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RESUMEN

La presente investigacion tiene como
proposito conocer en qué medida un sistema
de automatico controlado por algoritmo,
permite la clasificacion o6ptima de los
frutos de café segln el grado de madurez
identificandolos por su color. Para lo cual
se desarroll6 una red neuronal multicapa
empleando MATLAB el cual se implementd
en un microcontrolador STM32F103CS8,
empleando como datos de entrada las
caracteristicas de modo de color RGB de 300
muestras de frutos de café en distintos estados
de maduracién, entregadas por un sensor de
color TCS3200, que permitié contar con una
base de datos de distintos niveles de madurez
empleados para entrenar la red neuronal tipo
multicapa con 3 entradas; 3 capas ocultas
con 6 neuronas en la primera capa y 3 en
las otras dos, asi como una neurona en la
capa de salida. Los datos fueron organizados
de acuerdo al estado de madurez de los
frutos, en “Madurez 6ptima” o “Madurez No
Optima”. Se probé el sistema con 60 frutos
de café, consiguiendo como resultado una
eficiencia del 96,67% y un porcentaje de error
de 3,33%; confirmando asi, que el sistema
de clasificacion mediante el control del
algoritmo y red neuronal multicapa disenado,
identifica y clasifica en base a la madurez de
los frutos de café manera éptima.
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RGB; Red neuronal;
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ABSTRACT

The purpose of this research is to know
to what extent an algorithm-controlled
automatic system allows the optimal
classification of coffee fruits according to
the degree of maturity, identifying them by
their color. For which a multilayer neural
network was developed using MATLAB
which was implemented in a STM32F103C8
microcontroller, using as input data the RGB
color mode characteristics of 300 samples of
coffee fruits in different stages of maturation,
delivered by a sensor of color TCS3200,
which allowed having a database of different
maturity levels used to train the multilayer
type neural network with 3 inputs; 3 hidden
layers with 6 neurons in the first layer and
3 in the other two, as well as one neuron in
the output layer. The data was organized
according to the state of maturity of the
fruits, in "Optimal Maturity" or "Non-Optimal
Maturity". The system was tested with 60
coffee fruits, obtaining as a result an efficiency
of 96.67% and an error rate of 3.33%; thus
confirming that the classification system
through the control of the algorithm and
multilayer neural network designed, identifies
and classifies based on the maturity of the
coffee fruits optimally.

Key words: Coffee classification; Algorithm;
RGB colors; Neural network; Control algorithm

RESUMO

O objetivo desta pesquisa é saber até que
ponto um sistema automatico controlado
por algoritmo permite a classificacdo étima
de frutos de café de acordo com o grau de
maturidade, identificando-os pela cor. Para
o qual foi desenvolvida uma rede neural
multicamada utilizando o MATLAB que foi
implementado em um microcontrolador
STM32F103C8, utilizando como dados de
entrada as caracteristicas do modo de cor
RGB de 300 amostras de frutos de café em
diferentes estagios de maturacao, entregues
por um sensor de cor TCS3200, que permitiu
ter um banco de dados de diferentes niveis
de maturidade utilizado para treinar a
rede neural do tipo multicamada com 3
entradas; 3 camadas ocultas com 6 neurdnios
na primeira camada e 3 nas outras duas,
além de um neurénio na camada de saida.
Os dados foram organizados de acordo
com o estado de maturagao dos frutos,
em "Maturidade Optima" ou "Maturidade
Nio Optima". O sistema foi testado com
60 frutos de café, obtendo como resultado
uma eficiéncia de 96,67% e uma taxa de
erro de 3,33%; confirmando assim que o
sistema de classificagdo através do controle
do algoritmo e da rede neural multicamada
projetada, identifica e classifica com base
na maturidade dos frutos de café de forma
otimizada.

