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Resumen

La clasificacion manual de guineos (Musa Cavendish) es propensa a errores y
subjetividad, lo que genera pérdidas econdmicas en la agroindustria. Este trabajo
presenta un sistema de control de calidad mediante el uso de redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de guineos segun su estado utilizando vision
artificial. El sistema distingue dos categorias: “Bueno” y “Malo”. Se utiliz6 una red
neuronal convolucional ResNet18 con aprendizaje por transferencia, entrenada con
imagenes fotografiadas en un entorno controlado. EI modelo se incorporé en una
aplicacion de escritorio desarrollada con OpenCV y TKkinter, que permite clasificar en
tiempo real mediante el uso de una camara web, incorporando un prefiltros HSV para
mejorar la deteccion. Las métricas de evaluacion mostraron una exactitud superior al
90%, validando asi su rendimiento. El sistema disminuye la intervencion humana,
mejora la inspeccion de calidad y representa un prototipo eficaz para futuras

implementaciones a mayor escala en el sector alimenticio.

Palabras clave: Vision artificial, redes neuronales convolucionales,

clasificacion de frutas, control de calidad, ResNet18.



Abstract

Manual classification of bananas (Musa Cavendish) is prone to errors and
subjectivity, leading to economic losses in the agroindustry. This paper presents a
quality control system based on convolutional neural networks for classifying bananas
according to their condition through computer vision. The system distinguishes
between two categories: “Good” and “Bad.” A ResNetl8 convolutional neural
network with transfer learning was used, trained with images photographed in a
controlled environment. The model was integrated into a desktop application
developed with OpenCV and Tkinter, enabling real-time classification using a webcam
and incorporating HSV pre- filters to improve detection. The evaluation metrics
showed an accuracy level above 90%, thus validating its performance. The system
reduces human intervention, improves quality inspection, and serves as an effective

prototype for future larger-scale implementations in the food industry.

Keywords: Computer vision, convolutional neural networks, fruit

classification, quality control, ResNet18.
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INTRODUCCION

En el sector de la industria alimenticia, el control de calidad es un elemento
fundamental para asegurar la satisfaccion del cliente y la eficiencia de la cadena de
suministro. La clasificacion de frutas es uno de los procesos clave y se ha realizado
tradicionalmente de manera manual, este método, aunque es efectivo, es lento, costoso
y propenso a cometer errores. Ademas, factores como el cansancio del personal o la
inconsistencia al momento de la seleccion pueden resultar en una clasificacion
inadecuada, lo que genera pérdidas econdmicas significativas afectando la calidad del

producto final que se comercializa.

Frente a este problema, los avances en la inteligencia artificial y vision por
computadora ofrecen soluciones sélidas e innovadoras. Tecnologias como las redes
neuronales convolucionales (CNN) han mostrado una capacidad que sobresale al
momento de analizar y clasificar iméagenes con un nivel alto de precision, superando

en algunos casos las capacidades humanas en tareas de inspeccion visual.

El proposito de este proyecto es desarrollar un sistema de control de calidad
automatizado para la clasificacion de guineos segin su estado, utilizando redes
neuronales convolucionales. El objetivo general es implementar un prototipo funcional
que, a través de imagenes tomadas por una camara, pueda distinguir entre guineos en

“buen estado” y “mal estado”.

Este trabajo se centra en la clasificacion binaria del guineo y se desarrolla
como un prototipo tecnoldgico para el sector agroindustrial. El sistema final se
implementa en una aplicacion de escritorio que realiza la clasificacion en tiempo real,
asi mismo se demuestra la viabilidad de integrar soluciones de inteligencia artificial de

bajo costo en procesos de control de calidad.



CAPITULO I

1. Marco Referencial

1.1.Planteamiento del Problema

En el &rea de alimentacidn, una de las principales tareas es la clasificacion de
frutas, puesto que impacta de una manera directa en la calidad del producto como
también al momento de la degustacion y aprobacion de los consumidores, estos
procesos se realizan siempre de una manera manual. Esto conlleva muchos imprevistos
los cuales son: las opiniones del personal cuando se hace la seleccidn, el cansancio y
desgaste de todo el personal, estos factores y mas han aumentado de una manera
significativa los errores. Esto puede llevar a la distribucion posteriormente a la venta

de frutas en mal estado.

La implementacion de un sistema en redes neuronales convolucionales
ayudaria a disminuir estos problemas, brindandonos un método efectivo para la
clasificacion de frutas. En este contexto, la implementacién de este tipo de tecnologia
encara varios desafios los cuales son en la seleccion de las caracteristicas visuales de
las frutas, el entrenamiento de los modelos para que sean precisos y también la

recoleccion de datos.

Por ello, es necesario investigar y poder desarrollar e implementar soluciones
que mejoren los sistemas actuales de clasificacioén de frutas con el uso de tecnologias
avanzadas de inteligencia artificial. Esto nos ayudara a optimizar el proceso de
produccién, también impulsard a la innovacion de la industria alimenticia,
disminuyendo las pérdidas econdémicas causadas por una clasificacion errénea en los

productos

1.2. Formulacién del Problema

¢Como se puede implementar un sistema de vision artificial usando las
redes neuronales convolucionales que clasifiqgue guineos segun su estado visual

(bueno o dafiado) para apoyar el control de calidad?



1.3. Antecedentes de la Investigacion

En los ultimos afos, la incorporacion de la inteligencia artificial en la
agricultura ha tenido un crecimiento significativo, en especial con los procesos de la
clasificacion y control de calidad de frutas, modelos de aprendizaje profundo como
son las redes neuronales convolucionales (CNN). Estas han demostrado una gran
precision en la clasificacion visual de productos agricolas. Segun Cecotti et al. [1] se
desarroll6 un sistema para la clasificacion de frutas usando CNN junto con técnicas de
aumento de datos, obteniendo asi una precision superior al 94%. De una forma similar,
Mishra et al. [2] usaron la arquitectura ResNet para evaluar la madurez de los guineos,

logrando unos resultados altamente confiables mediante aprendizaje por transferencia.

La técnica de analisis de color se ha fortalecido como una técnica muy eficaz
para identificar las etapas de maduracion en frutas. En el estudio realizado por Kalia et
al. [3], mostraron en su investigacion que se puede diferenciar entre frutas de buena
calidad y otras dafiadas al combinar las caracteristicas del color y su textura con los

algoritmos de aprendizaje automatico, como KNN y SVM.

Sin embargo, a pesar de estos avances globales en este ambito, se detecta una
falta de uso de estas tecnologias al guineo ecuatoriano (Cavendish), sobre todo en
entornos locales y de tiempo real. Por lo tanto, esta investigacion busca cubrir esta
necesidad mediante un sistema funcional que integre CNN y se adapte a un entorno de

bajo costo y gran impacto académico.

1.4. Justificacion de la investigacion

La clasificacién adecuada de frutas como el guineo es un proceso clave en la
industria alimentaria, puesto que garantiza la calidad del producto y satisface las
demandas que tiene el mercado. Los métodos manuales hay veces pueden ser
ineficientes, costosos y propensos a errores. En este contexto, un sistema basado en
redes neuronales convolucionales ofrece una solucion precisa y automatizada, siendo

capaz de clasificar guineos como “buenos” o “dafiados” de forma rapida y confiable.

Este sistema tiene el potencial de optimizar la cadena de suministro, reducir el

desperdicio de productos no aptos y asi poder mejorar la satisfaccion del consumidor.



Ademas, representa un aporte un gran avance de la inteligencia artificial

aplicada a la agroindustria.

En este contexto, el guineo constituye uno de los principales rubros de
exportacion en el Ecuador. En 2023 se exportaron alrededor de 354,63 millones de
cajas, lo que representd un incremento del 4,52% respecto al afio anterior, siendo la
Union Europea uno de los destinos prioritarios con el 28,42% del volumen total [4].
Las estadisticas oficiales del periodo 2019-2023 indican que los envios bananeros
estuvieron principalmente dirigidos a Rusia y Estados Unidos, con una participacion
promedio del 35% [5]. Este sector también alcanzdé un valor FOB de $3,79 mil

millones en 2023, un crecimiento cercano al 15% respecto a 2022 [5].

Para mantener esta posicion, el sector tiene que cumplir ciertos estandares
técnicos: fruta sana y homogénea conforme a las normas internacionales, certificacion
fitosanitaria respaldada por AGROCALIDAD con inspecciones previas al embarque
[6]. EI cumplimiento de estos parametros evidencia que la competitividad del guineo
ecuatoriano depende de garantizar la calidad y su trazabilidad, lo que justifica la

aplicacion de sistema automaticos de clasificacién basados en vision artificial.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de control de calidad para la clasificacion del guineo
utilizando redes neuronales convolucionales, basado en imagenes completas

capturadas por camara.

1.5.2. Objetivos Especificos

Disefar y entrenar un modelo de red neuronal convolucional (ResNet18) con

imagenes de guineos clasificados como “Bueno” o “Malo”.

Validar el modelo entrenado clasificando imagenes de guineos para verificar su

funcionamiento antes del desarrollo de la aplicacion de escritorio.

Evaluar el desempefio del sistema mediante métricas de exactitud, precision y

pérdida durante el entrenamiento.



1.6. Limitaciones

El sistema desarrollado corresponde a un prototipo funcional en fase
experimental. Su desempefio es &ptimo solo bajo condiciones controladas de

iluminacién y fondo neutro.

