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Resumen

La creciente demanda de aguacate, especialmente de la variedad Fuerte, ha generado la

necesidad de mejorar los procesos de clasificacion poscosecha para garantizar la calidad del

producto. En Ecuador, este proceso aun se realiza de manera manual, lo que lo vuelve propenso

a errores humanos, lentitud e inconsistencias. En este contexto, el presente trabajo propone el

desarrollo de un sistema inteligente para la deteccion automdtica de defectos en aguacates me-

diante técnicas de aprendizaje de mdquina y vision artificial. El sistema se implementa sobre

la plataforma Jetson Nano, incorporando una cdmara usb para capturar imdgenes de los frutos

en tiempo real. A través del preprocesamiento y andlisis de caracteristicas visuales como co-

lor, textura y tamano, el algoritmo clasifica los aguacates segtn los criterios establecidos en la

norma ecuatoriana NTE INEN 1755. Se emplearon redes neuronales convolucionales (CNN)

entrenadas con conjuntos de datos etiquetados, logrando una precision superior al 90 % en la

identificacion de defectos. La metodologia utilizada fue experimental, con enfoques descriptivo

y documental. Las pruebas se realizaron sobre muestras reales, obteniendo resultados favora-

XV



bles en cuanto a precision, portabilidad y bajo consumo energético. El sistema desarrollado

permite una clasificacién consistente, autonoma y de bajo costo, representando una solucién

viable para pequefios y medianos productores agricolas. En conclusidn, este proyecto demues-

tra que la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial puede optimizar significativamente la

clasificacion de aguacates, reduciendo errores humanos y mejorando la eficiencia del proceso

poscosecha.

Palabras clave: Aprendizaje de maquina, vision artificial, clasificacion de frutas, aguacate,

redes neuronales, Jetson Nano, defectos visuales.
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Abstract

The growing demand for avocados, especially the Fuerte variety, has generated the need to
improve postharvest sorting processes to guarantee product quality. In Ecuador, this process is
still carried out manually, which makes it prone to human error, slowness and inconsistencies.
In this context, the present work proposes the development of an intelligent system for the auto-
matic detection of defects in avocados using machine learning and artificial vision techniques.
The system is implemented on the Jetson Nano platform, incorporating a CSI camera to capture
images of the fruit in real time. Through preprocessing and analysis of visual characteristics
such as color, texture and size, the algorithm classifies avocados according to the criteria es-
tablished in the Ecuadorian standard NTE INEN 1755. Convolutional neural networks (CNN)
trained with labeled data sets were used, achieving an accuracy of over 90 % in the identifi-
cation of defects. The methodology used was experimental, with descriptive and documentary
approaches. The tests were performed on real samples, obtaining favorable results in terms of

accuracy, portability and low energy consumption. The system developed allows a consistent,
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autonomous and low-cost classification, representing a viable solution for small and medium

agricultural producers. In conclusion, this project demonstrates that the application of artificial

intelligence techniques can significantly optimize avocado grading, reducing human errors and

improving the efficiency of the postharvest process.

Keywords: Machine learning, artificial vision, fruit classification, avocado, neural networks,

Jetson Nano, visual defects.
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Capitulo I

INTRODUCCION

La zona 1 del pais abarca las provincias de Esmeraldas, Carchi, Imbabura, Sucumbios y el
norte de Pichincha, donde la agricultura representa una de las principales actividades econdmi-
cas. En los dltimos afios, los cultivos tradicionales como maiz, frejol y tomate rifién han sido
reemplazados progresivamente por frutales perennes, debido a la baja rentabilidad y la inesta-
bilidad de sus precios. Entre los cultivos mds destacados se des en se encuentra el aguacate,
mango, naranja, mandarina, durazno, entre otros [1].

La demanda del aguacate ecuatoriano ha crecido considerablemente en el mercado interna-
cional, gracias a su delicioso sabor, suave textura y multiples usos que lo hacen muy apreciado

[2]. En Ecuador se cultivan principalmente las variedades Fuerte y Hass; el aguacate Fuerte se



distribuye tanto en el mercado local como en las exportaciones hacia Colombia.

Antes de ser comercializado, el aguacate pasa por las etapas de cosecha, poscosecha y clasi-
ficacion [3]. Este ultimo proceso se realiza de forma manual por personal capacitado, encargado
de seleccionar los frutos conforme a las exigencias del mercado. Sin embargo, esta tarea es re-
petitiva, lenta y susceptible a errores ocasionados por el cansancio de los trabajadores, lo que
puede derivar en una menor aceptacion del producto y pérdidas econdmicas al no cumplir con
los estandares de calidad esperados.

El desarrollo de un algoritmo de visién por computadora permitiria clasificar los aguacates
de acuerdo con los estandares establecidos en la norma NTE INEN 1755 [4]. La automatizacion
de este proceso optimizaria el control de calidad, garantizando un producto que cumpla con las

especificaciones requeridas.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema inteligente para la deteccién automdtica de defectos en aguacates

basado en aprendizaje de maquina.



1.1.2. Objetivos especificos

= Revisar las técnicas usadas para deteccion de defectos en frutas y, en particular, en agua-

cates, para la seleccion de las técnicas mds apegadas a la realidad.

= Proponer un algoritmo que permita identificar problemas en aguacates a través de apren-

dizaje de méquina.

= Implementar el algoritmo en software para evaluar su desempefio en comparacién con

otros algoritmos presentes.

1.2. Justificacion

El aguacate ha ganado popularidad de manera gradual debido a sus numerosos beneficios
para la salud y su gran valor en la gastronomia [2]. La creciente demanda tanto a nivel nacional
como internacional requiere un producto de alta calidad y procesos de postcosecha y clasifica-
cion mads rapidos y eficientes.

La adopcidn de nuevas tecnologias es esencial para garantizar altos estdndares de calidad en
grandes volimenes de produccién y ante una demanda creciente. Por ello, resulta clave emplear
algoritmos de entrenamiento de maquina para clasificar los aguacates segtin sus caracteristicas

especificas. Este tipo de sistema podria integrarse en una plataforma de clasificaciéon, mejorando



la calidad del producto, automatizando el proceso manual y reduciendo la carga de trabajo para
los operarios.

Como estudiante de Ingenieria en Mecatrénica he adquirido conocimientos en dreas como la
automatizacion, el procesamiento de datos y el uso de algoritmos avanzados lo cual me permitira
consolidar y poner en praictica las habilidades técnicas que he desarrollado, incluyendo el uso
de herramientas de aprendizaje de maquinas y software matemadtico, para abordar un desafio

que tiene implicaciones tanto en el &mbito tecnolégico como en el sector agricola.

