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Abstract

This project developed an intelligent system combining computer vision and deep learning to classify
the ripeness stage of Hass avocados and predict their remaining shelf life in days. The initiative arose in
response to the high levels of food waste generated during the distribution and commercialization of this fruit
in the region. Two models were implemented: a classification model that identifies ripeness across four
maturity stages, and a regression model that estimates the number of days remaining until complete
deterioration, both trained on a publicly available dataset of Hass avocado images captured across different

ripening states.

A functional interface was integrated to allow users to upload photographs and visualize both the
predicted ripeness class and the estimated shelf life. The system enabled the analysis of avocado ripeness
stages, promoting their consumption at the right time and thereby reducing the possibility of food waste,
providing a practical and objective tool for distributors, retailers, and consumers to make informed decisions
based on validated performance metrics. Results include two deep learning models with validated
performance metrics, a comprehensive analysis of their effectiveness and accuracy, and a functional interface
prototype integrating both prediction systems, thereby contributing to the application of artificial intelligence

technologies in the Colombian agricultural sector.

Keywords: Deep learning, computer vision, ripeness classification, shelf life prediction, Hass

avocado, image processing.



Resumen

Este proyecto desarrolld un sistema inteligente que combina visidon por computador y aprendizaje
profundo para clasificar la madurez del aguacate Hass y predecir su vida 1til en dias. La iniciativa surgid
como respuesta al alto nivel de desperdicio de esta fruta en los procesos de distribucion y comercializacién
en la region. El disefio contempld dos modelos, uno de clasificacion en cuatro etapas de madurez y otro de
regresion para estimar los dias hasta el deterioro completo, ambos entrenados con una base de datos publica

de imagenes de aguacates en distintos estados de maduracion.

Se integrd una interfaz que permite cargar fotografias y visualizar tanto la clase de madurez como la
prediccion de vida util. El sistema permitié el analisis del estado de madurez de aguacates, promoviendo su
consumo en tiempos adecuados y reduciendo asi la posibilidad de desperdicio, brindando una herramienta
practica para distribuidores, comerciantes y consumidores mediante decisiones objetivas basadas en métricas
validadas. Los resultados obtenidos incluyen dos modelos de aprendizaje profundo con métricas de
desempefio validadas, un analisis de efectividad y precision, y un prototipo funcional de interfaz que integra
ambos sistemas, contribuyendo asi a la aplicacion de tecnologias de inteligencia artificial en el sector agricola

colombiano.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, vision por computador, clasificacion de madurez, prediccion de
vida util, aguacate Hass, procesamiento de imagenes.
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INTRODUCCION

En la actualidad, el desperdicio de alimentos representa uno de los desafios mas urgentes para la
seguridad alimentaria global. Aproximadamente 1/3 de los alimentos producidos para consumo humano se
pierde o desperdicia cada afio, lo que equivale a 1.3 billones de toneladas. Colombia, siendo uno de los
principales productores de aguacate en América Latina, enfrenta esta problemadtica especialmente en la
cadena de distribucion del aguacate Hass, donde hasta el 30% de los frutos se desperdician durante el proceso
de seleccion y empaque, y un 5% se pierden en los supermercados. Esta situacion genera pérdidas econdmicas
para distribuidores e insatisfaccion en consumidores que adquieren productos sin cumplir expectativas de
calidad o conservacion. La raiz del problema radica en la falta de herramientas objetivas para evaluar el
estado de madurez y estimar el tiempo de vida ttil, ya que los métodos tradicionales de inspeccion visual son

subjetivos.

Frente a esta problematica, el presente proyecto desarroll6 un sistema basado en aprendizaje profundo
y vision por computador para clasificar el estado de madurez del aguacate Hass y predecir el tiempo de dias
hasta su deterioro completo mediante andlisis de caracteristicas visuales. Se implementaron 2 modelos, uno
de clasificacion que identifica el estado de madurez en 4 categorias, y uno de regresion que estima los dias
restantes de vida util. Ambos fueron entrenados con una base de datos publica de imagenes de aguacate Hass
en diferentes estados de maduracion, aplicando técnicas de preprocesamiento para garantizar una cantidad
suficiente de datos consistentes que favorezcan el entrenamiento de los modelos. Adicionalmente, se
desarroll6 una interfaz funcional para cargar imagenes y obtener la clasificacion de madurez y prediccion de

vida util.

El sistema permitio el analisis del estado de madurez de aguacates Hass, promoviendo su consumo
en tiempos adecuados y reduciendo asi la posibilidad de desperdicio, proporcionando una herramienta
objetiva y de fécil uso que podria permitir optimizar la gestion de inventarios, mejorar la planificacion de
ventas, y aumentar la satisfaccion del consumidor. Los resultados obtenidos incluyen 2 modelos de
aprendizaje profundo con métricas de desempefio validadas, un analisis de la efectividad y precision de los
modelos, y un prototipo funcional de interfaz que integra ambos sistemas de prediccion. Asi, el proyecto
pudo contribuir al avance de soluciones tecnoldgicas aplicadas al sector agricola colombiano, demostrando
la viabilidad de usar técnicas de aprendizaje profundo para la estimacion del estado de madurez y la vida 1til

del aguacate Hass.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del Problema

A nivel mundial, las pérdidas y el desperdicio de alimentos son uno de los desafios mas criticos para
la seguridad alimentaria. Segiin un estudio realizado por Gustavsson et al. para la FAO, aproximadamente
un tercio de los alimentos producidos para el consumo humano se pierde o se desperdicia globalmente, lo
cual equivale aproximadamente a 1.3 billones de toneladas por afno [1]. Ademads, en los paises
industrializados como Estados Unidos por ejemplo, el desperdicio de alimentos per céapita por parte de los
consumidores alcanza entre los 95-115kg/afio, mientras que, en la zona sur de Africa y el sur y sudeste de
Asia, esta cifra es solamente de 6-11kg/afio [1], indicando que el problema del desperdicio se concentra
principalmente en paises con mayor poder adquisitivo, donde los consumidores suelen carecer de
conocimiento o practicas adecuadas para aprovechar correctamente los productos frescos. Asimismo, una
fruta como el aguacate, siendo una fruta climatérica, presenta desafios particulares debido a su rapido proceso
de maduracion después de la cosecha, lo que genera dificultades en su manejo postcosecha y

comercializacion [2].