Por otro lado, la base de datos empleada es limitada en comparacion con los
estandares internacionales, lo cual puede afectar la capacidad de generalizacion del
modelo. Ademaés, la red neuronal puede disminuir su precision ante frutas
parcialmente visibles o en entornos no entrenados. Aunque se considerd el andlisis
colorimétrico como un enfoque alternativo, el sistema final no lo utiliza de una manera

explicita, salvo un filtro HSV bésico para detectar la presencia del guineo.
1.7.Delimitaciones

Este trabajo se desarrolla como un prototipo de apoyo tecnoldgico para el
sector de la agroindustria, centrado en el proceso de clasificacion del guineo mediante
visién computacional. Esta investigacion se lleva a cabo en los espacios académicos de
la Universidad Catélica de Cuenca, extension La Troncal, y se enfoca de manera

exclusiva en la clasificacion binaria del guineo: “Bueno” o “Malo”.

Se emplea una red neuronal convolucional tipo ResNetl8 y no se utiliza
colorimetria como una técnica principal, aunque se implementa un filtro HSV simple

como condicién previa para la presencia de la fruta en la imagen.



CAPITULO I

2. Marco teorico

Este capitulo ofrece los fundamentos tedricos y sus antecedentes relevantes al
tema de la clasificacion automatica de guineos. En primer lugar, se introduce el marco
de visién por computador y aprendizaje profundo aplicados a la agricultura, con
énfasis en las redes neuronales convolucionales (CNN) como una herramienta para la
clasificacion de imagenes. En segundo lugar, se describen las principales causas del
deterioro en la calidad del guineo, incluyendo enfermedades y defectos de
postcosecha, para comprender qué tipos de dafios debe detectar un sistema de vision.

La integracion de las redes neuronales en el sector de la agroindustria ha
revolucionado en el control de calidad de las frutas. Este tipo de técnica ha permitido
automatizar la inspeccion visual de los productos considerando los atributos como son
el color, forma y sus defectos, esto ayuda a reducir la subjetividad y los errores que
estan asociados a la evaluacion humana. Parraga et al. [7], muestran en su
investigacion que la vision artificial impulsada por inteligencia artificial (IA) mejora
de una manera significativa la eficiencia, ayudando a agilizar los procesos de seleccion

y disminuyendo la intervencion manual en comparacion con métodos tradicionales.

Por otro lado, la vision por computadora se ha consolidado como una de las
herramientas méas esenciales en la inspeccion de frutas. En los Gltimos afios varias
investigaciones evidencian un panorama amplio donde algoritmos de aprendizaje

automatico son aplicados en la deteccion y clasificacion de frutas a nivel industrial.

Segun Naranjo et al. [8], resumen en su investigacion el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) en tareas como clasificacién de varias frutas,
control de calidad externo y el conteo de frutos, mostrando logros significativos frente
a las técnicas convencionales. La implementacion de estas técnicas responde a la
necesidad de automatizar los procesos y manejar grandes volimenes de produccion,
manteniendo esa solidez en la evaluacion de parametros de calidad en diversos tipos

de frutas.



Los modelos CNN representan el estado del arte en la inspeccion automatica de
la calidad externa de frutas, los avances recientes en la clasificacion de frutas mediante

CNN, abarcando parametros visuales como color, tamafio, forma y defectos.

Los modelos CNN representan el estado del arte en la inspeccion automatica de
la calidad externa de frutas, los avances recientes en la clasificacion y clasificacion de
frutas mediante CNN, abarcando parametros visuales como color, tamafo, forma y
defectos. Segun el estudio de Chuquimarca et al. [9], destaca que la inspeccion no
destructiva basada en vision artificial alcanza precisiones muy altas al momento de
identificar frutas de primera calidad, cumpliendo asi con los estandares internacionales
que consideran madurez, geometria y defectos. En general, al momento de usar las
CNN para el control de calidad, logra evaluaciones mas rapidas, objetivas y replicables

en entornos industriales.

La utilizacion de la vision artificial ha mostrado grandes resultados en el
control de calidad del guineo. Segin Ryan A. Leon et al. [10], se desarrollé un
algoritmo de vision artificial basado en redes neuronales convolucionales, en
especifico YOLO V8, para identificar mandarinas Murcott en mal estado en tiempo
real. Esto demuestra el potencial que tienen estas tecnologias para aplicarse en otros
frutos como el guineo. Asimismo, el grado de madurez del guineo constituye un

pardmetro fundamental al momento para determinar su calidad y aceptacion comercial.

Tradicionalmente se evalla mediante inspeccion visual. Esta tarea resulta
propensa a la subjetividad humana. Entrando en este contexto, las redes neuronales
convolucionales han sobresalido como una solucion efectiva para automatizar dicha
evaluacion. Segun Arunima et al. [11], desarrollaron un algoritmo basado en CNN
para clasificar el estado de maduracion postcosecha de guineos de la variedad
Nendran, logrando alrededor de un 95% de exactitud en la clasificacion de los niveles

de madurez.

Este enfoque digital acelera la clasificacion de los frutos en comparacion con la
inspeccion humana, garantizando consistencia al aplicar los estandares visuales, por

ejemplo, la escala de color de la cascara definidos para exportacion y mercado local.



La implementacién de CNN en la evaluacion de madurez mejora la objetividad
y permite un procesamiento por lotes mas réapidos, beneficiando la logistica de

postcosecha.

Este tipo de soluciones también ha sido exitoso en la clasificacion automatica
de otras frutas tropicales, en este caso, el mango. En el estudio realizado por Zheng et
al. [12], propusieron un sistema de clasificacion para mangos basado en una CNN
optimizada para determinar categorias de calidad comercial del fruto. Este modelo
alcanzd un 97.37% de precision al identificar el grado de madurez de los mangos, con

una tasa de error promedio de solo el 2.63%.

Este nivel de acierto, es comparable al de expertos humanos, evidenciando asi
que las CNN pueden capturar eficazmente diferencias de color, tamafio y textura
asociadas a la madurez y calidad del mango. La automatizacion de este proceso
permite clasificar grandes volimenes de fruta de una manera consistente, mejorando
asi la eficiencia en plantas empacadoras y reduciendo las pérdidas por clasificacion
erronea. Asimismo, la identificacion de frutas en estado de descomposicion ha
alcanzado niveles casi perfectos gracias al Deep Learning. Afsharpour et al. [13]
propusieron un método robusto para detectar fruta podrida y simultaneamente
identificar la especie vegetal, enfrentando escenarios con datos limitados y
condiciones adversas. Su modelo logré una precision extraordinaria del 99.93% al
distinguir frutos sanos de los deteriorados. Ademas, incorpord técnicas que
mantuvieron su rendimiento incluso bajo iluminacién intensa. Mediante mapas de
activacion de clase (CAM), el sistema resaltd regiones claves que permitieron
interpretar visualmente las diferencias entre fruta fresca y podrida, aportando asi la

interpretabilidad al diagnostico automatizado.

Segun Aviles Amador et al. [14], la Sigatoka negra (Mycosphaerella fijiensis)
es una de las enfermedades foliares mas severas que afecta al cultivo de guineo en
Ecuador. Esta enfermedad compromete el area foliar activa de la planta, reduciendo asi
su fotosintesis y debilitando su desarrollo general. Como resultado, se puede observar
una disminucion de hasta 50% en la produccion, lo que representa una amenaza

considerable para la rentabilidad del cultivo y la estabilidad de la cadena de



suministro. Los autores destacan que, si bien el uso de fungicidas ha sido la practica
mas extendida para su control, en la actualidad se estan explotando varias alternativas
mas sostenibles como el uso de microorganismos endofitos, los cuales muestran

potencial para mejorar el manejo de esta enfermedad en sistemas agricolas tropicales.

Durante los ultimos afios, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN)
ha emergido como una estrategia efectiva para la deteccion temprana de enfermedades
foliares en los cultivos tropicales como son el guineo. Este tipo de técnicas han
demostrado su capacidad para identificar patrones visuales asociados a distintos grados
de infeccion, incluso en etapas iniciales, donde los sintomas suelen pasarse
desapercibidos para el ojo humano. Esta implementacion no solo permite un
diagnostico mas preciso, sino también una intervencion oportuna que puede reducir de

manera significativa las pérdidas de produccion.

Un ejemplo relevante es el estudio de Nyambo et al. [15], en el cual se
desarroll6 un modelo de aprendizaje profundo para clasificar las etapas de infeccion de
la Sigatoka negra en hojas de guineo. Este sistema, basado tanto en una arquitectura
CNN basica como en VGG16, logro una precisién de hasta el 96% durante el
entrenamiento y un 89% en la fase de la validacion, poniendo en evidencia el potencial

de estos modelos para asistir en el manejo fitosanitario del cultivo.

Por otro lado, Jiménez et al. [16] evaluaron la efectividad de distintas
arquitecturas avanzadas, como EfficientNetB0, ResNet50 y VGG19, en la deteccion
temprana de enfermedades foliares en guineo. Los resultados mostraron precisiones
que oscilaban entre el 87% y el 89%, confirmando asi la versatilidad de las CNN en
diferentes configuraciones y su aplicabilidad en escenarios reales de produccion
agricola. Estas investigaciones refuerzan la viabilidad de integrar sistemas de vision
artificial en las estrategias de monitoreo y el control de enfermedades, para optimizar

la sanidad vegetal y la productividad del cultivo.

El uso de modelos ligeros y eficientes también ha cobrado relevancia en la
deteccion de enfermedades foliares del guineo mediante las técnicas de vision por
computadora. En este contexto, se ha implementado la arquitectura MobileNetV2 en
conjunto con iméagenes capturadas por drones, esto permite una evaluacion aérea y no

invasiva de los cultivos. Linero-Ramos et al. [17] evaluaron la estabilidad de un



conjunto de datos multiespectral para la clasificacion de la Sigatoka negra en hojas de
banano, alcanzando una precision del 86.5% al distinguir entre hojas sanas y hojas
afectadas, demostrando asi la viabilidad de emplear redes moviles en entornos de

monitoreo agricola a gran escala.