1.3. Alcance

Se propone desarrollar un sistema basado en técnicas de aprendizaje de maquina para la
deteccion automadtica de defectos en aguacates, utilizando imagenes obtenidas de repositorios
publicos y fuentes reales. Abarcard la implementacién de diversos algoritmos en el softwa-
re matematico y la evaluacion de su desempefio mediante métricas disenadas especificamente
para diferenciar aguacates segin la severidad de sus defectos. Se busca ofrecer un analisis com-
parativo de los modelos utilizados, identificando la solucién mads eficiente y precisa dentro del

contexto del problema planteado.



Capitulo 11

MARCO TEORICO

Existe una amplia variedad de frutas, verduras y flores, las cuales presentan caracteristicas
propias que las diferencian entre si. En este contexto, diversos estudios aplican técnicas de vi-
sién por computadora para automatizar los procesos de clasificacion, tomando en consideracion
atributos como la forma, el tamaio, el color, la textura, la presencia de imperfecciones y el es-

tado de maduracion.

2.1. Meétodo de clasificacion en mora, fresa y uvillas

Se presenta un sistema de vision artificial basado en redes neuronales profundas para la cla-

sificacion de frutas como fresas, moras y uvillas, destinadas a la industria alimentaria, siguiendo



la tendencia actual de emplear CNN y detectores de objetos (como Faster R-CNN, Yolo o Effi-

cientNet) para clasificacion de frutas y evaluacion de calidad en aplicaciones agricolas automa-

tizada [5], [6]. Utilizando librerias de open CV implementadas en Visual C++ Express 2010, el

sistema analiza imdgenes capturadas con una cdmara web de alta definicion, identifica caracte-

risticas como forma, tamafio y estado de maduracién bajo condiciones variables de iluminacién

y orientacion, de forma coherente con sistemas de clasificacion y “grading” de frutas que utili-

zan atributos de color, textura, tamafio y forma como variables de entrada para los modelos de

aprendizaje de maquina . A través de comandos de deteccion de bordes y localizacion de regio-

nes de interés (ROI), las imdgenes se procesan para entrenar la red neuronal, siguiendo el flujo

tipico de procesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas descrito en la literatura

de sistemas de visién por computador para frutas y deteccion de defectos [7], [8]. Probado en

tiempo real, el sistema automatiza la clasificacion con alta precision, en linea con sistemas de

inspeccion visual no destructivos que alcanzan precisiones cercanas o superiores al 95 - 99 % en

la deteccidon de madurez, frescura o defectos superficiales en frutas como manzanas, bananas,

mangos y tomates [9], [10]. De manera especifica para aguacates, se desarrollan modelos ba-

sados en CNN que realizan identificacion de defectos externos y deteccion de madurez a partir

de imédgenes RGB con altas tasas de acierto [11], asi como sistemas de segmentacién seméntica

profunda sobre imdgenes de rayos X para detectar podredumbre interna en aguacate Hass con



una exactitud cercana al 98 %.

2.2. Método de clasificacion de frutas

El proyecto implementa un médulo didactico basado en visién estereoscdpica para identi-
ficar las coordenadas (X y, z) de objetos sélidos y calificarlos segtin su forma y color mediante
un brazo robético comercial, en linea con sistemas de reconstruccién 3D y posicionamiento de
brazos robéticos guiados por cdmaras estéreo para tareas de manipulacion y desactivacion de ar-
tefactos, donde la vision estereoscopica se utiliza para obtener la posicién 3D del objeto y guiar
el efector final del robot [12], [13]. Se utilizan algoritmos en LabVIEW para la adquisicion de
imagenes y el control del brazo y MATLAB para resolver la vision estereoscdpica, siguiendo
enfoques de reconstruccién 3D basados en correspondencia estéreo y cédlculo de profundidad
que logran errores de reconstruccion del orden de milimetros en aplicaciones de navegacion
quirurgica y robdtica [14], [15]. Ademads, se desarrolla una aplicacion basada en redes neuro-
nales para identificar frutas como limones, manzanas, naranjas, mandarinas y tomates usando
caracteristicas de color y textura, de forma coherente con sistemas de clasificaciéon automatica
de frutas que emplean CNN y otros modelos de aprendizaje profundo sobre imdgenes RGB para

reconocer multiples tipos de frutas con precisidnes cercanas al 99 % utilizando rasgos de color,



forma y textura como entradas del clasificador [16], [17]. Las pruebas del sistema muestran un
error maximo del 2 % en la reconstruccion de la escena y del 10 % en el posicionamiento del
brazo robdético, resultados comparables a los errores de reconstrucciéon 3D reportados en plata-
formas robdéticas con vision estéreo y reconstruccion basada en aprendizaje profundo, donde se
alcanzan errores submilimétricos a pocos milimetros segtin las condiciones experimentales [18],
lo que respalda la viabilidad de integrar visiéon 3D y robética en médulos didacticos aplicables
posteriormente a sistemas de inspeccion y manipulacién en agroindustria, como los requeridos

para la deteccién automadtica [19], [20].

2.3. Método de clasificacion en mango variedad Tommy

Se desarrolla una aplicacion de visién artificial con Image Processing Toolbox de Matlab
para clasificar mangos de variedad tome segtn su color y tamafio, lo que coincide con multiples
sistemas de clasificaciéon y “grading” de mangos que utilizan caracteristicas de color, tamaifio,
forma y textura extraidas de imdgenes RGB para evaluar la calidad del fruto [21], [22]. Se utili-
za una cdmara web para capturar imagenes en un area de trabajo de hasta tres mangos, enfoque
similar a dispositivos de clasificacion automética que emplean cdmaras CCD o webcams y pro-

cesamiento en Matlab/Arduino para determinar color, tamafio y defecto superficiales y decidir



si el mango es apto para exportacion o no [23]. Ademas, se explica la programacién en M-file,
método de segmentacion y reconocimiento para procesar imdgenes, en linea con esquemas que
segmentan el mango del fondo mediante umbralizacidn, k-means u Otsu, extraen rasgos geomé-
tricos y de color, y alimentan clasificadores basados en redes neuronales o arboles de decision
para asignar la clase de calidad [24], [25]. Finalmente, se obtienen graficos y resultados que
describen la clasificacion mediante una red de decision, andlogo al uso de clasificadores como
Random Forest, redes neuronales probabilisticas o drboles de decision para separar mangos en
categorias (bueno, promedio, defectuoso) a partir de sus atributos fisicos y visuales [26], [27].
Este tipo de metodologia es directamente exportable a otros frutos como el aguacate, donde sis-
temas basados en CNN y redes neuronales utilizan color, forma, textura y defectos de la cascara

para clasificar madurez y determinar dafios [28], [29].