Hoy en dia, Colombia se ha consolidado como uno de los principales productores de aguacate en
América Latina, con una produccién en constante crecimiento que busca posicionarse en muchos mercados
internacionales [3]. Los supermercados de la ciudad de Cali manejan volumenes altos de esta fruta, pero
enfrentan un impacto econdmico negativo debido a la dificultad para evaluar correctamente el estado de
madurez del producto y estimar su tiempo de vida util. Esta situacion no solo implica pérdidas economicas
para los distribuidores, sino que también limita la satisfaccion de los consumidores, quienes en muchos casos
adquieren un producto que no cumple con sus expectativas en cuanto a calidad, sabor o tiempo de
conservacion. La problematica se agrava por el hecho de que hasta el 30% de los aguacates se desperdician
durante el proceso de seleccion y empaque por métodos inadecuados para medir su madurez, y un 5%
adicional se pierde en los supermercados [4], situacion que se refleja claramente en el contexto de los
supermercados locales donde la falta de herramientas precisas para determinar el punto 6ptimo de madurez
genera pérdidas econdmicas tanto para los establecimientos comerciales como insatisfaccion en los

consumidores.

Dado que los métodos tradicionales de evaluacion de madurez del aguacate se basan principalmente
en la inspeccion visual y al tacto, estos son subjetivos y requieren de experiencia por parte de quienes lo
aplican. Esto lleva a que diferentes evaluadores, tales como los productores durante la seleccion y empaque,

los comerciantes en puntos de venta, y los consumidores finales al momento de la compra, obtengan
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conclusiones distintas sobre el mismo fruto. Consecuentemente, tanto consumidores como comerciantes, se

enfrentan a retos para identificar el momento 6ptimo de compra y consumo, lo que resulta en algunos casos
en pérdidas de frutos debido a evaluaciones incorrectas, en el consumo de aguacates deteriorados, o en la
compra de frutos que aun no han alcanzado su punto de madurez adecuado. Por eso, las tecnologias
emergentes como el aprendizaje profundo o la visiéon por computador han demostrado un potencial
significativo para la evaluacion automatica de calidad en productos agricolas [5]. Varios estudios han
reportado el uso exitoso de técnicas de machine learning para la clasificacion de frutas basandose en
caracteristicas visuales [6]. No obstante, existe una pequefia brecha en el desarrollo de modelos especificos
para aguacates Hass que no solo clasifique su estado de madurez, sino que también prediga el tiempo

estimado en dias del deterioro del aguacate.

1.1.1. Formulacion

(Como desarrollar un modelo basado en técnicas de aprendizaje profundo y visiéon por computador
que identifique automaticamente el estado de madurez de aguacates tipo Hass y prediga el tiempo estimado

en dias de su deterioro completo mediante el analisis de caracteristicas visuales?

1.1.2. Sistematizacion

Para abordar el problema, se plantean las siguientes preguntas especificas:

1.1.2.1. ;Qué técnicas de preprocesamiento de datos son mas adecuadas para optimizar la base de datos
de iméagenes de aguacates Hass y mejorar el entrenamiento de los modelos?

1.1.2.2. ;Qué modelos de aprendizaje profundo son més efectivos para identificar el estado de madurez
del aguacate Hass y predecir su tiempo de deterioro completo basdndose en analisis de imagenes?

1.1.2.3. ;Cdémo se puede evaluar la efectividad y la precision de los resultados obtenidos por los modelos?

1.1.2.4. ;Como desarrollar una interfaz que facilite la interaccion practica con los modelos

implementados?

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema que clasifique el estado de madurez del aguacate tipo Hass y prediga el tiempo
estimado en dias hasta su deterioro completo, mediante la implementacion de técnicas de aprendizaje

profundo y vision por computador para el analisis de caracteristicas visuales.
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1.2.2. Objetivos Especificos

1.2.2.1. Preparar la base de datos de imagenes de aguacates Hass aplicando técnicas de
preprocesamiento para garantizar una cantidad de datos consistentes y diversa que
favorezcan el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo.

1.2.2.2. Implementar modelos de aprendizaje profundo basados en técnicas de vision por computador
que permitan la identificacion del estado de madurez del aguacate Hass y la prediccion del
tiempo estimado en dias hasta su deterioro completo.

1.2.2.3. Evaluar la efectividad y precision de los modelos de aprendizaje profundo mediante métricas
de desempeinio para verificar su rendimiento.

1.2.2.4.  Desarrollar una interfaz que permita el uso de manera practica los modelos de identificacion

del estado de madurez y de prediccion del tiempo de deterioro del aguacate Hass.

1.3. Alcance

El sistema se enfocara en la clasificacion automatica del aguacate Hass en cuatro etapas de madurez:
verde, premaduro, maduro, y podrido. Esta clasificacién se realizara a partir de imagenes tomadas con
camaras convencionales, las cuales constituirdn la base de datos de entrenamiento y validacion de los
modelos. El sistema integrard dos modelos de aprendizaje profundo, un modelo de clasificacion para
identificar el estado de madurez del fruto y un modelo de regresion para estimar el tiempo de vida 1til en dias
hasta el deterioro completo del aguacate. Para ello, se emplearan técnicas de vision por computador que
extraen patrones relevantes de las imagenes, como color, textura y apariencia superficial, con el fin de
garantizar una prediccion lo més objetiva y consistente posible. Los resultados se mostraran en una interfaz

sencilla que permitird cargar imagenes y visualizar la clasificacion y prediccion de manera practica.

Es importante sefnalar que el prototipo estara limitado a la clasificacion de madurez en las cuatro
categorias mencionadas y a la prediccion del tiempo de vida til bajo condiciones controladas de captura de
imagenes. Asimismo, el sistema solo utilizara caracteristicas visuales especificas que sean determinantes para

identificar el estado de madurez del fruto, sin incluir informacién de otro tipo de sensores o variables externas.
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. Marco Teorico

El uso de técnicas de vision por computador y aprendizaje profundo ha cobrado relevancia en la
clasificaciéon y control de calidad de frutas, al ofrecer soluciones mdas objetivas y consistentes que la
inspeccion visual tradicional. Para ello, es necesario comprender conceptos clave como, primero, las
caracteristicas del aguacate Hass y los criterios de madurez horticola. Posteriormente, se abordan los
fundamentos de visién por computador y las técnicas de preprocesamiento de imagenes. Luego, se
desarrollan conceptos de aprendizaje de maquina, incluyendo clasificacion, regresion, redes neuronales
convolucionales y aumento de datos. Finalmente, se describen las métricas de evaluacion para cuantificar el
desempefio de los modelos. Estos conceptos proporcionan el sustento tedrico para desarrollar soluciones que

contribuyan a reducir el desperdicio alimentario en la cadena de suministro del aguacate.