Adicionalmente, Hussain et al. [18] propusieron un enfoque mas robusto
mediante una variante mejorada del algoritmo YOLO, denominada KHO-YOLOVS, la
cual fue entrenada con mas de 5.000 muestras de hojas infectadas por diferentes
enfermedades, incluida la Sigatoka. Este modelo logro una precision del 96.5% en la
clasificacion multiclase, logrando evidenciar su capacidad para identificar distintos
tipos de patologias en el cultivo con alta exactitud y eficiencia, lo que lo convierte en

una solucion prometedora para aplicaciones agricolas inteligentes a gran escala.

La arquitectura ResNet ha tenido un impacto importante en el desarrollo de
modelos de clasificacion de imagenes gracias a su mecanismo de conexiones
residuales o skip connections. Segun Xu et al. [19] para facilitar el entrenamiento de

redes neuronales profundas, al reducir el efecto del desvanecimiento del gradiente.

Este tipo de mecanismo ha permitido un avance significativo en el desempefio

de modelos para la visién por computadora y analisis de imagenes médicas.

Especialmente, ResNet-18 es considerada la version mas ligera de la familia
ResNet, lo que la hace mas adecuada para hacer tareas de clasificacién rapida en
contextos donde se requiere eficiencia sin sacrificar precision. En el estudio realizado
por Shao et al. [20], se evaluaron diferentes modelos preentrenados sobre conjuntos de
datos de componentes electrénicos, donde ResNet-18 alcanz6 un 99.5% de exactitud
con un numero moderado de parametros, posicionandose como una buena alternativa
competitiva frente a arquitecturas complejas como VGG-16 y mas optimizadas como
MobileNet-V2.

En cambio, Hassan et al. [21] sefialan que modelos como VGG y GoogleNet
ofrecen un buen rendimiento, pero demandan mayor capacidad computacional. En
cambio, arquitecturas eficientes como MobileNet o EfficientNet son més adecuadas
para sistemas de bajo consumo, aunque estas pueden presentar limitaciones de

precision en tareas multicategoria como la clasificacion de frutas. Asimismo, Behera et
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al. [22] aplicaron ResNet-18 en un estudio sobre la clasificacion del estado de madurez
de la papaya, comparandolo con modelos como VGG-16, VGG-19 y ResNet-50.

Aunque VGG-19 alcanz6 una precision del 100%, ResNet-18 ha demostrado
ser igualmente eficaz, confirmando su utilidad en las aplicaciones agricolas donde se

requiere un equilibrio entre el rendimiento y eficiencia computacional.

El transfer learning consiste en reutilizar modelos de vision por computador
entrenandolos previamente sobre grandes conjuntos de datos genéricos, como

ImageNet, e ir ajustandolo (fine-tuning) a tareas especificas con datasets reducidos.

Esta estrategia resulta especialmente relevante en el contexto agricola, donde la
recoleccion de imagenes etiquetadas suele ser limitada por las restricciones logisticas y
de recursos. Segun Al Sahili y Awad [23], entrenar redes profundas desde cero exige
grandes volimenes de datos, mientras que el uso de modelos preentrenados permite
alcanzar una alta precision sin necesidad de construir datasets extensivos desde el

campo.

En la practica, los modelos preentrenados sobre bases de datos extensas como
ImageNet conservan pardmetros optimizados, mejor conocidos como pesos que
encapsulan representaciones visuales generales Utiles, como bordes, formas y texturas.
Estas representaciones pueden ser reutilizadas en otras tareas mediante transferencia
de aprendizaje. Por ejemplo, en el modelo PapayaFreshNet, Sar et al. [24] usaron
ResNet- 50 como extractor de caracteristicas jerarquicas en imagenes de papaya,
alcanzando una precision del 97.7% en la clasificacion de frescura, sin necesidad de

aplicar métodos destructivos.

En la clasificacion de frutas tropicales, diversos estudios han reportado
resultados exitosos mediante la transferencia de aprendizaje. Behera et al. [25]
emplearon multiples arquitecturas preentrenadas, entre ellas VGG-16, VGG-19 y
ResNet-18, para identificar el estado de madurez de papayas. En su investigacion,
VGG-19 alcanzé un rendimiento perfecto del 100%, mientras que los demas modelos
asimismo tuvieron resultados destacados, demostrando la eficiencia del enfoque
transferido. De forma similar, Appe et al. [26] disefiaron un sistema para la

clasificacion de madurez de tomates utilizando un modelo basado en VGG-16 con las
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capas superiores reemplazadas por una red neuronal densa, obteniendo también una

alta precision.

Estos resultados dejan en claro que el transfer learning permite reducir de una
manera considerable el tiempo de entrenamiento y la dependencia de grandes
volimenes de datos, convirtiéndose en una herramienta clave en sistemas de vision

artificial aplicada en la agroindustria.

El presente capitulo se ha definido los fundamentos conceptuales vy
tecnoldgicos que sustentan la propuesta de un sistema automatico de clasificacion de
guineos mediante vision artificial. Se ha evidenciado como la combinacion de redes
neuronales convolucionales, técnicas de transferencia de aprendizaje y arquitecturas
eficientes como ResNet-18 representa una solucidn factible, precisa y adaptable para
enfrentar los desafios del control de calidad en la agroindustria.

Asimismo, se ha puesto en contexto la importancia del guineo, sus principales
enfermedades como la Sigatoka negra y los retos postcosecha que justifican la
necesidad de sistemas automatizados. Las aplicaciones exitosas de CNN en frutas
tropicales, junto con la implementacion de estos sistemas en entornos embebidos,
ratifican el potencial de la inteligencia artificial para transformar la inspeccion visual

agricola tradicional hacia un enfoque mas robusto, replicable y en tiempo real.

12



CAPITULO Il

3. Marco metodolégico
3.1. Enfoque de la Investigacion

Esta investigacion se enmarca en un enfoque cuantitativo, ya que se esta
trabajando con datos digitales provenientes de imagenes de guineo, los cuales son
convertidos en matrices numéricas que son procesadas por un modelo de red neuronal.
Se hace uso de herramientas matematicas, estadisticas y computacionales para

analizar, clasificar y evaluar los resultados del sistema.

La investigacién también es de tipo aplicada, ya que propone una solucion
tecnoldgica a un problema real en el ambito de la agroindustria: la clasificacion
automatizada de guineos mediante vision computacional e inteligencia artificial. Esta
solucion se implementara a través del uso de redes neuronales convolucionales (CNN)

para clasificar visualmente el estado del guineo (bueno o malo).
3.2.Nivel de la Investigacion

El nivel de esta investigacion es propositivo, ya que tiene como objetivo final
el disefio y desarrollo de un sistema funcional que pueda implementarse en entornos

reales de clasificacion de frutas.

También, posee un componente descriptivo, dado que se realiza un andlisis
visual de los guineos en diferentes condiciones (mal estado y en buen estado),
evaluando patrones visuales como textura, color, manchas y el deterioro que puedan

ser detectados por el modelo entrenado.
3.3.Poblacién y Muestra

La poblacién esta conformada por imagenes digitales de guineos, tanto en buen
estado como en mal estado. La muestra utilizada corresponde a un conjunto de
imagenes capturadas manualmente mediante camara de un teléfono mdvil en

condiciones controladas de iluminacion y fondo.

Se utilizd6 un muestreo no probabilistico por conveniencia, debido a que las

imagenes fueron recolectadas en funcion de su disponibilidad y accesibilidad en
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contextos académicos, sin un criterio aleatorio. Las imagenes fueron clasificadas

manualmente para asi poder etiquetar los datos necesarios y entrenar el modelo.
3.4.Métodos de Investigacion

Se empleo el método deductivo, puesto que parte de los fundamentos teéricos
del aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales y vision por computadora

para aplicarlos a un caso especifico: la clasificacion del guineo.

Tambien se aplicd el método analitico, ya que el sistema fue descompuesto en
diferentes etapas: adquisicion de datos (imagenes), preprocesamiento, modelado,

entrenamiento del modelo, validacion del sistema y evaluacion del rendimiento.
3.5. Técnicas e Instrumentos de Recoleccion

Una de las técnicas que se uso fue la observacion directa, a través de la captura
de imagenes de guineos en distintas condiciones visuales. Como uno de los
instrumentos principales se us6 una cdmara de celular, permitiendo obtener imagenes

con una resolucion adecuada para el entrenamiento.

Como una de las herramientas computacionales se utilizaron Python y sus
librerias especializadas: PyTorch y OpenCV, para la construccion del modelo,

procesamiento de datos e integracion de la aplicacion de escritorio.
3.6. Tratamiento de la informacion

Las imégenes fueron organizadas en carpetas por clase: “Bueno” y “Malo”.
Después, se realizd un preprocesamiento que incluyd redimensionamiento a 224x224
pixeles, normalizacion de los valores de color y técnicas de aumento de datos

(rotacion, inversion, variacion de brillo).

El modelo fue entrenado utilizando una arquitectura ResNetl18, validado y
evaluado mediante métricas como: pérdida (loss), precision (accuracy) y la

visualizacion grafica del desempefio por épocas.

Finalmente, el modelo fue integrado en una aplicacién de escritorio

desarrollada con Tkinter y OpenCV, capaz de recibir imagenes en tiempo real desde la
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camara, pudiendo asi realizar la prediccion, mostrando el resultado y guardando la
imagen clasificada segun corresponda.
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CAPITULO IV

4. Resultados y Analisis
4.1. Introduccion General del Sistema

Este capitulo presenta los resultados y el analisis de un sistema automatico de
clasificacion de guineos. El sistema se ha creado utilizando métodos de vision artificial
y redes neuronales convolucionales para diferenciar entre guineos en buen y mal

estado a través de iméagenes.