2.4. Método de clasificacion en naranjillas

En el articulo [30] se presenta el disefio e implementacién de un médulo robético para cla-
sificar lulos, combinando control, vision artificial y robética. Se utiliza un brazo robético de 5
GDL para seleccionar lulos segtin caracteristicas como tamafio, color e imperfecciones, esta-

blecidas por el usuario. El desarrollo incluye un diseiio CAD para definir propiedades fisicas,



materiales, fabricaciéon y movimientos de los mecanismos involucrados. Se implementan algo-
ritmos de control, cinemadtica y vision artificial. El resultado es un médulo académico funcional

para la clasificacion de lulos.

2.5. Método de clasificacion en rosas

El proyecto en [31] desarrolla un sistema de clasificacion de rosas basado en la longitud del
tallo y el tamafio del boton, utilizando una cdmara, sensores infrarrojos, un PLC Delta y Visual
Studio .NET. El sistema opera en tres etapas: recepcion de las flores en cadena, adquisicidon
de los datos mediante visiOn artificial y sensores, y clasificacion automadtica en cinco ranuras
segln los pardmetros obtenidos. La interfaz, desarrollada en Visual C++, permite visualizar
datos, controlar el PC y gestionar usuarios, con informacién almacenada en una base de datos
MS Access. Programado en ISPsoft, el mddulo se controla de forma local y remota, logrando
un funcionamiento en tiempo real con un 80 % de confiabilidad, cumpliendo con los objetivos

de clasificacion eficiente e interaccion de un HMI amigable.
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2.6. Método de clasificacion en fresas

En el texto [32] se aborda los avances en la clasificacién automatizada de frutas, espe-
cialmente fresas, mediante visién artificial y procesamiento de imdgenes. Estas tecnologias
permiten evaluar atributos como tamafio, forma, color, madurez y defectos en tiempo real de
manera no destructiva. Se mencionan diversos sistemas desarrollados para frutas como toma-
tes, manzanas, melocotones y papas, empleando modelos de redes neuronales, andlisis de color
y procesamiento de bordes para mejorar su precision. En el caso de las fresas, el color de la
superficie es un indice clave para determinar la calidad interna, mientras que su forma presen-
ta desafios debido a su diversidad (cénica, cuadrada y redondeada). Estudios previos utilizan
redes neuronales con multiples entradas para clasificar formas, aunque existen largos tiempos
de entrenamiento. Por ello, el objetivo del estudio es desarrollar un sistema mds eficiente para

clasificar fresas considerando indices de forma, color y tamafo.

2.7. Meétodos de clasificacion en aguacates variedad Hass

El estudio en [33] analiza la maduracion del aguacate Hass mediante procesamiento de ima-
genes, evaluando cambios en color, textura, firmeza y pérdida de masa. Se utilizan 10 muestras

para andlisis visual y 16 para medir firmeza y masa, estableciendo tres etapas de madurez me-
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diante andlisis de componentes principales y k-NN. La firmeza disminuye de 75.43 a 2.63 N en

12 dias, mientras que el pardmetro de color verde (a*) resulta clave para clasificar con el mds

del 80 % de precision de niveles de madurez. Los resultados destacan que el procesamiento de

imagenes es una herramienta eficaz para evaluar la maduracién del aguacate en el laboratorio.

Segtn [34], el cultivo de aguacate Hass es clave para la economia agricola colombiana, tanto pa-

ra el mercado local como la exportacién. Sin embargo, se requieren mejoras en procesos como

cosecha, transporte y almacenamiento. La clasificacién manual del aguacate consume tiempo

que puede dedicarse a otras tareas. Se propone un sistema automatizado basado en imédgenes

para clasificar aguacates mediante un algoritmo que opera en computadoras conectadas a cé-

maras inalambricas. Esto optimiza su distribucion en cintas transportadoras segun su categoria.

El algoritmo alcanza un 88 % de coincidencia con expertos y una precision del 82.22 % en las

pruebas. En [35], se presentan mdquinas semiautomaticas que utilizan camaras de vision arti-

ficial para capturar imédgenes de piezas en diferentes dngulos, almacenando mediciones en una

base de datos para realizar andlisis estadisticos del control de procesos.
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Capitulo I11

MARCO METODOLOGICO

Este capitulo describi6 la metodologia empleada para el desarrollo del sistema de clasifica-
cién automadtica de aguacates basado en técnicas de aprendizaje de maquina y vision artificial.
La metodologia siguié un enfoque ingenieril que permitié comprender el funcionamiento del

sistema desde el entorno fisico hasta el proceso final de clasificacion.

3.1. Enfoque de investigacion

El trabajo de titulacién se enmarcé dentro de un enfoque aplicado, debido a que estuvo
orientada al desarrollo de una solucién tecnoldgica funcional para la identificacion de defectos
en aguacates. El enfoque aplicado permiti6 utilizar conocimientos tedricos existentes y adaptar-
los a un problema real, mediante la implementacién de algoritmos de aprendizaje de maquina y

técnicas de vision artificial.
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3.2. Tipo de investigacion

= Investigacion documental: Enfocada en la revision y analisis de articulos cientificos,
papers y trabajos de titulacion relacionados con la deteccion de defectos en frutas y el uso

de técnicas de aprendizaje de maquina.

= Investigacion experimental: Orientada al disefio, implementacién y validacion del al-
goritmo propuesto, mediante pruebas realizadas con datos de entrenamiento, datos de

prueba y muestras reales de aguacates.

3.3. Diseio metodolégico por fases

El disefio metodoldgico se dividid en cuatro fases principales que integraron los pasos clave
del proyecto, asegurando un desarrollo 16gico y una validacién rigurosa del sistema de clasifi-

cacion automdtica de aguacates mediante técnicas de aprendizaje de maquina.

3.3.1. Fase 1: Investigacion y Definicion

Esta fase se centrd en la revision tedrica, la toma de decisiones tecnoldgicas preliminares y

la definicién del alcance del sistema.

1. Revision de técnicas de deteccion de defectos en frutas: Se realizé la investigacion y
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andlisis de articulos cientificos, papers y trabajos de titulacién relacionados con la detec-
cién de defectos en frutas, con énfasis en aguacates, considerando técnicas tradicionales

y enfoques basados en aprendizaje de maquina.

2. Anadlisis de algoritmos de aprendizaje de maquina: Se llevo a cabo la revision del es-
tado del arte en modelos de clasificacion y deteccion de defectos, evaluando su precision,

complejidad computacional y aplicabilidad en entornos reales.

3. Definicion de requisitos operacionales: Se establecieron las variables de salida del sis-
tema, los criterios de clasificacion, las métricas de desempeio y los requerimientos fun-

cionales necesarios para el desarrollo del algoritmo propuesto.

3.3.2. Fase 2: Diseno y arquitectura

Esta fase establecid la estructura l6gica del sistema previa a su implementacion, garanti-
zando la coherencia entre los componentes de procesamiento, clasificacioén y visualizacion de

resultados.