2.1.1. Aguacate Hass

2.1.1.1. Caracteristicas del aguacate Hass
El aguacate Hass constituye aproximadamente el 80% de la produccion mundial de aguacates. Su
cascara, de textura rugosa, cambia de verde a un tono purpura oscuro a medida que madura, pesa entre 150
y 350 gramos y tiene una pulpa cremosa con 12-20% de aceite [7]. Se trata de una fruta climatérica, lo que
significa que su maduracion comienza tras la cosecha, gracias a la produccion de etileno. A diferencia de
otras frutas, el aguacate no madura en el arbol; su proceso de maduracion empieza Unicamente después de

ser cosechado, y generalmente dura entre 7y 11 dias a temperatura ambiente [8].

2.1.1.2. Madurez Horticola

La madurez horticola se entiende como el estado de una fruta o verdura en el que sus caracteristicas
fisicas y sensoriales cumplen con los estandares exigidos para el mercado y el consumo humano. En esta
etapa, el producto presenta un aspecto visual, textura, aroma y sabor que lo hacen aceptable para su
comercializacion y atractivo para el consumidor final. Los atributos evaluados en la madurez horticola suelen
ser el color externo, el tamafio, forma y la apariencia superficial, donde se valoran caracteristicas como brillo,
uniformidad y ausencia de defectos visibles, entre otras caracteristicas. La determinacion de la madurez
horticola es fundamental porque influye directamente en la aceptacion del producto, en su valor comercial y
en su vida util [9]. Un ejemplo visual de este proceso se puede observar en la Fig. 1, donde se ilustran los
cuatro estados de madurez del aguacate Hass, diferenciados por su color y textura principalmente, desde el
estado inmaduro, caracterizado por una piel verde brillante y firme, hasta el estado sobremaduro, donde la

cascara esta oscura y deteriorada.
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Al presionarlos
con los dedos No cede Cede ligeramente ~ Cede moderadamente ~ Cede considerablemente

Madurez Inmaduro Casi maduro Maduro Sobremaduro

Fig.1. Estados de madurez del aguacate Hass. Obtenido de [10].
2.1.2. Vision por Computador y Preprocesamiento

2.1.2.1. Vision por Computador

La vision por computador es un campo interdisciplinario que permite a sistemas computacionales
adquirir, procesar, analizar e interpretar informacion visual mediante procesamiento de imagenes digitales.
Su objetivo como tal es permitir que las maquinas extraigan informacion significativa de imagenes y videos
para realizar tareas como reconocimiento a objetos, deteccién de patrones, clasificacion, medicion de
caracteristicas visuales y seguimiento de movimiento. A diferencia del procesamiento de imagenes
tradicional donde tanto la entrada como la salida son imagenes, en visién por computador la entrada es una
imagen o video y la salida puede ser una imagen mejorada, un analisis del contenido de la imagen, o incluso

un comportamiento del sistema basado en ese analisis [11].

2.1.2.2. Preprocesamiento de Imagenes

El preprocesamiento de iméagenes es fundamental en proyectos que utilizan iméagenes capturadas por
camaras, ya que estas pueden estar sujetas a variaciones de iluminacion, color y ruido. Este proceso incluye
operaciones como la normalizacion de color, que ajusta valores de pixel para una representacion homogénea;
la ecualizacion de histograma, que mejora el contraste distribuyendo mas uniformemente los niveles de gris;
y la reduccion de ruido, mediante filtros que eliminan imperfecciones sin afectar detalles clave. Estas
transformaciones no solo mejoran la calidad visual, sino que facilitan la convergencia durante el
entrenamiento y aumentan la robustez y precision del modelo. El preprocesamiento estandariza las entradas
y mitiga problemas como imagenes subexpuestas o sobreexpuestas, lo cual es esencial para mantener

consistencia en las predicciones de un modelo [12].
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2.1.2.2.1. Redimensionamiento

Normalmente los modelos de aprendizaje de maquina requieren que todas las imagenes de entrada
tengan las mismas dimensiones, ya que procesan los datos como matrices de tamafio fijo. Dado que las
imagenes de un conjunto de datos suelen tener resoluciones distintas, el redimensionamiento consiste en
escalar cada imagen a un tamafo uniforme antes de ingresarla al modelo. Ademas de garantizar la
compatibilidad con la arquitectura del modelo, porque cada arquitectura trabaja con un tamafio de imagen
distinto, trabajar con imagenes de menor resolucion reduce el nimero de parametros que el modelo debe

procesar, lo que disminuye el tiempo de entrenamiento sin sacrificar necesariamente la precision [13].

2.1.2.2.2. Normalizacion
La normalizacién es el proceso de ajustar los valores de los pixeles de una imagen a un rango
numérico estandar, entre 0 y 1, dividiendo cada valor por 255, que es el maximo valor posible en una imagen
de 8 bits. Cuando los valores de entrada tienen rangos muy amplios o desiguales, el modelo puede tener
dificultades para aprender de forma estable. Al normalizar, se garantiza que todos los pixeles contribuyan de
manera equitativa al proceso de aprendizaje, lo que facilita la convergencia del modelo durante el

entrenamiento [14].

2.1.2.3. Aumento de Datos
El aumento de datos consiste en aplicar transformaciones sobre imagenes existentes para generar
versiones nuevas que mantengan la etiqueta original, con el fin de enriquecer la diversidad del conjunto de
entrenamiento y evitar sobreajuste. Estas transformaciones incluyen rotaciones, volteos horizontales y
verticales, escalados, cambios de brillo, recortes y ruido. Técnicas mas avanzadas usan meta-aprendizaje o
modelos basados en politicas 6ptimas. El objetivo es expandir efectivamente el espacio de entrenamiento sin
recolectar nuevos datos. En contextos practicos, la aplicacion de aumento mejora la generalizacion y la

robustez del modelo en condiciones reales, como diferentes fondos o iluminaciones [15].

2.1.2.4. Segmentacion de Imagenes
La segmentacion de imdgenes es el proceso mediante el cual una imagen se divide en regiones,
separando asi el objeto de interés del fondo y de otros elementos no relevantes. El objetivo es que se trabaje

unicamente sobre el objeto que importa, evitando que el entorno de la imagen afecte los resultados [12].