Se describiran los elementos empleados, la base de datos utilizada, el
procedimiento de entrenamiento del modelo ResNet18, asi como la valoracion de su
desempefio. Ademads, se detallard el funcionamiento de la aplicacion gréfica
desarrollada con Tkinter, que permite la clasificacion en tiempo real, y el médulo de

clasificacion masiva por lote.
4.2.Descripcion del Dataset

La recoleccion de datos se generd de manera manual mediante la fotografia de
guineos reales. Las fotografias fueron clasificadas en dos grupos “Bueno” y “Malo”.
Se presenta a continuacion la distribucion de imagenes en los subconjuntos de

entrenamiento y validacion.

Tabla 4.1: Distribucion del dataset

Carpetas Cantidad de Imégenes
Training = Malo 1750
Training = Bueno 1278
Validation = Malo 1750
Validation = Bueno 1278

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
Esta distribucién permite que el modelo aprenda de forma equitativa las

caracteristicas visuales de ambas clases, evitando sesgos en el proceso de clasificacion
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4.3.Proceso de Entrenamiento del Modelo

El modelo fue entrenado utilizando ¢l script “modelo guineo clasificador.py”,
que implementa una arquitectura ResNetl8 que se adapta a dos clases: “Bueno” y

GCMa1079

El modelo se cargd con pesos preentrenados en ImageNet y se ajustd con una
nueva capa final (fully connected) que disminuye la salida a dos neuronas,

correspondiente a las clases que se mencionaron anteriormente.

Las imagenes que se tomaron manualmente fueron cargadas desde carpetas
organizadas por clase y se les aplicaron varias técnicas de transformaciones como
redimensionamiento, rotacién, inversion horizontal y ajuste de color, con el fin de

mejorar la generalizacion del modelo.

4.4.Configuracion inicial

clases_guineo

device _available() else 'cpu’

Figura 4.1: Fragmento de codigo — Configuracion inicial del sistema
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.2: Explicacion de configuracion inicial del script de entrenamiento.

Linea de Cddigo Descripcion

Establece las dos categorias objetivo
. que el modelo debe predecir: guineos
clases_guineo =['Malo’, '‘Bueno’] )
en buen estado y guineos en mal

estado.

) o ) Se establece la ruta base donde se
base_dir = 'C:/Clasificacion_guineo’
encuentran todas las carpetas del

proyecto.

o o ] Se crea la ruta completa hacia la
train_dir = 0s.path.join(base_dir, o )
Training’) carpeta de imégenes de entrenamiento.
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] o ) Se crea la ruta completa hacia la
val_dir = os.path.join(base_dir, o o
'Validation') carpeta de iméagenes de validacion.

device = torch.device (‘cuda’ if Detecta si hay GPU disponible
torch.cuda.is_available () else ‘cpu’) |(CUDA) vy si hay se usara para acelerar

el entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.5. Dataset personalizado

_len_(self):

sum(len

, nombre_imagen)

dex(clase)

Figura 4.2: Fragmento del script modelo_guineo_clasifcador.py — Definicién de
GuineoDataset.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Tabla 4.3: Clase personalizada GuineoDataset para cargar imagenes.

Linea de Cddigo

Descripcion

class GuineoDataset(torch.utils.data.Dataset):

Define una clase que hereda
de Dataset para manejar
imagenes de manera
personalizada.

def _init_ (..

Constructor que recibe rutas
y transformaciones, y
prepara las clases.

self.imagenes = {..}

Crea un diccionario con las
iméagenes disponibles por
clase.

def __len__ (self):

Devuelve la cantidad total de
iméagenes del dataset.

def __getitem_(self, idx):

Selecciona una clase
aleatoria, aplica
transformaciones y devuelve
imagen + etiqueta.

Image.open(...).convert('RGB')

Abre la imagen y la convierte
a formato RGB.

self.transform(imagen)

Aplica transformaciones
como redimensionamiento o
normalizacion.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.6. Transformaciones de imagenes

Figura 4.3: Transformaciones aplicadas al conjunto de
entrenamiento (transform_train).

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Tabla 4: Descripcion de las transformaciones aplicadas al conjunto de entrenamiento
(transform_train).

Transformacion Descripcion

Resize ((224, 224)) Redimensiona todas las iméagenes a 224x224 pixeles.

) ) Realiza un volteo horizontal aleatorio para aumentar
RandomHorizontalFlip() )
la variedad de datos.

RandomRotation (15) Aplica una rotacion aleatoria de hasta +15 grados.

Colorlitter(...) Ajusta aleatoriamente brillo, contraste y saturacion.

ToTensor () Convierte la imagen PIL a un tensor para PyTorch.

) Normaliza los valores de pixeles con la media'y
Normalize ([...], [...]) o )
desviacidn estandar de

ImageNet.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
4.7.Carga de datos (Dataloader)

1 train = Dataloaden(train dataset, batch size=8, shuffle=True)

dval = 0 er(val dataset, batch size=8, shuffle=True)
Figura 4.4: Creacidn de los DatalL.oader para entrenamiento y validacion.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.5: Parametros y propdsito de los Dataloader definidos para entrenamiento y

validacion
Componente Descripcion
dl trai Datal oader para el conjunto de entrenamiento, con
train
B lotes de 8 imégenes y barajado aleatorio (shuffle=True).
dl val Dataloader para el conjunto de validacion, también
_va

con lotes de 8 imagenes y orden aleatorio.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4.8.Definicién del modelo

el resnet18(seights= TWAGENETK V1)

modelo.fc = . Linear(modelo. . In features, Jen{clases guineo))

podelo = modelo.to{device)
Figura 4.5: Definicion y adaptacion del modelo ResNet18 para la clasificacion de guineos.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.6: Adaptacién de la arquitectura ResNet18 para clasificacion binaria.

Linea de cddigo Descripcion

torchvision.models.resnet18(...) Carga un modelo ResNet18 preentrenado en
ImageNet.

] Sustituye la capa final del modelo por una
modelo.fc = nn.Linear(...)

personalizada para dos clases.

Envia el modelo a GPU o CPU dependiendo

modelo.to(device
( ) de la disponibilidad del sistema.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.9.Optimizacién y funcion de pérdida

loss fn = . CrossEntrapyLoss()

optindzer = optin. Adan{modelo.paraneters(), Ir=le-4)

Figura 4.6: Configuracion del optimizador y la funcién de pérdida en el entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Tabla 4.7: Parametros de optimizacién utilizados para entrenar el modelo.

Elemento Descripcion

loss f Define la funcion de pérdida utilizada para tareas de
oss_fn=
- clasificacion multiclase. Es adecuada para modelos
nn.CrossEntropyLoss() N ]
gue generan probabilidades en la salida.

optimizer = optim.Adam(...)
Asigna el optimizador Adam, que ajusta los pesos del

modelo con una tasa de aprendizaje de 0.0001 (1e-4),

facilitando una convergencia mas estable.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.10. Funcién de entrenamiento

entrenar(epochs):
for epoca in range(epochs):

print{f"\n@ Epoch {epoca+l},

modelo.train()
running loss = @.8

Figura 4.7: Inicio de la funcion de entrenamiento del modelo.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.8: Inicio del proceso de entrenamiento por épocas

Linea de cddigo Descripcion

def Define la funcién encargada de ejecutar el entrenamiento del
e

entrenar(epochs): modelo durante un nimero definido de épocas.

for epocain  |Bucle principal que recorre cada época de entrenamiento.
range(epochs):

Coloca el modelo en modo entrenamiento, activando capas

modelo.train() como dropout o batch normalization si existieran.

running_loss = 0.0fInicializa la variable para acumular la pérdida total durante
una época.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4.11. Registro de métricas y resultados del entrenamiento

Durante el entrenamiento del modelo, se registraron tres métricas clave por

cada época:
e Pérdida del entrenamiento.
e Pérdida de la validacion.
e Exactitud de la validacion.

Estas métricas nos permiten evaluar si el modelo mejora con el tiempo de
ejecucion, si se presentan sobreajustes y también como evoluciona su capacidad de
generalizacion. La captura de estos valores se realizé automéaticamente dentro del ciclo
de entrenamiento del script “modelo_guineo clasificador.py”, y se mostré en la
consola por cada época.

En la siguiente tabla se presenta un resumen de las métricas registradas en las

primeras 9 épocas. La décima época no se pudo capturar para la visualizaciéon por
razones de tiempo, pero sus métricas fueron registradas internamente.

Tabla 4.9: Resumen de métricas por época durante el entrenamiento del modelo.