Palavras-chave: Classificacdo do café;
Algoritmo; Cores RGB; Rede neural; Algoritmo
de controle
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INTRODUCCION

Actualmente, la seleccion de los frutos de
café considerados aptos para la produccion
sigue realizdndose de forma artesanal o manual
en un gran sector de la industria, especialmente
en la pequena industria. Muchos investigadores
han propuesto soluciones de automatizacion
para este proceso mediante redes neuronales
artificiales, obteniendo niveles de precision
elevados en la clasificacién de granos de café
empleando algoritmos bayesianos y camaras
(1-4). Otros

también estan basados en légica difusa (5) y

de alta definicidn sistemas
vision artificial (6-8). Sin embargo, requieren
necesariamente de una exigente adquisicion de
imagenes y elevada iluminacidn para conseguir
mavyor eficiencia. Con respecto a los dispositivos
de control empleados para la clasificacidn,
proponen el uso de Raspberry (9) evitando el
uso de una computadora pero con menores
recursos para la programacion. En contraparte,
(4) emplea una laptop con mas recursos para
realizar procesos de procesamientodeimagenes
mas avanzados. Por otro lado, (10) emplea
Interfaz de Programacion de Aplicaciones API
con recepcién y envio de datos mediante Linux,
pero depende de una conexion de internet
estable.

La Plataforma empleada para el desarrollo
del algoritmo mads usual por los investigadores
es Matlab (11,1), lo cual requiere de licencia
para su uso. Otros, emplean OpenCV que es
de acceso libre (9,12,13),

ademas C++,

qguienes aplicaron
Studio. Sin

embargo, estos sistemas son mas complejos

Python vy Visual

a pesar de tener menor carga computacional
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(6); por lo cual, otros autores proponen
mediante RGB, HIS

para

conversiones de color
y CIE*L*a*b* (14),

guimicas de los frutos, aplicando el método

andlisis fisico-
de agrupamiento de K-medias a través de sus
caracteristicas colorimétricas (15). Siendo que
esto implica mayor carga computacional e
incrementa el tiempo de procesamiento.

Como se aprecia, las investigaciones
previas proponen la identificacion de frutos
de café mediante algoritmos de vision artificial
(11) mediante el analisis de imagenes (12)
y el empleo de métodos de segmentacion,
reconocimiento de contornos, conversiones de
color, redes neuronales, algoritmos bayesianos
(16) y légica difusa, todos ellos implementados
en hardware que implican el uso de camaras
de alta definicion y procesadores con sistemas
operativos, con el consiguiente problema de
tener un sistema limitado en su velocidad
de respuesta de la camara, cddigo de
procesamiento y sistema operativo.

En consecuencia, esta investigacién busca
determinar un algoritmo de control dptimo
y evaluar sus resultados para la eficiencia del
los frutos de

sistema de identificacion de

café reconociéndolos por su color. Por lo
cual, se propone el disefio de un algoritmo
en base al reconocimiento de colores que
pueda de implementarse en un hardware de
bajo costo empleando un microcontrolador
y fotodiodos en lugar de camaras de alta
definicién buscando conseguir un sistema
optimo respecto al tiempo, precision y costo.
Para ello, se tendrd como entrada los datos

las caracteristicas de color de los frutos de
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café adquiridos mediante un sensor de color
con modo RGB, a fin de lograr una mayor
velocidad de respuesta en la seleccion de frutos
de café en comparacién con los sistemas que
emplean cdmaras. La implementacion de esta
propuesta beneficiard a la industria del café,
principalmente donde se requiera procesar y
garantizar la calidad de los frutos para que sea
precisa, rapida y eficiente, cuando se trate de

considerables cantidades.

MATERIALES Y METODOS

Para el estudio se evaluaron Vvarias
posibles soluciones mediante un algoritmo
que permitiéo la clasificacion 6ptima de los
frutos de café, teniendo en cuenta criterios
como la velocidad de procesamiento, la carga
computacional del sistema, precisién, velocidad
de respuesta, consumo de energia y costo del
sistema. Es asi, que se optd por un sistema
de adquisicion de datos en base a RGB que
se adquiere de las imdgenes de las muestras

representativas de fruto de café para proceder

en Ciencias y Veterinarias

al entrenamiento y posterior simulacién

de la red neuronal multicapa, la misma

gue se implementard al microcontrolador
STM32F103C8 por una arquitectura
ARM de 32 bitsy sobretodo una FPU, para