Cuando los métodos tradicionales de umbralizacion no son suficientes para lograr esta separacion con
precision, se recurre a técnicas basadas en aprendizaje profundo. Una de las arquitecturas mas destacadas
para esta tarea es U2 — Net, una red neuronal disefiada especificamente para identificar y delimitar el objeto

principal dentro de una imagen. Su funcionamiento se basa en una estructura anidada en dos niveles: el primer
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nivel analiza la imagen a diferentes escalas para capturar tanto detalles finos como el contexto general de la

escena, mientras que el segundo nivel combina toda esa informacion para generar una mascara precisa que
distingue el objeto del fondo. Gracias a este disefio, U2 — Net logra resultados precisos sin requerir un costo
computacional excesivo [16]. La Fig. 2 ilustra ejemplos de segmentacion generados por esta arquitectura,
donde se puede apreciar como el modelo identifica y delimita correctamente el objeto principal en imagenes
con distintos fondos y niveles de complejidad, produciendo mascaras binarias que separan con precision el

objeto de interés del resto de la imagen.
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Fig.2. Resultado de la segmentacion aplicada sobre distintas imagenes, mostrando la imagen original
(a) junto a las méscaras generadas por el modelo en diferentes configuraciones (b-k). Obtenido de
[16].
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2.1.2.5. SMOTE

Synthetic Minority Over-sampling Technique, mas conocido como SMOTE, es una técnica de
preprocesamiento disefiada para tratar situaciones en las que una o varias clases tienen muchas menos
muestras que las demas, problema conocido como desbalance de clases. Su proposito principal es que el
modelo aprenda a reconocer correctamente la clase minoritaria, evitando que se sesgue hacia la clase que
tiene mas muestras. Para lograrlo, SMOTE genera ejemplos nuevos y sintéticos, tomando un ejemplo de la
clase minoritaria, buscando otros ejemplos similares a é1 dentro de esa misma clase, y creando un nuevo
ejemplo en un punto intermedio entre ellos. De esta forma, en lugar de repetir datos ya existentes, rellena los
espacios vacios entre ejemplos similares de la clase minoritaria, haciendo que esa clase quede mejor

representada y que el modelo tenga mas variedad de ejemplos para aprender de ella [17].

2.1.3. Espacios de Color
2.1.3.1. Espacio RGB

El espacio de color RGB representa cada pixel de una imagen como la combinacion de tres canales:
rojo (R), verde (G) y azul (B). Cada canal toma valores enteros entre 0 y 255, donde 0 indica ausencia total
de ese color y 255 su méxima intensidad, dando a lugar a mas de 16 millones de colores posibles. Es el
espacio mas comun en dispositivos digitales como cdmaras y pantallas, ya que es el formato nativo en que se

capturan y almacenan la mayoria de las imagenes [18].

2.1.3.2. Espacio HSV
El espacio HSV organiza el color en tres componentes: Hue (matiz), Saturation (saturacion) y Value
(brillo). El matiz indica el tipo de color en el espectro, la saturacion mide qué tan puro o intenso es ese color,
y el brillo expresa cuanta luz refleja [19]. A diferencia del RGB, el HSV separa la informacion de color de
la informacion de luminosidad, lo que lo hace mas intuitivo y alineado con la percepcion visual humana,

especialmente 1til cuando los cambios de iluminacion pueden afectar la clasificacion [18].

2.1.3.3. Espacio CIELab
El espacio CIELab representa el color mediante tres ejes: L*, que indica la luminosidad, a*, que va
del verde al rojo, y b*, que va del azul al amarillo. Su principal caracteristica es que fue disenado para reflejar
coémo el ojo humano percibe las diferencias de color, de manera que dos colores que numéricamente estén
mas alejados entre si también se vean mas distintos visualmente [19]. Esto lo convierte en un espacio
especialmente 1til para detectar cambios de color sutiles, como los que ocurren durante el proceso de
maduracion de una fruta, donde pequenas variaciones en el tono pueden indicar cambios significativos en su

estado.
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A modo de comparacion visual, la Fig. 3 muestra las diferencias estructurales entre los tres espacios

de color. El cubo RGB (a), donde cada dimension representa un canal de color primario; el cilindro HSV (b),
que separa el matiz, la saturacion y el brillo en componentes independientes; y la esfera CIELab (c),

organizada en torno a los ejes de luminosidad y los rangos verde-rojo y azul-amarillo.
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Fig. 3. Representacion visual de los espacios de color RGB (a), HSV (b) y CIELab (c). Obtenido de [20].
2.1.4. Extraccion de caracteristicas

2.1.4.1. Caracteristicas estadisticas de color
Las caracteristicas estadisticas de color son valores numéricos que resumen la distribucion del color
en una imagen. Las més utilizadas son la media, que indica el valor promedio de intensidad de cada canal de
color, y la desviacion estandar, que mide qué tan dispersos estan los valores de los pixeles respecto a esa
media. Estas caracteristicas se pueden calcular sobre diferentes espacios de color, permitiendo capturar desde
el tono dominante hasta la variabilidad de brillo del objeto analizado [21]. En el contexto de clasificacion de
frutas, estas estadisticas son especialmente utiles porque el color cambia de forma progresiva y predecible

durante el proceso de maduracion.

2.1.4.2. Caracteristicas de Textura (GLCM)

La Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris, conocida como GLCM, es un método estadistico para
analizar la textura de una imagen. Consiste en construir una matriz que registra con qué frecuencia dos pixeles
con ciertos niveles de gris aparecen juntos en una direccion y distancia determinadas dentro de la imagen
[22]. A partir de esta matriz se calculan distintas métricas como el contraste, que mide las diferencias de
intensidad entre pixeles vecinos; la homogeneidad, que indica qué tan uniformes son esas diferencias; la
correlacion, que evalta la dependencia lineal entre pixeles adyacentes; el Angular Second Moment (ASM),
que mide la uniformidad de la textura, donde valores altos indican que la superficie es homogénea y
repetitiva; y la entropia, que cuantifica la complejidad o aleatoriedad de la textura [23]. Juntas, estas métricas

permiten describir caracteristicas visuales de la superficie del objeto que el color por si solo no captura.
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2.1.4.3. Caracteristicas histogramas de color

El histograma de color es una representacion que indica cuantos pixeles de una imagen tienen cada
valor de intensidad dentro de un canal de color. Para construirlo, el rango de valores posibles se divide en
intervalos llamados bins, y se cuenta cuantos pixeles caen dentro de cada uno. Esto permite ver de manera
clara si una imagen esta dominada por tonos oscuros, claros o intermedios en cada canal. A diferencia de la
media o la desviacion estandar, el histograma no resume el color en un solo niimero, sino que muestra toda

su distribucion [24].