1. Disefio del algoritmo de clasificacion: Se defini6 la estructura del algoritmo selecciona-
do para la identificacién de defectos en aguacates, considerando las técnicas previamente

analizadas y los requisitos establecidos.
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2. Arquitectura del sistema: Se disefi6 el flujo general del sistema, desde la adquisicion de
imagenes hasta la obtencion del resultado de clasificacion, definiendo la interaccidn entre

los médulos de procesamiento, clasificacion y visualizacion.

3. Preparacion del conjunto de datos: Se organizé y prepar6 el conjunto de datos utilizado
para el entrenamiento y prueba del modelo, considerando criterios de representatividad y

calidad de las muestras.

3.3.3. Fase 3: Implementacion

Esta fase se enfoc6 en la implementacion del sistema y la integracion de los componentes

definidos en las etapas anteriores.

1. Implementacion del algoritmo en software: Se desarroll6 el algoritmo de clasificacion
utilizando herramientas de programacién adecuadas, adaptando el modelo diseiiado para

su correcta ejecucion.

2. Integracion del sistema: Se integraron los médulos de adquisicién, procesamiento y

clasificacidén, asegurando el funcionamiento conjunto del sistema.

3. Pruebas funcionales iniciales: Se ejecutaron pruebas preliminares para verificar el co-

rrecto funcionamiento del sistema y la estabilidad del proceso de clasificacion.
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3.3.4. Fase 4: Validacion y analisis

La fase final se dedicé a la evaluacién del desempeio del sistema mediante pruebas experi-

mentales.

1. Validacion con datos de prueba: Se evalué el sistema utilizando datos reales y simula-

dos, analizando su capacidad para identificar defectos en aguacates.

2. Anadlisis de resultados: Se analizaron los resultados obtenidos a partir de las pruebas rea-

lizadas, considerando métricas de desempefio como precision y confiabilidad del sistema.

3. Comparacién con enfoques existentes: Se compar6 el desempefio del sistema propuesto

con otros métodos reportados en la literatura.

3.4. Metodologia para la seleccion de dispositivos

Para la seleccion de los dispositivos utilizados en el desarrollo del sistema de clasificacion
automadtica de aguacates, se realiz6 una investigacion del mercado con el objetivo de identificar
opciones viables, accesibles y compatibles con los requerimientos técnicos del proyecto. La
seleccién se fundamento en criterios técnicos y operativos que permitieron garantizar el correcto

funcionamiento del sistema.
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Uno de los criterios principales considerados fue la compatibilidad, priorizando dispositivos

que contaran con interfaces adecuadas para la interconexién entre los distintos componentes

del sistema, tales como cdmaras, dispositivos de procesamiento y periféricos de adquisicion de

datos, facilitando la comunicacién y la integracion del sistema en su conjunto.

Asimismo, se evalud la capacidad de procesamiento de los dispositivos seleccionados, con-

siderando los requerimientos necesarios para la ejecucion de algoritmos de aprendizaje de ma-

quina y procesamiento de imdgenes en tiempo real. Este criterio permitié asegurar que el siste-

ma fuera capaz de realizar la clasificacion de aguacates de manera eficiente y estable.

Otro criterio relevante fue la disponibilidad y el costo, tomando en cuenta dispositivos co-

mercialmente accesibles en el mercado local, con el fin de evitar costos excesivos y garantizar

la replicabilidad del sistema. Se prioriz6 el uso de componentes de facil adquisicién y con una

adecuada relacion costo—beneficio.

Adicionalmente, se considero la confiabilidad de los dispositivos, apoyandose en referencias

de trabajos previos y en el reconocimiento de marcas ampliamente utilizadas en aplicaciones

similares. Este criterio permitié seleccionar componentes con un historial comprobado de fun-

cionamiento estable y compatibilidad con entornos de desarrollo existentes.

Finalmente, se priorizé el uso de dispositivos previamente disponibles, con el objetivo de

optimizar los recursos econémicos del proyecto y evitar adquisiciones innecesarias, mantenien-
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do un enfoque practico y eficiente en el desarrollo del sistema.

La estructura metodoldgica se compuso de las etapas que se observaron a manera de ilus-

tracion en la Figura 3.1.

Escena

Adquisicidon de imagenes

Procesamiento digital

Entrenamiento

Clasificacion

Figura 3.1: Diagrama de flujo del sistema propuesto.

A continuacion, a través de la seccion 3.1 a la seccidn 3.5 se explicé de manera detallada la

aplicacion de este algoritmo.
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3.5. Escena

La escena de adquisicion de imdgenes se definié como un entorno de inspeccién visual
controlado, concebido para asegurar condiciones constantes de captura y minimizar la influencia
de factores externos. Para este propoésito, se utilizd una cabina de iluminacién cuya funcién
principal fue mantener la estabilidad del entorno visual y mejorar la repetibilidad del sistema
[36].

Desde la perspectiva de la vision artificial el uso de la iluminacion controlada contribuy6 a
una mayor estabilidad de las caracteristicas visuales y a un aumento en la robustez del sistema
de clasificacién [36]. En consecuencia, el disefio de la cabina de iluminacién se basé en los

siguientes criterios:

» Juminacién uniforme mediante fuentes LED.

= Disminucion de sombras y reflejos especulares.

= Empleo de un fondo de color neutro para maximizar el contraste con el aguacate.

Como se mostré en la Tabla 3.1 se describieron los componentes principales de la cabina de

adquisicién de imagenes y la funcién especifica que desempeifié cada uno dentro del sistema.
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Tabla 3.1: Componentes de la cabina de adquisicion de imégenes.

Componente Funcion

Estructura fisica ~ Aislar el entorno y soportar el sistema
Iluminacién LED  Proveer luz constante y uniforme
Difusores Minimizar sombras y puntos brillantes
Fondo neutro Facilitar el andlisis visual del objeto

3.6. Adquisicion de imagenes

3.6.1. Base de datos de imagenes

El rendimiento de un sistema de clasificacién basado en aprendizaje profundo estuvo direc-
tamente condicionado por la calidad, representatividad y correcta organizacion del conjunto de
datos empleado durante las etapas de entrenamiento y validacién del modelo. En el &mbito de la
vision por computador, el dataset no s6lo proporcioné ejemplos de aprendizaje, sino que tam-
bién definié el espacio estadistico sobre el cual el modelo construy6 su conocimiento; por esta
razon, una base de datos mal estructurada pudo provocar sobreajuste y disminuir la capacidad
de generalizacidn del clasificador frente a condiciones reales de operacion [36], [37].