la eficiencia de este

tener
finalmente evaluar
sistema, como se explica enla Figura 1, donde
se precisa el proceso metodoldgico mediante el
cual toma la adquisicion de las caracteristicas
de color de los frutos de café a través de un
sensor de color RGB consistente en fotodiodos
con filtro de color y un microcontrolador,
llevdndose a cabo un sensado por secciones
empleando estos datos para la clasificacidn
precisa de los frutos de café y contando para
ello con una red neuronal multicapa que se
implementd en un microcontrolador Arduino.
Este microcontrolador enviard una seial al
circuito del driver del servomotor para que
lleve a cabo la clasificacién de los frutos en
base a sumadurez apropiada. Por consiguiente,
el método empleado para el desarrollo del

sistema propuesto se aprecia en la Figura 2.
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Figura 1. Disefio propuesto para la seleccion de los frutos de café segiin su madurez.
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Toma de imagenes

Empleando una cdmara digital se tomaron
fotos de 120 frutos de café maduros, 120
y 120 frutos

es decir 360 frutos en distintos estados de

inmaduros sobremadurados;

maduracion. La captura de fotos se hizo en un

para optimizar el sensado posterior. Asimismo,
las imagenes fueron seccionadas en matrices
tipo simétricas de 150 pixeles. Se utilizaron
300 imagenes para el entrenamiento, asi como
para la validacion y prueba de la red neuronal

y 60 para llevar a cabo las pruebas del sistema

fondo blanco considerando una iluminacién desarrollado con la red neuronal considerando

adecuada y estable aplicdndose un filtro con el ~ €n cada grupo muestras correspondientes a los

fin de cambiar el color del fondo blanco al color ~ frutos maduros, e inmaduros.

negro, empleando la aplicacion grafica GIMP

Toma de imdgenes de muestras de frutos
de café |

. .H -
Adquisicion de datos: promedio de datos
RGB de los frutos

Entrenamiento y simulacion de red
neuronal multicapa

#

Implementacién de la red neuronal
multicapa al controlador

Prueba y recopilacion de resultados

Conclusiones y observaciones

Figura 2. Método empleado para el desarrollo del sistema.
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Adquisicion de datos RGB

Esta etapa del proceso se realizé con el
sensor de color RGB TCS3200 de 4 diodos
led, el cual se conecta al microcontrolador
STM32F103C8 teniendo en cuenta realizar 5

en Ciencias v

mediciones para cada dato tipo imagen de fruto
de café, logrando asi un promedio de color
de una seccién mayor de cada fruto, como se
sefiala en la Figura 3.

@ & % @ B B B B B B B BB BSOS SN

MEEEEEEEEEEEEEE RN

Figura 3. Circuito para la adquisicidn de datos.

Programacion del microcontrolador
“tcs3200.h”

se procede a programar el microcontrolador

Haciendo uso de la libreria

empleando Arduino, como se aprecia en la

Figura 4, se crea la base de datos consistente
en promedios de color RGB de los frutos de café

evaluados.

168 void RGB_Read(}{

161

162 indice = @;

163 totalR = totalV = totald = 8;

164 while (indice < numlect)

165 {

166 ffescalando a RGB (8-255)

167

168 R = tes.colorRead("r®,108);

169 lecturasR[indice] = constrain(map(R, 615,166 ,0,255),8,255);
178 G = tcs.colorRead( g" ,100);

171 lecturasV[indice] = constrain(map(G,15,166 ,9,255),8,255);
172 B = tcs.colorRead( b" ,180);

173 lecturasA[indice] = constrain(map(B,24,250,0,255),8,255);
174

175 /I Mitadimos la lectura al total:

176 totalR= totalR + lecturasR[indice];

177 totalV= totalV + lecturasV[indice];

178 totald= totald + lecturasA[indice];

179 indice = indice + 1;

188 delay{28);