2.1.5. Aprendizaje de Maquina

2.1.5.1. Modelo de regresion

La regresion es una técnica de aprendizaje automatico cuyo propdsito principal es predecir el valor
numérico continuo de una variable de interés (variable respuesta) usando informacion de una o mas variables
explicativas (variables predictoras). Este método permite al algoritmo aprender la relacion estadistica entre
estas variables a partir de datos de entrenamiento y usar ese conocimiento para hacer predicciones sobre
nuevos datos. Estos modelos abordan dos tipos de problemas, primero, realizar predicciones del valor de la
variable respuesta cuando se conocen los valores de las variables explicativas, y segundo, analizar como los
cambios en las variables explicativas afectan la variable de interés. Por ejemplo, predecir el precio de una
vivienda basdndose en su tamafio y numero de habitaciones, o estimar el consumo de combustible de un

vehiculo seglin su potencia, estas son aplicaciones tipicas de estos modelos [25].

2.1.5.1.1. Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression es una variante de las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) adaptada
para resolver problemas de regresion. En lugar de buscar un hiperplano que separe clases, busca una funcion
que se ajuste a los datos de entrenamiento con una desviacidon maxima permitida € respecto a los valores
reales [26]. Funciona como un modelo de transformacion de vista que utiliza regiones locales de interés en
una vista especifica para predecir la informacion de movimiento o caracteristicas correspondientes en una
vista diferente, permitiendo asi mapear datos de alta dimension desde dngulos de visién no observados hacia
un plano comun [27]. El modelo normaliza las caracteristicas a un d&ngulo de visién comun antes de calcular
la similitud mediante métricas como la distancia euclidiana, considerada una técnica clasica de aprendizaje

automatico que ofrece mayor robustez frente a variaciones de vista que otros modelos tradicionales [27].
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2.1.5.1.2. Random Forest Regressor

Al igual que su contraparte de clasificacion, construye un conjunto de arboles de decision de forma
independiente, donde cada arbol aprende a dividir los datos de entrenamiento en subgrupos cada vez mas
homogéneos, optimizando en este caso la minimizacion del error entre los valores predichos y los reales [26].
La diferencia principal respecto a la clasificacion esta en la etapa final. Mientras que en clasificacion cada
arbol "vota" por una clase y gana la mayoria, en regresion cada arbol produce una estimacién numérica, y el
resultado final es el promedio de todas ellas, lo que hace la prediccion mas estable y menos sensible a valores
atipicos. A esto se suma la aleatoriedad introducida durante la construcciéon de cada arbol, tanto en la
seleccion de muestras como en las variables consideradas en cada division, garantizando asi que los arboles

sean diversos entre si y que el modelo en conjunto reduzca el riesgo de sobreajuste [27].

2.1.5.1.3. K-Nearest Neighbors Regressor

El KNN aplicado a regresion funciona de forma muy similar a su version de clasificacion, con la
diferencia de que, en lugar de predecir una categoria, predice un valor numérico continuo. Su funcionamiento
consiste en almacenar todos los ejemplos de entrenamiento y, cuando llega una nueva muestra, identificar
los k ejemplos mas similares a ella dentro del espacio de caracteristicas, usando para ello la métrica de
distancia euclidiana. Una vez identificados esos vecinos, el valor predicho se obtiene calculando el promedio
de sus valores objetivo [12]. La calidad de la prediccién depende directamente del valor de k, es decir, un k
pequefio hace que el modelo sea muy sensible a ejemplos individuales y al ruido, mientras que un k grande

suaviza la prediccion, pero puede perder detalles importantes del fendmeno que se quiere modelar [27].

2.1.5.1.4. MLP Regressor

El funcionamiento del Perceptron Multicapa consiste en pasar la informacion de entrada a través de
una serie de capas de neuronas conectadas entre si, donde cada neurona combina sus entradas con unos pesos
aprendidos y aplica una funcion de activacion no lineal como ReLU, lo que le permite capturar relaciones
complejas entre las variables. La diferencia principal respecto a su uso en clasificacion esta en la capa de
salida. En regresion no se aplica ninguna funcion que limite el rango de la prediccion, permitiendo que el
modelo produzca cualquier valor numérico. Para aprender, el modelo usa el algoritmo de retropropagacion,
que calcula qué tanto se equivocé en cada prediccion y ajusta los pesos de todas las neuronas en consecuencia,

repitiendo este proceso iterativamente hasta minimizar el error entre los valores predichos y los reales [27].
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2.1.5.2. Modelo de clasificacion

La clasificacion es una técnica de aprendizaje automatico que predice la categoria o clase a la que
pertenece una nueva muestra de datos. Segun Han et al. [28], este proceso consta de dos etapas. Primero, se
construye un modelo usando datos de entrenamiento donde el algoritmo aprende patrones y relaciones entre
las caracteristicas de los datos y sus clases correspondientes. Segundo, el modelo entrenado se utiliza para
predecir las etiquetas de clase de datos nuevos no vistos anteriormente, siendo los datos de prueba. Por

ejemplo, clasificar correos electrénicos como “spam” o “no spam” es una aplicacion comun de clasificacion

[29].

2.1.5.2.1. Support Vector Machine (SVM)

La Méaquina de Vectores de Soporte es un modelo de aprendizaje supervisado cuyo objetivo es
encontrar la frontera que mejor separa las clases dentro del espacio de caracteristicas, maximizando la
distancia entre dicha frontera y los ejemplos mas cercanos de cada clase [12]. Esta frontera se posiciona en
el punto medio entre los ejemplos limite de cada clase, llamados vectores de soporte, que son los inicos datos
que determinan su posicion. Cuando las clases no pueden separarse con una linea o plano simple, la SVM
proyecta los datos a un espacio de mayor dimension donde si es posible encontrar esa separacion. Para
manejar casos donde los datos de distintas clases se mezclan o presentan ruido, el modelo permite que algunos
ejemplos queden del lado incorrecto de la frontera, pero los penaliza proporcionalmente a qué tan lejos estan

de donde deberian estar, lo que lo hace robusto frente a valores atipicos [26], [27].