En el presente proyecto, el problema se abordé como una tarea de clasificacion supervisada
multiclase de imdgenes de aguacate, en la cual cada imagen se asociad a una etiqueta que
representd una condicion especifica del fruto. El propédsito del conjunto de datos fue permitir

que el modelo aprendiera una funcién de mapeo definida
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fo(X) =y, (3.1)

donde X correspondi6 a la imagen de entrada representada como una matriz de pixeles, e y fue

el vector de probabilidades estimado por el modelo por cada clase. El pardmetro 6 representd

el conjunto de pesos entrenables de la red neuronal, que incluy6 las capas convolucionales, las

capas de clasificacion y los procesos de normalizacién [37], [38].

3.6.2. Definicion de clases

El conjunto de datos fue estructurado en seis clases codificadas, cada una asociada a un es-

tado visual especifico del aguacate. Dichas clases se definieron a partir de criterios observables

mediante inspeccidn visual, tales como el color, la textura y la presencia de defectos. En el con-

texto del aprendizaje supervisado, una definicidn precisa de las clases contribuy6 a disminuir la

ambigiiedad semdntica y a mejorar la coherencia del proceso de etiquetado, lo que reflej6 en un

entrenamiento mas estable y en una reduccién del ruido en las etiquetas [36], [37].

La Tabla 3.2 present6 los codigos utilizados para la clasificacion visual de los aguacates en

el sistema propuesto, junto con su significado operacional y los rasgos visuales tipicos asocia-

dos a cada clase. Estos c6digos permitieron estandarizar la identificacién de las condiciones del
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fruto, abarcando desde estados 6ptimos hasta diferentes tipos de defectos o anomalias visibles.
La definicién clara de cada clase facilit6 el entrenamiento y la evaluacion del modelo de clasi-

ficacidon basado en redes neuronales convolucionales.

Tabla 3.2: Cédigos de clasificacion y rasgos visuales asociados.

Cédigo Significado operacional Rasgos visuales tipicos

AN Anomalias visibles irregularidades, manchas
DM Daiio mecénico golpes, hundimientos

LR Lesiones externas zonas afectadas

OK Optimo color y textura esperados
RO Sobremaduro cambios marcados de color
TR Defecto superficial trazas o defectos leves

Desde la perspectiva matemadtica, el proceso de etiquetado permite definir el conjunto de

datos como se expresé mediante

D= {(Xy,y)}¥,, vi€{l,23,4,5,6}, (3.2)

donde N representd el nimero total de imédgenes y y; correspondid a la etiqueta de clase aso-

ciada a la imagen X, [37].

3.6.3. Origen y adquisicion del dataset

Las imdgenes empleadas se obtuvieron a partir de un repositorio digital, con el objetivo de

minimizar la variabilidad. En la aplicacion de vision artificial, las variaciones en la iluminacion
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constituyeron una de las principales causas de degradacion del desempeiio, ya que modificaron
la distribucién de intensidades y colores captados por el sensor, influyendo directamente en las
caracteristicas aprendidas por el modelo [36].

Por ello, se utiliz6 una cabina de iluminacién que permitié mantener la estabilidad del en-

torno visual y aumentar la repetitividad el sistema.

3.6.4. Estructura del conjunto de datos (train/val/test)

Con el fin de asegurar un entrenamiento y una evaluacién adecuados, el conjunto de datos
se estructur6 conforme al esquema estandar de la clasificacion supervisada. Para ello se esta-
blecieron tres subconjuntos como se muestré en la ilustracién de la Figura 3.2 entrenamiento

(train), validacion (val) y prueba (test).

dataset_cls

Figura 3.2: Imégenes de entrenamiento.

Esta disposicion facilité el control del sobreajuste y permitié obtener una estimacién impar-
cial del desempefio del modelo.

De manera formal, el conjunto de datos total se definié como la unién de los subconjuntos
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de entrenamiento validacién y prueba tal como

D = Dtrain U Dval U Dtesh (33)

cumpliéndose que dichos subconjuntos fueron mutuamente excluyentes. Esto se expresd mate-

maticamente mediante

Dtrain N Dval =4, Dtrain N Dtest = O, Dval N Dtest =g, (34)

Esta separacion previno la fuga de informacion (data leakage) [37], [39].

25



3.6.5. Diagrama de flujo de adquisicion y organizacion del dataset

Adquisiciéon de imagenes

!

Inspeccion y filtrado
(desenfoque, iluminacién,
duplicados)

!

Etiquetado por clases
(AN, DM, LR, OK, RO, TR)

!

Organizacion jerarquica
por carpetas

!

Division en
train / val / test
(sin solapamiento)

'

Dataset listo
para entrenamiento

!
©

Figura 3.3: Diagrama de flujo del proceso de preparacion del conjunto de datos.

En la Figura 3.3 el diagrama resumid las etapas necesarias para obtener un dataset estructu-

rado y listo para el entrenamiento del modelo de clasificacion.
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3.7. Procesamiento digital de imagenes

3.7.1. Representacion matematica y tamaino de entrada

Una imagen digital pudo modelarse como un tensor tridimensional definido por

X € REXWxC, (3.5)
donde H represento la altura, W el ancho y C' el nimero de canales de color (RGB). En este

trabajo se utilizé un tamaio de entrada fijo como se observé en

X € R224><224X3, (36)

el cual fue ampliamente empleado en arquitecturas preentrenadas [36], [37].

3.7.2. Redimensionamiento

Con el propésito de garantizar uniformidad en la entrada del modelo, las imagenes se redi-

mensionaron de la siguiente manera

X' = Resize(X, 224, 224), (3.7)
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Este procedimiento asegurd entradas homogéneas, mini-lotes conscientes y compatibilidad

con técnicas de transferencia de aprendizaje [36], [37].

3.7.3. Normalizacion y escalado

Posteriormente, los valores de intensidad se normalizaron dividiéndolos por 255. Esto se

expresa

X, = —, .
255 (3-8)

De forma opcional, se aplicé una estandarizacion adicional definida

X = ——— 3.9)

La finalidad de este proceso fue reducir variaciones de escala y facilitar la optimizacién del

modelo mediante métodos de descenso por gradiente [37].

3.7.4. Convoluciones (nicleo CNN)

La operacion de convolucidn se definié matemdticamente
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S(z,y) = (I« K)(z,y) = ZZI(m iy + ) K (i, ), (3.10)

donde los niucleos convolucionales permitieron extraer patrones locales relevantes, tales como

bordes, texturas y manchas [36], [37], [38].

3.7.5. Activacion normalizacion y salida

El procesamiento posterior incluyé funciones de activacién y normalizacion. En primer lu-

gar, se empled la funcion ReLLU. Esto se expres6

ReLU(z) = max(0, 2), (3.11)

seguida de Batch Normalization, definida mediante la ecuacion (3.12):

T — HUB

VoL e

&= (3.12)

Finalmente, la capa de salida utilizé la funcién Softmax para estimar la probabilidad de

pertenencia a cada clase definida matematicamente

29



e
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i=1¢"

softmax(z;) = (3.13)

Este conjunto de operaciones permitid obtener una salida probabilistica adecuada para tareas

de clasificacion multiclase [40], [41].
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3.7.6. Preprocesamiento e inferencia

Captura de frame

|

Resize
224x224

'

Normalizacion

!