Epoca | Pérdida Entrenamiento Pérdida Validacion Exactitud

Validacion
1 0.0408 0.3782 0.9156
2 0.0370 0.3271 0.9216
3 0.0091 0.3746 0.9276
4 0.0068 0.4001 0.9220
5 0.0251 0.4387 0.8944
6 0.0121 0.5230 0.8422
7 0.0275 0.3346 0.9135
8 0.0108 0.4103 0.9085
9 0.0023 0.5213 0.9004

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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p

se) PS C:r\Clasificacion_guineo>
& Epoch 1710

@ Pérdida entrenamiento: @.6408
# Pérdida valida 9.3782
@ Exactitud validacion: 0.9156

Figura 4.8: Consola de entrenamiento — Epoca 1.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

& Epoch 2/10

B Pérdida entrenamiento: @.0370
& Pérdida validacion: @.3271

@ Exactitud validacion: 0.9216

Figura 4.9: Consola de entrenamiento — Epoca 2.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

= Epoch 3/10

@ Pérdida entrenamiento: 0.0051
g Pérdida validacion: @.3746

@ Fxactitud validacion: 6.9276

Figura 4.10: Consola de entrenamiento — Epoca 3.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

@ Epoch 4/16
B Pérdida entrenamiento; @.0868

# Pérdida validacion: 0,400

@ Exactitud validacion: 6.9220

Figura 4.11: Consola de entrenamiento — Epoca 4.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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& Epoch 5/1@
B Pérdida entrenamiento: ©.6251

# Pérdida validacion: ©.4387
@ Exactitud validacion: 0.8944

Figura 4.12: Consola de entrenamiento — Epoca 5

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

& fpoch 6/19

B Pérdida entrenamiento: 9.0121
J Pérdida validacion: @.5230
@ Exactitud validacion: 0,8422

Figura 4.13: Consola de entrenamiento — Epoca 6.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Epach 7/18
@ Pérdida entrenamiento: @.0275
# Pérdida validacién: @.3346
@ Exactitud validacion: 0.9135

Figura 4.14: Consola de entrenamiento — Epoca 7.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

& Epoch 8/10
B Pérdida entrenamiento: @.0108

J Pérdida validacion: 6,4103
@ Exactitud validacion: ©.9085

Figura 4.15: Consola de entrenamiento — Epoca 8.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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& Fpoch 9/10
B Pérdida entrenamiento: ©.0923

& Pérdida validacion: @.5213
@ Exactitud validacion: 6.9084

Figura 4.16: Consola de entrenamiento — Epoca 9
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.12. Registro gréafico del entrenamiento

Ademas del registro por épocas, el script generd6 un grafico que permite

observar visualmente el comportamiento del entrenamiento.

[ Pérdida por época [ Exactitud de validacion

—— Entrenamiento — Exactitud

Validacion \”\’M
0.8

0.6 1

Loss
Exactitud

0.2

004 /I\,\/v\
T T T r v N v T T r
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Epoca Epoca

Figura 4.17: Grafica de pérdida y exactitud del modelo por época.
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.13. Andlisis de resultados

En esta seccion se analizard el desempefio del modelo en el proceso de
entrenamiento, que muestra una buena convergencia y una sélida capacidad para
generalizar. El entrenamiento se redujo rapidamente en las primeras fases y se
mantuvo estable en niveles bajos, lo que indica que el modelo aprendid

adecuadamente las caracteristicas del conjunto de datos.

Ademas, en la péerdida de validacion se mostro variaciones moderadas, estas
son caracteristicas tipicas de las tareas de clasificacion con imagenes reales. Sin

embargo, estas variaciones no afectan considerablemente en el rendimiento general.

La precision de la validacion se mantuvo constantemente alta, variando entre el

90% vy el 92% en las etapas finales del entrenamiento. Este rango demuestra que el
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modelo no solo aprendi6 a clasificar correctamente las imagenes que se mostro en el
entrenamiento, sino que también logra mantener un rendimiento sélido ante imagenes
que no se han cargado durante el entrenamiento. Por lo cual, se concluye que el
sistema presenta confiabilidad y efectividad para diferenciar entre guineos en buen

estado y guineos en mal estado, con un margen de error bajo.
4.14. Clasificacion Masiva de Imagenes

Para evaluar el rendimiento del modelo entrenado, se utilizd un conjunto de
imagenes independientes que no formaron parte del proceso de entrenamiento y
tampoco de validacion. Teniendo en cuenta eso, se desarrollé un script que se puso de
nombre “Resultado.py”, el cual permite realizar una clasificacion masiva (por lotes) de
imagenes. Este script automatiza el proceso de inferencia sobre multiples iméagenes,
organizando y clasificando en subcarpetas de salida segun la clase predicha por el

modelo: “Bueno” o “Malo”, dependiendo de la calidad visual del guineo.

Estas clases son las mismas utilizadas durante el proceso de entrenamiento, la
automatizacién implementada no solo facilita la evaluacion a gran escala, sino que
también asegura un seguimiento eficiente de los resultados, analizando de forma clara

la distribucion de predicciones realizadas por el sistema.

Se recopilaron 48 imagenes reales de guineos, recolectadas manualmente y que
no fueron utilizadas durante el entrenamiento, las cuales fueron clasificadas
automaticamente por el sistema y organizadas segin su categoria, con la siguiente

distribucion:

Tabla 4.10: Distribucion de iméagenes reales utilizadas en la clasificacion masiva.

Clase Cantidad de iméagenes
Bueno 22
Malo 26
Total 48

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4.15. Estructura de Carpetas Utilizadas

El script “Resultado.py” funciona sobre una estructura de carpetas disefiada
para poder facilitar el procesamiento, la organizacion y el almacenamiento de los
resultados, una de las ventajas del sistema es su capacidad para generar de manera
automatica las rutas necesarias en caso de que no existieran, esto garantiza un entorno

limpio y ordenado durante la ejecucion del programa.
A continuacion, se detallan las carpetas que se usaron para el proceso:

Tabla 4.11: Estructura de carpetas utilizadas por el script Resultado.py.

Carpeta Descripcion

Contiene las imagenes reales sin clasificar que

Resultadof seran evaluadas por el modelo.

o Generada automaticamente para almacenar las imagenes
Clasificados/Bueno/ . )
clasificadas como guineo en buen estado.

. Generada automaticamente para almacenar las imagenes
Clasificados/Malo/ o )
clasificadas como guineo en mal estado.

Fuente: Elaboracion propia, (2025)
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Se muestran a continuacién las imégenes correspondientes al proceso que se

llevd a cabo:

O > Esteequipo > Disco local (C)

fm——'qu-'-!!l'—l"'q-l-rl'mal'l'
‘F‘D!F—-H—P"P‘—HHHH

comesAsAPAARAR

Flgu ra 4.18: Carpeta de imagenes utilizadas para la prueba masiva del sistema.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Figura 4.19: Resultado de la clasificacion automética de imagenes.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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el Lol o

Figura 4.20: Carpeta con imégenes clasificadas como “Bueno”

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Figura 4.21:Carpeta con imagenes clasificadas como “Malo”

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.16. Fragmento del Cddigo: Clasificacion y Organizacion

A continuacion, se mostrard un fragmento del script “Resultado.py”, que se
encarga de recorrer todas las imagenes, aplicar las transformaciones que son
necesarias, ejecutar el modelo ya entrenado, obtener la prediccion y mover cada

imagen a la carpeta correspondiente:
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buenos = @
malos = @
total = @
registro = []

for archivo in os.listdir(carpeta_imagenes):
if archivo.lower().endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png')):
ruta .path.join(carpeta_imagenes, archivo)
img open(ruta).convert("RGB")
input_tensor = transform(img).unsqueeze(®).to(device)

0:

salida = modelo(input_tensor)

confianza = torch.nn.f nal.softmax(salida, dim=1)[@]
_, pred = t ax(salida, 1)
clase = clases[pred.item()]

conf_score = confianza[pred.item()].item()

if clase == 5
destino ath.join(carpeta_salida_bueno, archivo)

buenos += 1

destino = os.path.join(carpeta_salida_malo, archivo)

malos += 1

copy2(ruta, destino)
total += 1
registro.append(f"{archivo} - {clase} - {conf_score*100:.2f}%"

Figura 4.22:Fragmento del codigo Resultado.py — Clasificacion de imagenes por lote

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.12: Explicacién del fragmento de codigo para clasificacion masiva.

Linea de cddigo Descripcion

for archivo in os.listdir(...)  |Recorre cada imagen dentro de la carpeta Resultado/.

Image.open(...).convert("RGB") |Abre la imagen y la convierte al formato RGB.

Aplica las transformaciones necesarias para que la

transform(img) ) )
imagen sea compatible con el modelo.
modelo(input_tensor) Ejecuta la red neuronal para obtener la prediccion.
torch.max(...) Obtiene la clase con mayor probabilidad.

) Calcula la probabilidad asociada a la prediccion
confianza = ... )
mediante softmax.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

31



4.17. Registro de Resultado

El script también genera un archivo de texto llamado “registro resultado.txt”,

donde se almacena de forma detallada:
e Lafecha de ejecucion del script.
e El total de iméagenes clasificadas.
e La cantidad de imagenes por clase.

El nombre de cada imagen, la clase que se predijo y el porcentaje de confianza
del modelo

.....

12 P Malo 99

Figura 4.23: Fragmento del archivo generado registro_resultado.txt.
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Este registro nos permite observar y validar que el sistema no solo clasifica,

sino que también proporciona el nivel de certeza con la toma de decision.
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4.18. Visualizaciéon de Resultados

También el mismo script “Resultado.py” incluye una funcion que genera un
grafico de barras que representa la cantidad de imagenes que se clasificaron por cada

clase “Bueno” o “Malo”, lo que nos permite evaluar de manera visual la distribucion
final tras la clasificacion automatica:

Distribucién de precisién por clase

w
o
T

S
o

30F

Precision (%)

20

10t

0

Bueno Malo
Figura 4.24: Gréfico de distribucion por clase tras clasificacion masiva.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Nota: Este gréafico de barras se muestra al finalizar el proceso, pero solo se
guarda si el usuario lo desea, esta opcion nos ofrece flexibilidad al momento de

realizar pruebas o generar reportes.
4.19. Clasificacion con la aplicaciéon Tkinter

Esta es la dltima fase del sistema desarrollado y su implementacion fue en una
interfaz grafica de usuario (GUI) utilizando la biblioteca Tkinter, dando la facilidad de
su uso por parte de cualquier persona sin conocimientos técnicos. Esta aplicacion
ejecutable permite la clasificacion en tiempo real a través de una camara conectada a la
laptop, mostrando en la pantalla el resultado de la clasificacion y ofreciendo opciones

para guardar la imagen y el resultado en un historial.
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4.19.1. Interfaz de Clasificacién en Tiempo Real

La aplicacion fue convertida en un ejecutable (.exe) para su facil distribucion.
Al ejecutar el archivo “BananoScan.exe” desde el escritorio, se activa la camara

conectada y se despliega el interfaz.