2.1.5.2.2. Random Forest
Random Forest es un modelo de aprendizaje supervisado que combina multiples arboles de decision
para producir una prediccion mas robusta y confiable que la de un solo arbol. Cada arbol se construye
dividiendo los datos de entrenamiento en subgrupos progresivamente mas homogéneos, seleccionando en
cada division la pregunta que mejor separa las clases [27]. La clave del modelo estd en la aleatoriedad
introducida durante su construccion. Cada arbol se entrena con un subconjunto aleatorio de los datos y
considera solo un subconjunto aleatorio de caracteristicas en cada division, lo que garantiza que los arboles

sean diversos entre si y que el modelo en conjunto sea menos sensible al ruido y al sobreajuste que un arbol

individual [26].

Durante la prediccion, cada arbol emite su propia clasificacion y el resultado final corresponde a la
clase mas "votada" entre todos ellos. El desempefio del modelo depende principalmente de tres
hiperparametros siendo, la profundidad maxima de los arboles, el nimero total de arboles en el bosque y el

numero de caracteristicas consideradas en cada division. Estas caracteristicas lo convierten en una opcion
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ampliamente utilizada cuando se requiere un modelo robusto frente a datos ruidosos y con buena capacidad

de generalizacion [26].

2.1.5.2.3. K-Nearest Neighbors (KNN)

KNN es una técnica de aprendizaje supervisado simple y no paramétrica, lo que significa que no
asume ninguna forma predefinida para la distribucion de los datos ni aprende pardmetros durante el
entrenamiento. En cambio, almacena todos los ejemplos de entrenamiento en memoria y los usa directamente
al momento de clasificar una nueva muestra [12]. Su funcionamiento se basa en la idea de que ejemplos
similares tienden a estar cerca unos de otros en el espacio de caracteristicas. Cuando llega una nueva muestra,
el algoritmo calcula su distancia a todos los ejemplos almacenados, usando comunmente la distancia
euclidiana, identifica los k mas cercanos y asigna la clase mas frecuente entre ellos mediante "votacion"

mayoritaria.

El desempefio del modelo depende criticamente del valor de k, es decir, un k muy pequefio hace que
el modelo sea sensible al ruido y produzca fronteras de decision irregulares, mientras que un k muy grande
suaviza excesivamente esas fronteras y puede ignorar patrones importantes en clases minoritarias. Por esta

razon, el valor de k suele ajustarse mediante técnicas como la validacion cruzada [27].

2.1.5.2.4. Perceptron multicapa (MLP)

El Perceptrén Multicapa es un modelo de aprendizaje supervisado que organiza neuronas artificiales
en multiples capas completamente conectadas, por ejemplo, una capa de entrada, una o mas capas ocultas y
una capa de salida [ 12]. Su funcionamiento consiste en pasar la informacion de entrada a través de estas capas,
donde cada neurona combina sus entradas con unos pesos aprendidos y aplica una funcién de activacion no
lineal como ReLU, lo que le permite capturar relaciones complejas que un modelo lineal no podria resolver.
Para aprender, el modelo utiliza el algoritmo de retropropagacion, que calcula el error entre la prediccion y
el valor real, y lo propaga hacia atras por la red para ajustar los pesos de todas las neuronas iterativamente
hasta minimizar ese error. En este caso, el resultado final corresponde a la neurona de la capa de salida con

mayor activacion, que indica la clase predicha [12].
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2.1.6. Aprendizaje Profundo

2.1.6.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de modelo de inteligencia artificial especializado
en analizar imagenes. Su funcionamiento se basa en una serie de capas apiladas secuencialmente, donde cada
una cumple una funcidn especifica dentro del proceso de aprendizaje [29]. Como se ilustra en la Fig. 4, una
CNN tipica esta compuesta por capas de convolucion, que aplican filtros para detectar patrones visuales como
bordes, colores o texturas, capas de pooling, que reducen el tamano de la informacion manteniendo los
patrones mas relevantes, también una capa de conexion completa, que combina toda la informacion extraida,
y finalmente una capa de salida con una funcion Softmax, que asigna una probabilidad a cada clase posible
para generar la clasificacion final [30]. Gracias a que aplican los mismos filtros en diferentes partes de la
imagen, son mas eficientes, necesitan menos célculos y logran identificar elementos, aunque cambien
ligeramente de posicion [29]. Por estas razones, las CNNs se han convertido en la técnica mas usada en vision
por computador, porque aprenden directamente de los datos sin depender de que una persona defina qué

caracteristicas deben buscar.

Max Pooling | Max Pooling 2

Convolution 1 Convolution 2 Softmax Output

Fully
connection

Fig. 4. Estructura general de una Red Neuronal Convolucional (CNN). Obtenido de [30].

2.1.6.1.1. Mobilenet-V3

MobileNetV3 es una arquitectura de red neuronal disefiada para ejecutarse de forma eficiente en
dispositivos mdviles, buscando el mejor equilibrio posible entre precision y velocidad de procesamiento. Su
base son las convoluciones separables en profundidad, que dividen la convolucion tradicional en dos
operaciones ligeras. La primera filtra espacialmente cada canal de entrada por separado, y la segunda combina
los resultados para generar nuevas caracteristicas [31]. Esta division reduce el costo computacional hasta
nueve veces respecto a una convolucion estindar manteniendo una precision similar. La arquitectura también
incorpora un bloque de construcciéon donde los datos pasan por tres etapas. Primero se amplia su
representacion para tener mas informacion disponible al momento de aplicar las transformaciones, luego se
procesan en esa representacion, y finalmente se comprimen de vuelta a un tamafio mas compacto. Esto

permite que la red aprenda transformaciones mas ricas sin que el costo computacional sea excesivo. [32].
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Para mejorar la capacidad de la red sin aumentar significativamente su costo, MobileNetV3 incluye

moédulos de Squeeze-and-Excitation, que funcionan como un mecanismo de atencion por canal. Estos
modulos primero resumen la informacion de cada canal en un tinico valor mediante un promedio global, y
luego aprenden qué canales son mas relevantes para la tarea y les asignan mayor peso, permitiendo que la

red se enfoque en las caracteristicas mas informativas [33].

La Fig. 5 muestra la arquitectura completa de MobileNetV3, donde se puede ver como la imagen de
entrada va pasando por una serie de bloques encadenados que la transforman progresivamente. En cada
bloque, la informacion se procesa siguiendo la estructura descrita anteriormente, se amplia, se filtra y se
comprime. A medida que avanza por la red, las dimensiones espaciales de la imagen se van reduciendo
mientras que la profundidad de la representacion aumenta, permitiendo que el modelo capture caracteristicas
cada vez mas abstractas. Al final, una ultima capa de procesamiento condensa toda esa informacion para
producir la prediccion [34].
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Fig. 5. Arquitectura de MobileNetV3. Obtenido de [34].

