("Exactitud:",np.round(res*100,2),"%")

res = scoring(y_target=real_class_indices, y_predicted=predicted_class_indices, metric='average per-class accuracy')
print ("Promedio de exactitud por clase:", np.round(res*100,2),"%")

Error: 0.0 %
Exactitud: 100.0 %
Promedio de exactitud por clase: 100.0 %

Filgname
test_imageaivel_0 (1).JPG X 15-12.18 T5-201
tes{_imagesitiival_0 (2).0PG ival_| A68-1218 15-201
Hivel_0 36-1218 15-2.01

Hivel_0 16-1218 15-201
Hival_0 36-1219 15-2M
Hiwel_1 13.9-156 0.99-0.24
Miveel_1 139-158 013-024
Hival _1 13.9-158 0.19-0.24
test_imagesinvel_1(4LJPG  Miel_1 1319-156 0.19-0.24
(il (o5 imagesitivel_1 (51JPG  Nivel_1 139-158 0.19-024
test_imagesitivel_2 (10.JPG  Mivel 2 13.8-16.4 0.12-023
Bl te=i_imagesitivel_2 (2) PG Mivel_2 118-164 042-023
4 HMival_2 13.8- 164 0.12-0.22
Mivel_2 13.8-16.4 092-0.23
Hiwel_2 138-164 012-023
Mival _3 14.2-175 0.11-022
W test_imagesitivel_3 (20076 Mivel_3 14.2-175 0.41-022
teg1_imagesitiivel_3 (3} PG Nivel_3 1437-175 011-022 :
tesl_imagesitival_3 (400PG  Mival_3 14.2-17.5 0.11-022
test Imagesiiivel_3(SL0PG Hivel_3 14.2-175 0.91-022
les_imagesitlivel_$ (1).J°G  Nivel_4 1.2-176 003016
test_imagesitival_4 (2LJPG | Mivel_4 11.2-17.6 008016
test_imagesitiivel_4 (3LJPG  Hivel_4 1.2-176 002016
Gl les!_imagesitivel_4 (4) PG Mivel_4 1M1.2-176 009 -0.16
tesi_imagesitiival_4 (SL0PG  Mivel _4 11.2-17.6 0.09 -0.16
test_imagesilivel_S (100PG  Hiel 5 15-17 0.1-047
les{_imagesitival_5 (2LJPG  Mival 5 11.5-17 0.1-017
teEt_imagesiiivel_5 (3L0PG  Nivel S 11.5-17 L1-047
test_imagesitlivel_S (4)JPG  Hhel 5 15-17 01-017
il tes1_imagesitlival_5 (5LJPG  Mival _5 11.5-17 01-047
test_Imagesiivel_6 (1LJPG  Miel & 14.8-16.7 0.1-015
tes_imagesinivel_B (2).JPG | Nivel_& 148-167 01-015
test_imagesitival_G (3LJPG  Nival & 14.8 - 167 01-015
test_imagesiivel_6 (4)0PG  Hivel & 148-167 0.1-0.15

01-018

gl les_imagesihiivel_£ (5).JPG 148167



Anexo 5. Cronograma

CRONOGERAMA DE ACTIVIDADES DEL PROYECTO - REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES PARA DETERMINAR LA ACIDEZ Y

GRADOS BRIX DE PITAHAYA AMARILLA EN LA REGION AMAZONAS

= DIAGRAMA DE GANTT
: DURACION| FECHA % DIAS 11-Oct 16-Oct 21-Oct 26-Oct 31-Oct 5-Nov 10-Nov 15-Nov 20-Nov
FASE ACIIVIDADES FECHA INICIO DIAS FIN |COMPLETADO| COMPLETADOS
} Acopiode Fruta [l
Sprint 1 | s copio de Fruta 11-Oct 2 13-Oct| 100% 2.00
Sprint 2 Obtencion de imigenes 11-Oct 2 13-Oct| 100% 2.00 Obtencion de imagenes [l
Pruebas de laboratorio 13-Oct 2 15-Oct 100% 2.00
Pruebas de laboratorio -
Preprocesamiento del dataset 17-Oct 5 22-Oct 100% 5.00
Construccion CNN 23-Oct 15 7-Nov 100% 15.00 Preprocesamiento del dataset ]
Sprint 3 |Entrenamiento CNN 7-Nov 13-Nov|  100% 6.00
- - C ion CNN |
Prediccion 14-Nov 18-Nov|  85% 4.00 onstmedon
Metricas 18-Nov 21-Nov 90% 3.00 Entrenamiento CNN .
INICIO PROYECTO T Prediccion I
FIN PROYECTO
44586.00) Metricas —
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