181 1

182 Mf Calculamos los promedios:

183 Dato_R = totalR / nuslLect;

184 Dato_G= totalV / nualect;

185 Dato B = totald / numLect;

18 1}

Figura 4. Adquisicion de datos mediante cddigo fuente.
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Entrenamiento de red neuronal multicapa

La red neuronal multicapa es entrenada
empleando Matlab, teniendo en cuenta la
adquisicion de datos organizados en una
matriz de datos RGB 3x300; para lo cual, se
utilizaron tres entradas (uno para cada color)
y una salida para sefalar si el fruto de café
corresponde al que tiene “madurez éptima”
o “madurez no 6ptima”. Con esto, los valores
iniciales se modificaron para conseguir un
disefio de red mas dptima, considerando el
proceso de “prueba y error”, asi se obtuvo
una red neuronal tipo multicapa consistente
en una capa en la entrada, tres capas ocultas
y una capa en la salida asi como seis neuronas
correspondientes a la primera capa oculta de
tipo funcidon tangente hiperbdlica sigmoidea
como funcién de activaciéon; también, tres
neuronas para la segunda y la tercera capa
oculta conjuncién sigmoidea como funcién de
activacion y finalmente, una neurona para la

capa de salida con caracteristica de funcién de
activacion lineal.

De esta manera se obtiene el cddigo
desarrollado en la Plataforma MatLab para el
disefio de la red neuronal donde se aplica el
método bayesiano para el entrenamiento con la
plataforma Matlab (17) para el entrenamiento
de la red neuronal como se aprecia en la Figura
5. Habiendo obtenido los “pesos” y “bias” éstas
fueron declaradas como variables constantes
en la programacién implementada en el
microcontrolador seleccionado consiguiéndose
asi los cédigos fuentes de la red neuronal. En
seguida se procede con la programacion de
la red neuronal empleando la funcién creada
para la adquisicion de datos RGB, siendo
previamente normalizados para procesarlo en
la capa de entrada, de acuerdo a la Figura 6.
Cabe senalar que se utilizaron las funciones de
activacién sigmoidea y tangente hiperbdlica

sigmoidea.
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Figura 5. Entrenamiento de la red neuronal con MATLAB.
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105 WEZ = rors_ R * Pesos_1[1][@] « more G * Pesos_1[1][1] = nore_B* Fesos_1[1][2] = bdas_1[1];

106 HEE = rorm B * Pesos_1[2]1[@) + nore G = Pesca_1[2][1] # norm_0* Pesca_1(2][2] = baax_1[2];

iy Wi4 = pors K * Pesos_1[3]1[8] + norm G = Pescs_1[3][1] = nore 8= Pesos_1[3][2] « bdas_1[3]:

H] HWiS = norm B * Pesos 1[4][@] » oore G * Pesos 1[4][1] « norm 0 Pesos 1[4][2] « bdas_1[2];

L1 Wi& = nors B > Pewos_1[5][@) + norm G = Pesca_1[5%][1] & nore B~ Posca_1[5%][2] + bdax_1[%];

iid Wil = Iu]\llﬂilll:l

111 HEZ =

112 Hi% = logsig{Hi3);

113 Hid = logsig(hld):

114 HE% = logsig(H15);

115 HiE = logaigiNis);

116 #F capa 3
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eacs_2[@][5]+blas_2[0];

L] HEF-H11*Pesos_2[1]10]«M12*Pesos_2[1][1]+M10*Pesos_R[1][2]+N1L4*Pesos_J[1 ][ 3] +HES *Pasos_2[1][a]N1&P
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iia HEF=Bid i Pesos 2|J||I)]-N12 Pesos_2[2][1]=Mi3"Pesos _R[2][2]+Hid"Pesos_2[2][ 3] «i5"Pesas_F[2][4]«0idE"F
sses_2[2)(5] s_2l2];

130 Wl = tansigl

izl HEE = tansigi{l23);

172 WY = tansig(H2d);

133 A capa 3

izs H3L = Nl = Pesos _3[2][0] « H2Z * Pesos _3[0][1] « M23 = Pesos I[@][2] + bias_3[0];