¥ Clasificador de Guineo @ = x

Resultado: BUENO (99.0%)

N\
ﬁ(lasﬂl(arJ = Gu 1 o ge J

Figura 4.25: Clasificacion en tiempo real de un guineo en buen estado mediante la
ejecucion del aplicativo GUINEO.exe

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

En esta imagen se puede observar la interfaz en tiempo real de la aplicacion,

donde un guineo es categorizado exitosamente como “Bueno”, con una confianza del

99.0%.
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-
¥ Clasificador de Guineo 2 X

Resultado: MALO (99.7%)

wa Clasificar =) Guardar imagen

Figura 4.26: Clasificacién en tiempo real de un guineo en mal estado mediante la
ejecucion del aplicativo GUINEO.exe

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
En esta imagen se puede observar la interfaz en tiempo real de la aplicacion,

donde un guineo es categorizado exitosamente como “Malo”, con una confianza del

99.7%.

4.19.2. Registro de Resultados y Carpeta Generada.

Al darle clic en “Guardar Imagen”, el sistema guarda la imagen en una carpeta
automaticamente generada en el escritorio con el nombre de “resultado clasificado”,

en esta carpeta se crean dos sub carpetas llamado: “Bueno”, “Malo”.

También se crea un archivo llamado ‘“historial clasificaciones.txt”, en este

archivo (.txt) se registrara la fecha, hora, resultado y nombre del archivo guardado.
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Figura 4.27: icono de la app, historial y carpeta generada.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Figura 4.28: Estructura interna de resultado_clasificado/ con las subcarpetas Bueno y
Malo.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Figura 4.29:Vista de los resultados clasificados en la carpeta Bueno.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Figura 4.30: Vista de los resultados clasificados en la carpeta Malo.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Figura 4.3: Historial generado automéaticamente por la app.
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.19.3. Fragmento de Codigo de Clasificacion con Tkinter

Esta aplicacion fue desarrollada en el archivo “app guineo nuevo.py”, este

script permite tomar foto, clasificarla, guardar los resultados y registrar el historial de

manera automaética. Para mejorar el rendimiento de la aplicacion y su uso, se

afiadieron:

4.19.4. Carga del modelo y transformaciones (robusto para .py y .exe)
ef resource_path(rel):

os.path.join(meipass, rel)
f .path.exists(p):
return p

irn _os.path.join(_os.path.dirname(_os.path.abspath(__file )), rel)

modelo_path e deloc th")
clases =
device = da' if torc ja.is_available

.resnet18(weights=! )
delo.fc.in_features, len(clases))
h.load(modelo_path, map_location=device))

modelo. eval (). to(device)

ose([
(224, 224)),

mean=[0.485, 0.456, ©.406],
std=[0.229, 0.224, 0.225]

Figura 4.32: Carga robusta del modelo y configuracion de transformaciones para
ejecucion en “.py” y “.exe.”

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Tabla 4.13: Carga del modelo y preprocesamiento.

Linea de cddigo Descripcion

Ubica el archivo del modelo tanto en
desarrollo (.py) como en él .exe
(PyInstaller).

resource_path("'modelo_guineo.pth™)

clases = [Malo','Bueno’] Define las etiquetas de salida del
modelo.

device = torch.device(‘cuda’ if

. . Selecci GPU si esta di ible; si
torch.cuda.is_available() else ‘cpu’) elecciona St esta disponible; sl

no, CPU.

Crea la arquitectura ResNet18 sin pesos

torchvision.models.resnet18(weights=None)
preentrenados.

modelo.fc = torch.nn.Linear(..., len(clases)) |Ajusta la capa final para 2 clases.

modelo.load_state_dict(torch.load(modelo_ |Carga los pesos entrenados en el
path, map_location=device)) dispositivo correcto.

modelo.eval().to(device) Pone el modelo en modo inferencia 'y

lo mueve a CPU/GPU.
transforms.Compose([...]) Define el pipeline de preprocesado.
transforms.Resize((224,224)) Redimensiona la imagen al tamafio
esperado.
transforms.ToTensor() Convierte a tensor PyTorch.

Normaliza con los pardmetros estandar

transforms. Normalize(mean=[..], std=[..) | _ ImageNet

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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(root, max_indices=2):
(i, w=s28, h=352):
be (CV2.CAP_DSHOW, CV2.CAP_MSMF,

4.19.5. Selector de cAmara con vista previa

'H

cap = cv2.VideoCapture(i, be) be 1= cv2.VideoCapture(i)

cap.isOpened():

.set{cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, w)
Cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, h)

cwZ.CAP_PROP_FPS, 17)
set(Cv2.CAP_PROP_BUFFERSIZE, 1)
ok, frame = cap.read()
ok:
cap, frame

cap.release()

i range{max_indices):
cap, frame = abrir_para_preview(i)
cap

win = tk.Toplevel(root)
win_title( =5

frame_rgb = cv2.cviColor(frame, cv2.COLOR BGRZRGE)
imgtk = ImageTk.PhotoImage(Image. fromarray(frame_rgb).resize(( »
tk.Label(win, image=imgtk).pack(padx=-, pady=-)

usar = tk.Booleanvar( )

th. Button(win, text=" 1
command= : (usar.set(

), win.destroy())).pack{side=

tk.Button(win, text= » Command=win.destroy)}\

-pack(side= , pate=-, pady=-)

win.wait window()
cap.release()
usar.get():
i

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Figura 4.33: Selector de cAmara con vista previa

Tabla 4.14: Selector de cAmara con vista previa y cambio

Linea de cddigo

Descripcion

indice = seleccionar_camara(root)

Se abre el selector y devuelve el
indice de la cAmara elegida por el
usuario.

def seleccionar_camara(root,
max_indices=8):

Recorre las posibles cAmaras y
muestra una vista previa por cada
una.

cap = cv2.VideoCapture(i, be)

Intenta abrir el indice “i” usando
backends DSHOW, MSMF o el
default.

cap.set(cap_prop_frame_width/heigh
t/fps/buffersi ze, ...)

Fija una resolucion baja y buffer
minimo para que la vista previa
sea fluida.
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Linea de cddigo

Descripcion

cap.set(cap_prop_fourcc,
videowriter_fourcc(*'yuy2))

Solicita un formato comun (si el
dispositivo lo soporta) para evitar
pantallas negras.

frame = cap.read()

Lee un fotograma de prueba para
componer la vista previa.

ventana_preview =
tk. Toplevel(root)

'Ventana temporal con la pregunta
“;Deseas usar esta camara?”.

image.fromarray(frame_rgb).resiz
e((384,288), image.nearest)

Redimensiona el snapshot para
mostrarlo en la ventana de
seleccion.

ImageTk.Photolmage(...);
tk.Label(image=...)

Renderiza la imagen dentro de
TKinter.

usar =
tk.BooleanVar(value=False)

\Variable de control del boton
elegido (usar / probar otra).

def aceptar()/rechazar(): ...
destroy()

Manejan los botones “Usar” y
“Probar otra” y cierran la ventana.

ventana_preview.wait_window();
cap.release()

Espera la decision del usuario y
libera la cdmara de preview.

if usar.get(): return i

Si se aceptd, retorna el indice i
como seleccién final.

self.btn_cambiar = tk.Button(...,
command=self.cambiar_camara)

Botdn en la app para volver a abrir
el selector sin reiniciar.

idx =
seleccionar_camara(self.root);
cap = abrir_camara(idx)

Selecciona y abre la nueva cdmara
para el flujo principal.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4.19.6. Clasificacion con prefiltros HSV

(self):
self.ultima_frame

frame_resized = cv2.resize(self.ultima_frame, (224, )
hsv = cv2.cviColor(frame_resized, cv2.COLOR_BGR2HSV)

bajos = np.array([15, 42, 42])

altos = np.array([<2, P 1))
mascara = cv2.inRange(hsv, bajos, altos)
area = cv2.countNonZero(mascara)

area <

self.resultado. set(
self.resultado_label.config(fg= )
self.thumb_label.config(image='")
self.btn_guardar.config(state=tk.DISABLED)

img_rgb = cv2.cviColor(self.ultima_frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
input_tensor = transform(Image.fromarray(img_rgb)).unsqueeze(?).to(device)

torch.no_grad():

salida = modelo(input_tensor)

prob = torch.nn.functional.softmax(salida, dim=1)[@]
pred_idx = torch.argmax(prob).item()

conf = prob[pred_idx].item()

self.ultima_pred = clases[pred_idx]

self.resultado.set( ({conf*10e: . 1F}%)")
self.resultado_label.config(fg=( self.ultima pred ==

Figura 4.34: Clasificacion con prefiltros HSV (evitar falsos positivos sin fruta)

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Tabla 4.15: Flujo de clasificacién con prefiltros HSV y presentacién del resultado.

Linea de codigo Descripcion

frame_resized =
cv2.resize(self.ultima_frame, (224,
224))

/Ajusta el frame al tamafio de entrada de la
red.

hsv = cv2.cvtColor(frame_resized,

cv2.COLOR_BGR2HSV) Pasa a HSV para segmentar el color del

guineo.

bajos = np.array([15,40,40]); altos |Rango aproximado de amarillo (H,S,V)
= np.array([40,255,255]) para la fruta.