2.1.6.1.2. VGGI16

VGG16 es una arquitectura de red neuronal profunda desarrollada por el Visual Geometry Group de
la Universidad de Oxford, la cual sigue el principio de que aumentar la profundidad de la red es la clave para
mejorar la precision en el reconocimiento de imagenes. A diferencia de arquitecturas anteriores que usaban
filtros grandes en las primeras capas, VGG16 utiliza exclusivamente filtros convolucionales pequefios de 3x3
alo largo de toda la red, lo que le permite alcanzar 16 capas con pesos, 13 convolucionales y 3 completamente
conectadas [35]. Usar filtros pequenos en lugar de grandes tiene dos ventajas importantes. Primero, apilar
varios filtros de 3x3 logra el mismo efecto que un filtro grande, por ejemplo, tres capas de 3x3 equivalen en

alcance a una sola de 77, pero introduciendo més funciones de activacion intermedias, lo que permite que
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la red aprenda patrones mas complejos y discriminativos. Segundo, reduce considerablemente el nimero de

parametros. Tres capas de 3x3 utilizan un 81% menos de pesos que una sola capa de 7x7 con el mismo

numero de canales, lo que actia como una forma de regularizacion que ayuda a evitar el sobreajuste [36].

La Fig. 6 muestra la arquitectura completa de VGG16. Como se puede apreciar, los datos de entrada
pasan por cinco bloques convolucionales organizados en secuencia, donde cada bloque aplica varias
convoluciones seguidas de una capa de agrupacion que reduce progresivamente las dimensiones espaciales
de la imagen mientras el nimero de canales aumenta de 64 hasta 512. Una vez extraidas las caracteristicas,
la informacidn pasa por tres capas completamente conectadas, las dos primeras con 4.096 neuronas cada una,
y la tltima con tantas neuronas como clases tenga el problema, culminando en una funcién softmax que

convierte las activaciones en probabilidades para cada categoria [35].
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Fig. 6. Arquitectura VGG16. Obtenido de [35].

2.1.6.1.3. EfficientNet-B3
EfficientNet-B3 es una arquitectura de red neuronal convolucional cuya caracteristica principal es la
forma en que crece y se hace mas poderosa. A diferencia de otros modelos que mejoran su capacidad
simplemente anadiendo mas capas, mas canales o usando imagenes més grandes de forma independiente,
EfficientNet propone hacer las tres cosas al mismo tiempo y de forma equilibrada [37]. La razon es que estas
tres dimensiones estan relacionadas. Si se le da al modelo una imagen mas grande para analizar, también
necesita mas capas para procesar, regiones mas amplias y mas canales para capturar mayor detalle. Escalarlas

juntas de forma proporcional es lo que hace que este modelo sea mas eficiente que otros de tamaio similar.

Internamente, el modelo se construye a partir de bloques que combinan tres ideas principales. La
primera es dividir la operacion de convolucion en pasos mas simples y ligeros, reduciendo la cantidad de
calculos necesarios sin perder capacidad de aprendizaje. La segunda son las conexiones residuales, que
permiten que la informacion salte directamente de una parte del bloque a otra, facilitando el aprendizaje en

redes muy profundas [38]. La tercera son los moédulos Squeeze-and-Excitation, que funcionan como un
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sistema de atencion, es decir, la red analiza todas las caracteristicas que extrajo y aprende cuales son mas

utiles para la tarea, asignandoles automaticamente mayor importancia y reduciendo el peso de las menos
relevantes. Finalmente, en lugar de usar la funciéon de activacion ReLLU tradicional, el modelo utiliza Swish,
una funcidn matematica mas suave que permite al modelo aprender relaciones mas complejas entre los datos

con mayor facilidad [37].

La Fig. 7 muestra la arquitectura completa de EfficientNet-B3, donde se puede ver como la imagen
de entrada va pasando por una larga secuencia de bloques que la transforman progresivamente, reduciendo
su tamafio espacial mientras extraen caracteristicas cada vez mas abstractas. Al final, una tltima etapa de
procesamiento condensa toda esa informacion para producir la prediccion final. Con aproximadamente 12
millones de parametros, EfficientNet-B3 logra una precision muy competitiva siendo considerablemente mas

liviano que otros modelos con resultados similares [39].
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Fig. 7. Arquitectura EfficientNet-B3. Obtenido de [39].

2.1.6.1.4. ResNet-18
ResNet-18 es una arquitectura de red neuronal convolucional compuesta por 18 capas con pesos, cuyo
aporte principal es la solucion a un problema que aparece al construir redes muy profundas. Cuando se afiaden
demasiadas capas, en lugar de mejorar, el modelo empieza a rendir peor. Esto ocurre porque a medida que el
error se propaga hacia atras durante el entrenamiento, se va debilitando y las primeras capas dejan de aprender
correctamente [40]. Para resolver esto, ResNet introduce los bloques residuales, que son bloques de capas

que incluyen una conexion directa entre la entrada y la salida del bloque, como se puede ver en la Fig. 8. Esta
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conexion, llamada shortcut o atajo, permite que la informacion original llegue directamente a la salida sin

pasar por todas las transformaciones intermedias, lo que facilita el aprendizaje y evita que el error se pierda
en el camino [41]. De esta forma, en lugar de que cada bloque aprenda la transformacion completa desde
cero, solo necesita aprender la diferencia entre la entrada y la salida deseada, lo cual es una tarea mucho mas

sencilla.

En cuanto a su estructura, y como se puede apreciar en la Fig. 8, la red comienza con una capa
convolucional inicial que reduce el tamafio espacial de la imagen a la mitad, seguida de una capa de
agrupacion que la reduce nuevamente. Después, la red se organiza en cuatro etapas, cada una compuesta por
dos bloques residuales, donde las flechas curvas que se ven en la figura representan precisamente esas
conexiones de atajo que saltan cada bloque. A lo largo de estas etapas, el tamano espacial de la imagen se va
reduciendo progresivamente mientras que el nimero de canales aumenta, pasando de 64 a 128, luego a 256
y finalmente a 512, lo que permite que el modelo capture caracteristicas cada vez mds abstractas y complejas
[40]. Adicionalmente, el modelo aplica normalizaciéon por lotes después de cada convolucion, lo que
estabiliza el entrenamiento y hace que el modelo converja mas rapido [42]. La arquitectura finaliza con una
capa de agrupacion global que condensa toda la informacion extraida, seguida de una capa completamente

conectada que produce la clasificacion final.
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Fig. 8. Arquitectura ResNet-18. Obtenido de [43].