1FS H3E = NIl * Pescs_Af1][0] « W32 * Pevos_3[1][1] + MZ3 = Pescs_3[2][2] + blas_3[1];

16 H3E = NIl ® Peses_3[2][0] « H22 * Pesos_3[2][1] + M23 = Peses_3[2][2] + blas_3[2];

7 HIE = tensig{NIN);

138 H3Z = tansig(H32};

10 W3R - ransig{H3d);

1M A capa 4

151 Hil= K31 * Pesos 4[0] + WAZ * Pesos 4[1] + WS * Pesos 4[2] + blas 4;

Figura 6. Cédigo fuente de la red neuronal implementado en el microcontrolador.

RESULTADOS Y DISCUSION

Sistema electronico
El de TCS3200 vy
microcontrolador STM32F103C8 se integraron

sensor color el
eficientemente para permitir la calificacion

6ptima de frutos de café, al realizar medidas

promedio de 5 medidas de cada muestra con
el fin de optimizar la precisién. La velocidad de
respuesta del sistema con un tiempo de 269
ms considerando una iluminacién adecuada
y distancia aproximada de 1,5 cm del fruto a
sensar, cuyo resultado se muestra en la Figura

7.

P .
de caracteristicas de color aplicando el
D coms - (n] o
[ | [
02:16:34.949 -> FRESIONE TECLA PARA INICIAR LECTURA :
02:16:38.712 -> JECIA PRESTONADS
02:16:33.712 -> Medida 1 R: 110, G: 23, B: 23
02:16:38.779 —> Medida 2 R: 110, ©: 23, B: 23
02:16:38.813 —> Medida 3 R: 110, ©: 27, B: 27
02:16:38.847 —> Medida 4 R: 110, ©: 27, B 27
02:16:38.880 -> Medida § R: 28, G: 27, B: 27
[FH 5.947 -> Valor Fromedio R:@ 105, & 25, B:r 25
032 8, 58] =>
02:16:38.981 -» PRESIONE IECLA PAMA INICIAR LECIURR :
02:16:40.958 —> TECLA PRESICMADA :
02:16:40.931 > Madida 1 R: €0, G: 36, Bid
02:16:40.965 —> Medida 2 B: 23, G: 43, B: &
02:16:40.958 -> Medida 13 R: 28, G: 48, B: 8
02:16:41.033 => Medids 4 R: 34, G:= 195, B: 11
02:16:41.100 => Medida 5 R: 34, G: 56, B: 15
02:16:41.134 => Valor Promedic R: 35, Gt 75, B: 8
02:16:41.168 >
02:16:41.168 -> FRESIONE TECLA BARA INICIAR LECTURA :
02:16:43.989 —> TECLA PRESIONADA :
02:16:44.022 -> Medida 1 R: 23, Gr 20, B: 48
02:16:44.05%6 -> Medida 2 R: & G: 17, B: 58
02:16:44.050 => Medida 3 R: %, G:ao, B:ss
02:16:44.124 -> Hedida 4 R: %, G:23, B:sE
02:16:44.150 —> Medida 5 R: 11, G: 23, B: 58
02:16:44.223 -> Valor Promedio H: 11, G: 20, B: 56
02:16:44.257 —>
Q2:16:44.2%7 -> FRESIONE TECLA FARA INICIAR LECTURA :
[ Autosarel 57 Mostrar marca temporal [Fesevainenl ] [sEebaudol ]| [l saida