Inferencia CNN

!

Softmax

!

Top-1
+ confianza

'
(=)

Figura 3.4: Diagrama de flujo del proceso de inferencia del modelo de clasificacion.

En la Figura 3.4 se presento el diagrama de flujo correspondiete al proceso de inferencia,

desde la captura del frame hasta la obtencién de la clase predicha y su nivel de confianza.
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3.8. Entrenamiento

3.8.1. Arquitectura y transferencia de aprendizaje

0= epreentrenado + Af (314)

Se utilizé el modelo YOLOV8-cls, el cual se encontrd optimizado para tareas de clasificacion

en tiempo real, tal como se expresoé en la ecuacion (3.14) [42].

3.8.2. Configuracion del entrenamiento

En la Figura 3.5se mostrar6n los pardmetros de empleados durante el entrenamiento del
modelo de clasificacion, incluyendo el modelo base, el conjunto de datos, el tamafio de imagen,

y el nimero de épocas y tamafio de lote.

yolo classify train model=yolov8n-cls.pt data=dataset cls imgsz=224 epochs=30@ batch=32

Figura 3.5: Configuracién de entrenamiento del modelo YOLOvS8-cls.

La Tabla 3.3 muestrd los hiperpardmetros que permitieron un entrenamiento estable del

modelo, evitando el sobreajuste y manteniendo tiempos de entrenamiento adecuados para el

hardware disponible.
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Tabla 3.3: Parametros de entrenamiento del modelo de clasificacion.

Parametro Valor

Modelo yolov8n-cls.pt
Conjunto de datos dataset_cls
Tamafio de imagen (imgsz) 224

Epocas 30

Tamaio de lote (batch) 32

3.8.3. Funcion de pérdida y actualizacion

El proceso de entrenamiento del modelo se basé en la minimizacién de una funcién de
pérdida, la cual midié la discrepancia entre las etiquetas reales y las predicciones del modelo.

En este trabajo se empled la funcién de entropia cruzada categérica, definida en

C
L=—> yilog(f). (3.15)
i=1

La actualizacion de los pardmetros del modelo se realizé mediante el algoritmo de descenso

por gradiente, tal como se expresa en

9t+1 = Ht - 77V9£(9) (316)
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3.8.4. Flujo del entrenamiento

Si
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Inicializacion del modelo

Evaluacion en
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l

' )

Entrenamiento

L
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Figura 3.6: Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento y seleccidon del mejor modelo.

En la Figura 3.6 se present6 el diagrama de flujo correspondiente al proceso de entrena-

miento, validacién y seleccién del mejor modelo, destacando el caricter iterativo del ajuste de

pardmetros y la evaluacion continua del desempefio.
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3.9. Clasificacion e implementacion del sistema

3.9.1. Inferencia en tiempo real

Durante la etapa de inferencia, el modelo de clasificacion procesé la imagen de un entrada

y genera un vector de probabilidades asociadas a cada clase. Este proceso se define mediante

yie = fo(Xt), (3.17)
¢; = arg m}gix Ut e (3.18)
conf, = m]iix (I (3.19)

donde X, representé la imagen de entrada en el instante ¢, y; fue el vector de probabilidades

estimado por el modelo por cada clase, g ;, correspondio a la probabilidad asociada a la clase £,

¢; es la clase predicha mediante el criterio Top-1, y conf; indica el nivel de confianza asociado

a dicha prediccion.
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3.9.2. Regla de decision BUENO / MALO

Con base en la clase predicha por el modelo, se definié una regla de decision binaria que

permiti6 clasificar el objeto como BUENO o MALO, tal como

BUENO, si ¢ = OK,
d(é,) = (3.20)

MALO, caso contrario,

\

donde ¢, represent6 la clase predicha por el modelo en el instante ¢, y d(¢é;) correspondié a la

decision final del sistema de clasificacion.

3.9.3. Meétrica FPS

El rendimiento del sistema en tiempo real se evalié mediante la tasa de cuadros por segundo

(*Frames Per Second*, FPS), la cual se calculd

1
FPS= —— (3.21)

tactual - tprevio

donde ;¢ correspondié al instante de tiempo en el que se proceso el cuadro actual y Zprevio

represento el instante de tiempo del cuadro anterior.
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3.9.4. Funcionamiento general del sistema

Encendido
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Figura 3.7: Diagrama de flujo del funcionamiento general del sistema de clasificacion.

En la Figura 3.7 se presento el diagrama de flujo correspondiente al proceso de captura,

procesamiento, inferencia, clasificacion y visualizacién de resultados del sistema propuesto.
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Capitulo IV

RESULTADOS

En este capitulo se presentaron los resultados obtenidos tras la implementacion y ejecucion
del sistema de clasificacion automadtica de aguacates basado en redes neuronales convoluciona-
les. El andlisis se centrd en evaluar el desempefio del modelo entrenado, su comportamiento en
un entorno de ejecucion real y las limitaciones observadas durante las pruebas experimentales.

A diferencia del capitulo metodolégico, este apartado se enfocé exclusivamente en los resul-
tados experimentales, su interpretacion desde el punto de vista ingenieril y la validacion préctica
del sistema desarrollado. La evaluacion se apoya en métricas cuantitativas, andlisis visual, ma-

trices de confusion y pruebas operativas en tiempo real.
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4.1. Implementacion y funcionamiento del sistema

Esta seccion present6 los resultados asociados al proceso de implementacion del modelo
entrenado, demostrando que el aprendizaje alcanzado es consciente y adecuado para la tarea de
clasificacion propuesta.

El desempefio alcanzado por el modelo entrenado confirmé que la seccion de técnicas ba-
sadas en redes neuronales convolucionales result6 adecuada para la deteccion de defectos en
frutas, y en particular en aguacates. Los resultados obtenidos evidenciaron que este tipo de mo-
delos fue capaz de capturar caracteristicas visuales relevantes como textura, color y forma, las

cuales resultaron fundamentales en procesos reales de inspeccién postcosecha.

4.1.1. Escenario experimental

Las pruebas se realizaron utilizando el conjunto de datos de prueba, compuesto por image-
nes que no participaron en las fases de entrenamiento ni validacion. Este enfoque garantiz6 que
los resultados reflejaran la capacidad real de generalizacion del modelo frente a datos no vistos.

Las imdgenes fueron capturadas bajo condiciones controladas de iluminacién mediante una
cabina disefiada para minimizar variaciones luminicas, sombras y reflejos. El modelo evaluado

corresponde al archivo besst.pt, seleccionado automdticamente como el de mejor desempefio
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durante el entrenamiento.