Méscara binaria de los pixeles que caen

mascara = cv2.inRange(hsv, bajos,
en el rango.

altos)

area = cv2.countNonZero(mascara) |Cuenta de pixeles “positivos” (area
detectada).
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Si el area es pequefia — NO

if area < 1000: ... return DETECTADO (no se infiere).

img_rgb =
cv2.cvtColor(self.ultima_frame,
cv2.COLOR_BGR2RGB)

Convierte a RGB para PIL/torchvision.

img_pil = Crea imagen PIL a partir del frame.
Image.fromarray(img_rgb)

input_tensor = Preprocesa y afiade

transform(img_pil).unsqueeze(0).to(device)  |dimensidn de batch; mueve a
CPU/GPU.

with torch.no_grad(): salida = Inferencia sin gradientes

modelo(input_tensor) (més rapido y liviano).

confianza =torch.nn.functional.softmax(salida,

dim=1)[0] Probabilidades normalizadas

por clase.

_, pred = torch.max(salida, 1) indice de la clase con mayor
probabilidad.

pred_idx = pred.item(); conf_score =

confianza[pred._idx].item() Indice final y porcentaje de

confianza.

self.ultima_pred = clases[pred_idx] Traduce indice a etiqueta
(“Bueno” / “Malo”).

self.resultado.set(f"Resultado: ... Muestra el resultado en la

{conf_score*100:.1}%") interfaz.

Colorea el texto (verde si

self.resultado_label.config(fg="green"/"red") “Bueno”, rojo si “Malo™.

winsound.Beep(1000 if ... else 600, 200) Sefial auditiva distinta segin
la clase.

img_thumbnail =img_pil.resize((120,120)); |Miniatura de la captura
ImageTk.Photolmage(...) mostrada bajo el resultado.

self.btn_guardar.config(state=tkk NORMAL) |Habilita el botdn “Guardar
Imagen”.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4.20. Manual de Usuario — Aplicacién de Clasificacion de Guineo.

4.20.1. Descripcion General del Sistema.

La aplicacion de escritorio que se desarrolld permite clasificar guineos en
tiempo real mediante el uso de una cdmara conectada a la laptop. Esta aplicacion esta
construida en Python con la biblioteca Tkinter y ejecuta el modelo de red neuronal
convolucional que ha sido entrenado con anterioridad (ResNetl18) para que pueda
diferenciar entre guineos “Buenos” y “Malos”. El que utiliza esta aplicacion puede
tomar fotos en vivo, visualizar la clasificacion de manera instantdnea con su porcentaje
de confianza y también guardar las imagenes clasificadas en carpetas separadas
automaticamente. También, se mantiene un registro cronoldgico en un archivo de texto

para facilitar el seguimiento del proceso.

4.20.2. Ejecucidn del archivo .exe

Para hacer méas facil el uso del sistema sin necesidad de un entorno de
desarrollo, se generd un archivo ejecutable (.exe) mediante la herramienta Pylnstaller.
Este ejecutable se encuentra bajo el nombre “BananoScan.exe”. Al momento de
ejecutar, se abre una ventana con la interfaz grafica desde la cual se puede ejecutar la

clasificacion.

Para facilitar el uso del sistema sin necesidad de un entorno de desarrollo, se
gener0 un archivo ejecutable (.exe) mediante la herramienta Pylnstaller. El ejecutable
se encuentra bajo el nombre ‘BananoScan.exe’. Al iniciarlo, se abre una ventana con la

interfaz grafica desde la cual se puede operar la clasificacion.
Pasos para ejecutar el sistema:

4.20.3. Pasos para ejecutar el sistema.

En esta seccion se describe la manera en la que se tiene que ejecutar el sistema
desde el ejecutable. Al momento de iniciar el sistema buscara las camaras disponibles
y se mostrara una vista previa para que el usuario elija la camara que desee utilizar,
después de seleccionar, se abrira el interfaz principal, desde donde se puede realizar la
captura, ver el resultado de la clasificacion y guardar en la estructura de carpetas que

se genera automaticamente.
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A continuacion, se detallan los pasos a seguir:

1. Ubicar el archivo “BananoScan.exe” que se encuentra en el

escritorio y dar doble clic para que se abra el sistema.

BananoScan.exe

Figura 4.35: Icono del ejecutable en el Escritorio.
Fuente: Elaboracion propia, (2025).

2. Aparecera el selector de camara con vista previa, si se ve la
imagen, pulsa el boton “Usar esta camara” y si no es la correcta, pulsa

“Probar otra” y sigue probando hasta encontrar la cdmara que necesitas.

@ Vista previa - Camara 1

iDeseas usar esta camara?
Si ves imagen en esta ventana, haz clic en el botén
correspondiente.

Figura 4.36: Vista previa correcta — usar esta cAmara.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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¢ Vista previa - Camara 2 =

iDeseas usar esta camara?
Si ves imagen en esta ventana, haz clic en el boton
correspondiente.

O

BananoScan.exe

Usar esta camara | X Probar otra

4

Figura 4.37: Vista previa sin sefial — probar otra cAmara.
Fuente: Elaboracion propia, (2025).
3. Presiona “Clasificar” para que el programa procese el fotograma
actual, si detecta que hay fruta en este caso guineo, se clasificara como
“Bueno” o “Malo” con su % de confianza, pero si no detecta fruta se

mostrara “Resultado: No detectado”.

Resultado: BUENO (97.9%)

1w Cliicer| 1 Guardarmagen| 5 Cambiaechmare

“ K 9

Figura 4.38: Clasificacion usando foto en pantalla del teléfono. Resultado: BUENO
(97.9%).

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Resultado: MALO (99.1%)

Figura 4.39: Clasificacion usando foto en pantalla del teléfono. Resultado: MALO
(99.1%0).

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

Resultado: NO DETECTADO
& Clasficar| 5 Cambiar cimara

Figura 4.40: Demostracion sin fruta- Resultado: NO DETECTADO

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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4. Para guardar la foto del guineo detectado, presiona el boton
“Guardar Imagen”, al momento de presionar el botén se guardarad
automaticamente el resultado en la carpeta “resultado clasificado”
dependiendo de la clasificacion se guardard dentro de dos subcarpetas
llamadas “Bueno” y “Malo”, asi mismo se genera un archivo de texto
llamado “historial clasificaciones.txt” con la fecha, clase y nombre de la

foto.

) > Esteequipo > Discolocal )

Figura 4.41: Estructura resultado_clasificado/ con subcarpetas Bueno y Malo

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Figura 42: Subcarpeta “Malo”. Imagenes clasificadas como Bueno, nombradas con sello
de tiempo.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

> Esteequipo > Discolocal(C) > Clasificacion guineo » dist » resutado clasificado > Bueno

L3

clemertos | 88
Figura 4.43: Subcarpeta “Bueno”. Imagenes clasificadas como Bueno, nombradas con
sello de tiempo

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
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Figura 44Historial de clasificaciones. Archivo historial_clasificaciones.txt con fecha/hora,
clase y nombre del archivo.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).
Si la camara que se eligié no muestra imagen o no es la que se desea usar,
puede utilizar el boton “Cambiar cdmara” desde el interfaz para volver a seleccionar

otro dispositivo sin tener que salir del programa principal.

Para obtener mejores resultados, se recomienda trabajar con una buena
iluminacién y mantener el guineo centrado, al momento de guardar, se creard o se
actualizara la carpeta “resultado clasificado” con subcarpetas por clase (Bueno/Malo)

y se registrara lo que se guard6 en “historial clasificaciones.txt”.

4.20.4. Requisitos técnicos del sistema

Para ejecutar el “BananoScan.exe” no es necesario tener Python instalado, ya
que todas las dependencias vienen ya incluidas en el ejecutable, pero si se

recomiendan tener los siguientes requisitos:

Tabla 16: Requisitos minimos para el funcionamiento del sistema.

Requisito Especificacion

Sistema operativo  |Windows 10 o superior (64-bit)

RAM Tener un minimo de 4 GB (recomendado 8 GB)
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CPU

Intel Core i5/ AMD Ryzen 5 o superior

Resolucion de
pantalla

1280x720 o mayor

Camara

Tener una camara integrada o una cdmara USB,
con drivers actualizados

Espacio en disco

Tener 300 MB para el ejecutable y los archivos
generados que son las carpetas de resultados e
historial.

Fuente: Elaboracion propia, (2025).

4.20.5. Limitaciones

Aunque el sistema es funcional para una clasificacion basica, presenta algunas

limitaciones:

Requiere una buena iluminacién para tener resultados 6ptimos.

La camara tiene que estar bien enfocada al guineo para evitar clasificaciones

incorrectas.

No detecta multiples guineos en una misma imagen.

El modelo esta entrenado solo para clasificar dos clases (Bueno/Malo); no

reconoce otras frutas, ni otros estados.
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CAPITULOV

5. Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones de este proyecto de clasificacion
automatica de guineos basado en vision artificial y redes neuronales convolucionales,
asi como las recomendaciones para trabajos futuros. Las conclusiones generales de
este trabajo realizado se presentaran primero, seguido de las conclusiones especificas.
A continuacion, se describen las validaciones técnicas que se efectuaron para evaluar

el sistema y al final se sugieren varias recomendaciones para su mejora.
5.1.Conclusiones Generales.