Figura 7. Resultados RGB obtenidos con el sensor RGB TCS$3200 y microcontrolador STM32F103C8.
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Plataforma para el entrenamiento de la
red neuronal
MatLab,

ha demostrado que

flexible

diversas

como plataforma

permite
arquitecturas de redes neuronales con distintos
entrenamientos mediante “prueba” y “error”
para optimizar la red neuronal, permitiendo

utilizar la herramienta “nntraintool” para la

visualizacion de los resultados obtenidos del
entrenamiento, como se aprecia en la Figura
8. Asimismo, también permite visualizar el
estado actual del entrenamiento, notandose la
variacion entre la “gradiente” y “mu” asi como
la conformacién de validacion, tal como se
observa en Figura 9.
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Figura 8. Rendimiento de la red neuronal.
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Figura 9. Resultados en MATLAB mostrando el estado y validacion de la red neuronal.
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Desempeiio del algoritmo propuesto
El tiempo de clasificacion de un fruto

de café se logré en un tiempo de 454 ms, de

en Ciencias v

acuerdo a la Figura 10, donde se muestra una
parte de los resultados a través de la ventana

de monitor serial.
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Praione tecla para nueve fruts .....
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B Autoscrol [snayme detnes o] [115200baude ] ] [T Oex oot |

Figura 10. Resultados de la clasificacion de los frutos de café obtenidos de la red neuronal desarrollada en el
microcontrolador.

Para realizar la evaluacion del sistema,
se empled una muestra conformada por 60
imagenes de frutos de café, para ser clasificados
como fruto con “Madurez Optima” (MO) vy

una de un total de 60 pruebas para comprobar
la eficiencia de la seleccidn, se encontrd que en
2 casos fueron erradas, como se observa en la

matriz de confusion resultantes en la Tabla 1y

“Madurez No Optima” (MNO), en el cual, de la Figura 11.
Tablal. Resultados de la matriz de confusién.
Clasificacion
Madurez Optima Madurez No Optima
Clasificacion Real Madurez Optima 20 2
Madurez No Optima 0 38
Cantidad de frutos 20 40
Nivel de Exactitud (%) 100 95

Exactitud General (%)

96.66666667

Nota: En la eficiencia de la seleccidn, se encontré que en 2 casos fueron erradas.
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Figura 11. Matrices de confusion de la red neuronal.

Discusion

Esta investigacion permitié demostrar la
eficiencia de un algoritmo de control para la
clasificacion eficiente de los frutos de café,
para lo cual se obtuvo una eficiencia de 96.67%
evidenciandose en los resultados de la red
neuronal implementada a un microcontrolador
electronico (STM32F103C8) operando con
un sensor de color (TCS3200),

bayesianas (16), siendo el color como principal

y técnicas

caracteristica para la inspeccién de alimentos.

Asi, investigaciones similares, consiguieron
(3), (4) e

superior partiendo del uso de cdmaras de alta

eficiencias en un 98,7% incluso

precision, redes neuronales apoyados en

Matlab para desarrollar sistemas avanzados
de control (17) lo cual permite considerar

que el nivel del algoritmo propuesto en

esta investigacion podria llegar al 100% si
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optimizamos el wuso de recursos como el

empleo de una camara de alta definicidn,
puesto que habiendo logrado una exactitud
de la clase de madurez éptima en un 100% vy
la exactitud de madurez no optima en un 95%,

la matriz de confusion puede ser elevada sin

problemas.

CONCLUSIONES

De acuerdo a los resultados obtenidos
cabe precisar que el algoritmo disefiado para
la red neuronal de tipo multicapa es capaz
de identificar de manera los frutos de café
basados en su estado de maduracién, con una
eficiencia del 96,67 %; con lo cual, se afirma
qgue el sistema de clasificacién mediante el
algoritmo propuesto es 6ptimo. Con respecto
al sistema electréonico formado por el sensor
TCS 3200 y el microcontrolador STM32F103C8
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resultd eficiente para la clasificacion de

tipos de café considerando su bajo costo y

precision. Respecto a la plataforma flexible

capaz de llevar a cabo el modelado del

algoritmo, Matlab resulté adecuado y eficiente
para disefiar y entrenar una red neuronal

con poco uso de fases de programacion.

Finalmente, la red neuronal implementada

en el microcontrolador mostré una buena
efectividad, con error del 3,33% relativamente

bajo, resaltando mas bien, la eficiencia

conseguida del 96,67%. Precisamente, para
optimizar la eficiencia se recomienda entrenar
la red neuronal empleando una mayor cantidad
de imdagenes de frutos de café con diferentes

estados de maduracion.
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