4.1.2. Resultados del entrenamiento

4.1.2.1. Analisis de la funcion de pérdida

La Figura 4.1 mostré la evolucién de la funcién de pérdida del conjunto de entrenamiento y

validacion a lo largo de las épocas.

train/loss

1.6 1
1.4 1
1.2 1
1.0 1
0.8 1

0.6 W

0.4 T T T
0 10 20 30

val/loss

1.3

1.2

1.1

1.0 1

0.9

0.8 YN

0.74, . . :
0 10 20 30

Figura 4.1: Evolucién de la funcién de pérdida.

La evolucioén de la funcién de pérdida mostré una disminucién progresiva y estable a lo largo

de las épocas de entrenamiento. Este comportamiento indicé que el modelo logré aprender las
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caracteristicas visuales relevantes sin presentar inestabilidades numéricas.

La cercania entre las curvas de entrenamiento y validacion sugiri6é que el modelo no present6

sobreajuste significativo, lo cual constituy6 un indicador positivo de generalizacion.

4.1.2.2. Analisis de exactitud

Figura 4.2 mostré la evolucion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. Se

mostraron las métricas de exactitud Top-1 y Top-5 obtenidas a lo largo de las épocas de entre-

namiento, evidenciando un incremento progresivo del desempefio del modelo.
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Figura 4.2: Exactitud (Top-1 / Top-5).
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La exactitud Top-1 alcanzé valores cercanos al 80 %, mientras que la exactitud Top-5 se

aproximo al 100 %. Esto implicé que, en la mayoria de los casos, la clase correcta se encontré

dentro de las cinco predicciones mds probables del modelo.

Este resultado es coherente con problemas de clasificacién multiclase donde existieron si-

militudes visuales entre categorias, especialmente en defectos superficiales del aguacate.

4.1.3. Evaluacion mediante matrices de confusion

4.1.3.1. Matriz de confusion absoluta

Figura 4.3. Mostré la matriz de confusién absoluta del conjunto de prueba. La figura mostré

el namero de aciertos y errores del modelo para cada clase evaluada, permitiendo identificar las

clases con mayor y menor desempeio.
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Figura 4.3: Matriz de confusion absoluta.

La matriz de confusion absoluta evidencid una alta concentracién de aciertos en la diagonal

principal, lo cual confirmé un desempefio general satisfactorio del sistema. Las clases LR, RO

y TR presentan un alto numero de verdaderos positivos.
Las confusiones mads frecuentes se observaron entre las clases AN, DM y TR, lo que puede

atribuirse a similitudes visuales en textura y coloracion superficial.
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4.1.3.2. Matriz de confusion normalizada

Confusion Matrix Normalized
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Figura 4.4: Matriz de confusion normalizada.

En la Figura 4.4, la matriz normalizada permitié analizar el desempefio relativo por clase.

Se observé que:
m LR alcanzd una tasa de reconocimiento cercana al 100 %.

= TR mantiene un desempefio elevado.
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= AN present6 el mayor porcentaje de confusion, evidenciando la dificultad del problema.

4.1.4. Resumen cuantitativo del desempeiio

En la tabla 4.1 se mostraron las métricas obtenidas durante la evaluacion del modelo, desta-
cando la exactitud Top-1, la exactitud Top-5, las clases mejor reconocidas y aquellas con mayor

nivel de confusion.

Tabla 4.1: Resumen de métricas de desempefio del modelo.

Métrica Resultado observado
Exactitud Top-1 ~ 80 %

Exactitud Top-5 ~ 100 %

Clases mejor reconocidas LR, RO, TR

Clases con mayor confusion AN, DM
Estabilidad del entrenamiento  Alta

Esta tabla permiti6 sintetizar de forma clara el desempefio global del sistema.

A partir de los resultados obtenidos durante la evaluacién del modelo, se confirmé que el

algoritmo propuesto es capaz de identificar de manera automética distintos problemas visuales

en los aguacates. La estabilidad del entrenamiento, junto con el desempefio observado en las

matrices de confusion y las métricas de exactitud, demostré que el algoritmo cumplié con el

proposito de identificar defectos de forma confiable.
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4.2. Ejecucion operativa del sistema

Esta seccion describi6 la ejecucion operativa del modelo entrenado y su integraciéon en un
sistema funcional.

El modelo entrenado fue cargado mediante un script desarrollado en Python, el cual per-
mitid realizar inferencias tanto sobre imdgenes individuales como sobre secuencias de video
capturadas en tiempo real. El sistema proces6 cada imagen de entrada y generd una prediccion
inmediata.

Los resultados se visualizaron en tiempo real a través de una interfaz grafica, mostrada
en una pantalla, donde se indicé de forma clara el estado del aguacate evaluado. La interfaz
present6 una informacién intuitiva que permitié identificar rapidamente si el producto cumplié
con los criterios de aceptacion.

Aunque el modelo fue entrenado como un clasificador multiclase, la ejecucién final del

sistema se orienta a una decision binaria:
= AGUACATE BUENO.
= AGUACATE MALO.

Esta estrategia simplificé la interpretacion de resultados y facilité la integracion del sistema

en procesos de control de calidad automatizados.
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4.3. Pruebas del sistema en operacion

Durante las pruebas operativas se evalué el desempeiio del sistema bajo condiciones reales

de ejecucion.

4.3.1. Desempeio temporal y latencia

El sistema fue ejecutado sobre una plataforma Jetson Nano, la cual presentd limitaciones
inherentes, incapacidad de procesamiento y consumo energético. Durante la ejecucion se ob-
servo la presencia de lag, especialmente al procesar imdgenes de mayor resolucion o al ejecutar
multiples tareas simultdneamente.

Este comportamiento fue atribuible a la carga computacional asociada a la indiferencia con

redes neuronales profundas en hardware embebido.

4.3.2. Errores de clasificacion y casos limites

Durante las pruebas se identificaron errores de clasificacion en situaciones donde existieron
similitudes visuales entre defectos, particularmente en textura y coloracion. Estos casos corres-
pondieron a escenarios limite, donde incluso para un observador humano resulta compleja la

diferenciacion.
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Este comportamiento evidenci6 la dificultad intrinseca del problema y resalté la necesidad

de incrementar la diversidad del dataset para mejorar la discriminacion entre clases similares.

4.3.3. Analisis cualitativo del desempeiio por clase

Tabla 4.2: Desempefio del modelo por clase.

Clase

Desempeiio Observaciones

AN
DM
LR
OK
RO
TR

Medio
Bueno
Muy alto
Bueno
Muy alto
Muy alto

Confusion con defectos similares
Buen reconocimiento de dafios
Patrones bien definidos
Identificacion estable

Color y textura distintivos
Defectos superficiales claros

En la Tabla 4.2 se mostraron las observaciones principales del desempeiio del modelo para

cada clase, destacando aquellas con mayor precision y las que presentaron mayores niveles de

confusion.