En el presente proyecto se logré desarrollar un sistema automatizado para la
clasificacion de guineos (Musa Cavendish) mediante vision artificial y redes
neuronales convolucionales, cumpliendo con los objetivos que se propusieron con
anterioridad. Se demostr6 que era factible integrar técnicas de aprendizaje profundo en
el control de calidad, sustituyendo la inspeccién visual manual por un método réapido,
objetivo y reproducible. El sistema alcanzdé un desempefio elevado en condiciones
controladas, clasificando guineos como “buenos” o “malos” con una exactitud superior
al 90%, lo que pone en evidencia una reduccién significativa de la subjetividad y
errores humanos en el proceso. En general, la aplicacion de la arquitectura ResNet18
preentrenada permitié obtener un modelo eficiente y también preciso, validando que

incluso con un dataset limitado es posible entrenar un algoritmo.
5.2.Conclusiones Especificas por Area.

5.2.1. Modelo CNN (ResNet18).

La eleccion de la arquitectura ResNet18, combinada con pesos preentrenados
en ImageNet, fue una decision correcta, ya que el modelo se adapté de una manera
eficaz a la clasificacion binaria de guineos, extrayendo caracteristicas distintivas como
la textura, color y los defectos que tenia la cascara. Esto permitio lograr una precision
alta con un conjunto de parametros moderados, confirmando asi que ResNet18 ofrece

un balance adecuado entre rendimiento y eficiencia para esta aplicacion.
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5.2.2. Proceso de Entrenamiento y Validacion.

Dado que el conjunto de datos era limitado, la estrategia de entrenamiento se

baso en el uso de técnicas de aumento de datos para mejorar la robustez del modelo.

El modelo demostré un aprendizaje eficiente desde el inicio, alcanzando de
manera rapida una exactitud de validacion superior al 90% y manteniéndose en ese
nivel de rendimiento. Aunque en las fases finales se observaron leves signos de
sobreajustes como fluctuaciones en la pérdida y un estancamiento en la exactitud, el

desempefio general fue muy sélido.

Se hizo una prueba final con 48 imagenes nuevas que confirmd la confiabilidad
del sistema, ya que la mayoria fueron clasificadas correctamente, demostrando su

capacidad para predecir y generalizar con datos nunca antes vistos.

5.2.3. Desempefio y Precision del Sistema.

El sistema ha demostrado ser un prototipo de control de calidad funcional y
fiable. El rendimiento del modelo tuvo una precision superior del 90%, el analisis de la
curva de aprendizaje confirma que la red neuronal distingue de manera eficaz entre

guineos en buen y mal estado.

Ademés, la estrategia de usar un filtro de color “HSV” con una red neuronal
convolucional fue clave para la fiabilidad del sistema, ya que la “CNN” aprendid a
identificar los defectos visuales clave, mientras que el filtro elimind de manera exitosa
los falsos positivos, garantizando asi que el sistema solo analice la fruta que se le

muestre.

5.2.4. Aplicacion e Implementacion.

La integracién del modelo entrenado en la aplicaciéon de escritorio llamada
“BananoScan” demuestra que esta investigacion no quedo solo en la parte teorica: fue
convertida en una herramienta util. Por medio de la interfaz grafica desarrollada con
Tkinter, cualquier persona puede usar el sistema sin conocimientos técnicos,

clasificando guineos al instante usando una camara convencional.

Las pruebas que se realizaron ayudaron a confirmar que el sistema identifica
con precision el estado de la fruta y muestra el resultado junto con su nivel de

confianza, por lo mismo, permitiendo guardar las evidencias y generando un historial
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atil para su seguimiento. Esto confirma que el prototipo no solo es funcional en
entornos de desarrollo, cumpliendo con el objetivo de crear una herramienta que sirva

de apoyo para el control de calidad.

Se destaca que el mejor rendimiento se obtuvo bajo condiciones de una buena
iluminacién y un fondo neutro, tal como se dijo al principio; dentro de estos
parametros, la aplicacion dio unos resultados rapidos y consistentes, lo cual agilizé el

procedimiento de evaluacion visual.

En resumen, se lograron todos los objetivos establecidos: se disefio y entrend
un modelo CNN que sea eficiente, se validé su funcionamiento con resultados
satisfactorios y se desarrollé6 una aplicacion funcional que fue capaz de clasificar
guineos en tiempo real. El sistema que se desarroll6 es una exitosa prueba de concepto
de como la inteligencia artificial y la vision por computadora pueden mejorar los
procesos tradicionales en el sector agroindustrial, ayudando a reducir los errores

humanos y mejorando la productividad.

Sin embargo, aunque los resultados fueron positivos, estos se limitan a un
entorno controlado del prototipo. Para aplicar estos resultados en entornos industriales,
sera necesario tratar ciertas limitaciones, las cuales se explicardn en las siguientes

recomendaciones.
5.3.Recomendaciones.

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones que se identificaron
durante la implementacién y desarrollo, se plantean a continuacion varias
recomendaciones para facilitar su estabilidad y abrir nuevas lineas de investigacion.
Estas sugerencias no solo buscan mejorar el desempefio técnico del sistema, sino
también su adaptabilidad en condiciones reales. Para ello, se proponen las siguientes

recomendaciones:

5.3.1. Dataset mas robusto y diverso.
Aumentar el nimero de iméagenes de entrenamiento afiadiendo imagenes de
guineos con diferentes grados de madurez, fondos y condiciones de iluminacion, ya
que al tener un conjunto de datos mas grande y variado mejorara la capacidad de

generalizacion del modelo y reducir el sobreajuste. Ademas, se recomienda incorporar
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0 generar datos sintéticos que contengan alteraciones en el fondo y la posicion de la
fruta, esto con el fin de fortalecer el aprendizaje del modelo mas all4d de las

condiciones controladas actuales.

5.3.2. Procesamiento avanzado de imagenes.

Integrar técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes para complementar
a la red neuronal, por ejemplo, se podria utilizar la segmentacion de fondo o la
deteccion de objetos para separar el guineo del entorno cuando se necesite analizar
maltiples frutas de manera simultanea o en escenarios menos controlados, esto
permitiria al sistema manejar casos en los que esté mas de un guineo al momento de
clasificar o con fondos mas complejos, evitando clasificaciones erréneas debido a
objetos. Ademas, al aplicar la correccion de iluminacion y balance de color ayudaria a

mantener la precision del modelo bajo condiciones variables.

5.3.3. Optimizacion para despliegue real.

Para que el sistema funcione de manera efectiva fuera del entorno en el que se
desarrolld, es necesario adaptarlo a las condiciones reales. Esto implica ajustar el
rendimiento del modelo para que se pueda ejecutar en dispositivos con recursos
limitados, como tablets o laptops basicas. Ademas, llevar a cabo pruebas pilotos en
entornos reales de empaquetado o seleccion de fruta, seria una gran ventaja para
comprobar el desempeiio del sistema bajo condiciones no controladas, como la
manipulacion constante de los frutos, variaciones ambientales y las condiciones de
iluminacién no controladas, estas pruebas ayudarian a mejorar los tiempos de
respuesta y detectar oportunidades de mejora en la interaccion del usuario con el

sistema.

5.3.4. Extensién funcional y escalabilidad.

Cuando la funcionalidad bésica ha sido validada, el sistema puede hacer
trabajos mas especializados que aporten un valor operativo. Por ejemplo, se puede
incluir la identificacion de los grados de madurez, los defectos especificos o incluso
los sintomas de enfermedades u hongos, en lugar de limitarse a una clasificacion
binaria. Esto ayudaria a que la toma de decisiones en los procesos de control de
seleccién, empaque y control fitosanitario sea mas precisa. Ademas, la metodologia

que se desarrollo tiene la capacidad de adaptarse a otras frutas de exportacion como el
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aguacate, mango o papaya, lo que abre la puerta a una solucion que puede transferirse
a diferentes sectores agricolas. Esta capacidad de expansion fortalece el impacto del
sistema y promueve el uso de la inteligencia artificial como una herramienta util en la

agroindustria.

5.3.5. Mejoras en la interfaz para la experiencia del usuario.

Aunque la aplicacion de escritorio ha demostrado su eficacia, la utilidad del
sistema no depende de su precision técnica, sino también de qué tan sencillo resulta
para el usuario. Por lo tanto, se recomienda que se mejore la interfaz gréafica para
hacerla mas intuitiva para distintos operarios. El desarrollo para versiones méviles o
web permitiria utilizar el sistema directamente en el mundo real, sin necesidad de tener
equipos especializados. También se pueden incorporar métricas en tiempo real, como
la tasa de acierto o el tiempo promedio por muestra, esto facilitaria el monitoreo del

rendimiento y la toma de decisiones.

Ademas, se puede ofrecer opciones de configuracion personalizadas, como ajustes de
sensibilidad o0 modos de opcidn, permitiendo adaptar el sistema a diferentes contextos
de uso. Estas mejoras no solo aumentarian la eficacia, sino también fortalecerian el

sistema como una herramienta confiable, moderna y lista para ser implementada.

En conclusion, este trabajo establece los fundamentos para sistemas
inteligentes de clasificacion de frutas en entornos locales; sin embargo, para
implementarlo a gran escala se requerird mejora constante. Las recomendaciones
dichas anteriormente tienen como objetivo guiar a futuras mejoras, sefialando la
importancia de tener mas datos, tener mayor robustez ante la variabilidad y adaptarse a
las condiciones reales de operacion. Gracias a estos avances, el sistema tiene una gran
posibilidad de desarrollarse como un prototipo académico a una herramienta comercial
que tenga un gran impacto en la cadena del suministro del guineo, ayudando a reducir
pérdidas por clasificaciones erroneas y aumentar la competitividad de la industria del

guineo al incorporar tecnologias de inteligencia artificial.
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