4.4. Analisis visual de resultados

Como se observo en la Figura 4.5, el sistema presentd una alta correspondencia entre las

etiquetas reales y las predicciones obtenidas, especialmente en las clases con patrones visuales

bien definidos. Las discrepancias observadas se concentraron en casos limite, donde existen

similitudes visuales entre defectos, lo cual coincidié con los resultados obtenidos en el analisis

48



cuantitativo mediante la matriz de confusion.

Figura 4.5: Anadlisis visual de resultados de inferencia del sistema de clasificacion. (a) Etiquetas
reales del conjunto de validacién (lote 0). (b) Predicciones del modelo (lote 0). (c) Etiquetas
reales del conjunto de validacién (lote 1). (d) Predicciones del modelo (lote 1).

Las imdgenes de inferencia mostraron que el sistema fue capaz de identificar correctamente
la mayoria de los casos con alta confianza. Las predicciones con menor nivel de confianza

correspondieron a escenarios donde el objeto presentd caracteristicas intermedias entre clases.
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Este andlisis visual reforzo los resultados cuantitativos y permitié validar el comportamiento

del sistema en situaciones reales.

Los resultados obtenidos demostraron que el sistema desarrollado presenté un desempefio

adecuado para la clasificacién automdtica de aguacates. La combinacioén de un entrenamiento

estable, una ejecucion funcional y una interfaz gréafica intuitiva confirmé la viabilidad del siste-

ma para aplicaciones reales.

No obstante, se identificaron limitaciones asociadas al hardware embebido y a la similitud

visual entre defectos, las cuales representaron oportunidades de mejora futura.

En este capitulo se presentaron y analizaron los resultados experimentales del sistema de

clasificacion automatica de aguacates. El modelo implementado demostré una adecuada capa-

cidad de generalizacién y un comportamiento consciente en tiempo real, validando el enfoque

propuesto.

Los resultados confirmaron que el sistema es funcional, robusto y aplicable, construyendo

una base solida para su integracion en el proceso de inspeccion visual automatizada.
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Capitulo V

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

El desarrollo del sistema inteligente para la obtencion automdtica de defectos en aguacates
permitié demostrar que el uso de técnicas de aprendizaje de maquina basadas en redes neuro-
nales convolucionales es una alternativa viable para la clasificacion automatica de la calidad
del fruto. Los resultados experimentales obtenidos evidencian que el modelo implementado es
capaz de identificar patrones visuales asociados a defectos externos y diferenciar entre agua-
cates en buen estado y mal estado, logrando una implementacién funcional en un entorno de
inspeccidn visual automatizada.

El andlisis de las técnicas empleadas para la deteccion de defectos en frutas que permitié

identificar que los métodos basados en vision por computadora y aprendizaje profundo presen-
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tan mayores ventajas frente a técnicas tradicionales, especialmente en términos de precision

y capacidad de generalizacién. En particular, el uso de redes neuronales convolucionales ha

demostrado ser adecuado para el anélisis visual de aguacates, ya que permite extraer automati-

camente caracteristicas relevantes como textura, color y forma, sin depender de reglas manuales

o umbrales rigidos.

La propuesta del algoritmo basado en una arquitectura CNN tipo YOLOv8-cls permitié

identificar de manera efectiva los defectos visuales presentes en los aguacates. El comporta-

miento del modelo durante el entrenamiento y la validacién mostré una convergencia estable de

la funcién de pérdida y un incremento progresivo de la exactitud, lo que confirma que el algo-

ritmo propuesto es capaz de aprender las caracteristicas discriminantes de cada clase, incluso

en presencia de variabilidad visual entre defectos similares.

La implementacion del algoritmo en un entorno de software permitié evaluar su desempefio

tanto desde el punto de vista estadistico como operativo. Los resultados obtenidos mediante

métricas como la exactitud Top-1, Top-5 y la matriz de confusion evidencian un desempefio sa-

tisfactorio del sistema en la clasificacion de los de aguacate. Asimismo, la ejecucién del modelo

en una plataforma embebida permiti6 verificar su funcionamiento en condiciones cercanas a un

escenario real, identificando fortalezas del sistema y limitaciones relacionadas con la latencia y

el consumo de recursos computacionales.
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5.2. Recomendaciones

Se recomienda ampliar el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo,
incorporando un mayor nimero de muestras por clase, especialmente en aquellas que presentan
mayor nivel de confusion. Esto permitiria mejorar la capacidad de generalizacién del sistema y
reducir errores de clasificacion.

Es aconsejable mejorar las condiciones de adquisicion de imagenes, manteniendo un control
mas estricto de la iluminacién y el posicionamiento del fruto, con el fin de reducir variaciones
que puedan afectar el desempefio del clasificador.

Para aplicaciones en tiempo real, se recomienda evaluar el uso de plataformas de hardware
con mayor capacidad de procesamiento o la optimizacién del modelo, ya que durante las prue-
bas se evidenci6 la presencia de lag al ejecutar el sistema en la plataforma Jetson Nano.

Se recomienda documentar y monitorear de forma sistemadtica los errores de clasificacion
observados durante la operacion del sistema, con el fin de retroalimentar el proceso de entrena-

miento y mejorar continuamente el desempefio del modelo.
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5.3. Trabajo a futuro

Como trabajo futuro, se plantea la implementacion del sistema en dispositivos embebidos
de mayor rendimiento, lo que permitiria evaluar su comportamiento en condiciones reales de
operacion industrial.

Se propone extender el sistema para incorporar nuevas clases de defectos y considerar va-
riables adicionales, como el analisis interno del fruto mediante técnicas no invasivas.

Otra linea de investigacion consiste en la integracion del sistema con plataformas de moni-
toreo y control automatizado, permitiendo su uso dentro de cadenas de clasificaciéon y empaque
de productos agricolas.

Finalmente, se sugiere explorar técnicas de aprendizaje profundo mds avanzadas y estra-
tegias de aumento de datos que permitan mejorar la capacidad de generalizacioén del modelo

frente a escenarios no contemplados durante el entrenamiento.
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Algoritmo de clasificacion

El cédigo fuente desarrollado para el sistema de deteccidon automadtica de efectos en aguaca-
tes se encuentra disponible en un repositorio publico en GitHub [43]. El repositorio contiene los
scripts utilizados para el entrenamiento del modelo de clasificacion basado en redes neuronales
convolucionales, asi como la implementacién del sistema de inferencia en tiempo real mediante
cadmara USB.

El c6digo se encuentra documentado y versionado con el objetivo de facilitar la reproducti-

bilidad de los resultados y la verificacion del funcionamiento del sistema que es propuesto.
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