2.1.6.2. Aprendizaje por Transferencia
El aprendizaje por transferencia es una técnica que consiste en reutilizar un modelo que ya fue
entrenado para resolver una tarea, y adaptarlo para resolver una tarea diferente pero relacionada. La idea
como tal es que el conocimiento adquirido durante el primer entrenamiento, como por ejemplo la capacidad
de reconocer bordes, formas o texturas en imagenes, no se descarta, sino que sirve como punto de partida

para aprender la nueva tarea. Esto es especialmente Util cuando el conjunto de datos disponible para el nuevo
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problema es pequeiio, ya que en lugar de aprender todo desde cero, el modelo solo necesita ajustar sus

parametros internos para adaptarse a la nueva tarea [44].

2.1.6.3. Arquitecturas Preentrenadas
Las arquitecturas preentrenadas son modelos de redes neuronales que ya fueron entrenados con
grandes conjuntos de imagenes, siendo el mas comun ImageNet. Gracias a ese entrenamiento previo, estos
modelos tienen la capacidad de identificar patrones visuales en imagenes, lo que los convierte en una base
solida para resolver nuevos problemas de clasificacion mediante aprendizaje por transferencia [45]. Entre las
arquitecturas mas comunmente usadas se encuentran ResNet, AlexNet y MobileNet, cada una con un disefio
distinto orientado a lograr buenos resultados en diferentes condiciones, ya sea priorizando la precision, la

eficiencia computacional o la capacidad de funcionar en dispositivos con recursos limitados [46].

2.1.6.4. Fine-Tuning

El Fine-Tuning es una técnica que consiste en tomar un modelo que ya fue entrenado para una tarea
y adaptarlo para que funcione bien en una tarea diferente, sin necesidad de entrenarlo desde cero. Su base es
el aprendizaje por transferencia, que parte de la idea de que el conocimiento que un modelo adquirid
resolviendo un problema puede ser util para resolver otro problema relacionado [47]. Esto es posible porque
en una red neuronal convolucional las primeras capas aprenden caracteristicas muy generales, como bordes,
texturas y formas bésicas, que son utiles en casi cualquier tarea visual. Las capas més profundas, en cambio,
aprenden caracteristicas mas especificas de la tarea para la que fue entrenado originalmente el modelo [47].
Para aprovechar esto, el Fine-Tuning permite elegir qué partes del modelo se mantienen fijas y cuéles se
vuelven a entrenar. Las capas iniciales generalmente se congelan, es decir, sus pesos no se modifican durante
el nuevo entrenamiento, conservando asi el conocimiento general que ya adquirieron. El ajuste se concentra

entonces en las capas finales, que son las que deben especializarse para la nueva tarea [47].

2.1.7. Métricas de Evaluacion

Una métrica de evaluacion es una funcion que cuantifica el desempefio de un modelo al comparar sus
predicciones con los valores reales de referencia, considerando un conjunto de datos especifico y los

supuestos establecidos [48].
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2.1.7.1. Meétricas para Regresion

2.1.7.1.1. MAE - Error medio absoluto
El MAE calcula el promedio de las diferencias absolutas entre el valor predicho y el valor real para
cada muestra. En el contexto de prediccion de vida util, representa directamente cuantos dias se equivoca el
modelo en promedio. Al usar el valor absoluto en lugar del cuadrado del error, todas las diferencias tienen el
mismo peso sin importar su tamafio, lo que lo hace una métrica robusta frente a valores atipicos [49]. Su

calculo se expresa como:

n
1
MAE = —Z P, — 0]
n. 1
1=

Donde n es el numero total de muestras, P; es el valor real y O; es el valor predicho por el modelo

[49].

2.1.7.1.2. SMAPE - Error porcentual absoluto medio simétrico
El SMAPE es una métrica que mide el error del modelo expresandolo como un porcentaje. Su
principal caracteristica es que penaliza de la misma manera cuando el modelo predice un valor mas alto que
el real y cuando predice un valor mas bajo, convirtiéndolo en una medida mas equilibrada del error. Su
resultado se encuentra en un rango de 0% a 200%, donde un valor cercano a 0% indica que las predicciones

del modelo son muy cercanas a los valores reales [50].

100% N 2[y; — 9
e |yil + 19l

SMAPE =

Donde n es el numero total de muestras, y; es el valor real y y; es el valor predicho por el modelo

[50].

2.1.7.1.3. RMSE — Raiz del error cuadratico medio
El RMSE es la raiz de la media de los errores al cuadrado. Al elevar los errores al cuadrado, penaliza
con mayor peso las predicciones que se alejan significativamente de los valores reales, por lo que resulta util
para evidenciar el riesgo de cometer errores graves [51]. Cuando el costo de un error grande en la prediccion
es desproporcionado, el RMSE complementa al MAE al resaltar estos casos criticos. Si RMSE > MAE, esto
indica la presencia de valores atipicos o subgrupos problematicos en el conjunto de datos que ameritan un

diagndstico mas detallado [48]. Su célculo se expresa como:
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n
1
RMSE = |~ (i = 9)?
i=1

Donde n es el nimero total de muestras, y; es el valor real y ¥; es el valor predicho por el modelo [50].

2.1.7.1.4. R? y R? ajustado — Coeficiente de determinacion
El R? mide qué proporcidn de la variacion total en los datos logra explicar el modelo. Para calcularlo,
compara los errores del modelo con los errores que se obtendrian si simplemente se predijera el valor
promedio para todos los casos. Un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo explica bien los datos,
mientras que un valor cercano a 0 indica que el modelo no captura los patrones presentes [52]. Su célculo se

eXpresa como:

_ ?=1(yi - }A’i)z

R%?=1 —
?:1(% — ¥i)?

Donde y; es el valor real, y; es el valor predicho y ¥; es el promedio de todos los valores reales [52].
Por otro lado, el R? ajustado incorpora una penalizacion segtn el nimero de variables del modelo y el tamafio
de la muestra, lo que lo hace mas adecuado para comparar modelos con distinta complejidad, ya que el R?
estandar siempre aumenta cuando se agregan mas variables, incluso si no aportan valor real al modelo [52].
Su célculo se expresa como:

(1-RH(n-1)
n—-v-—1

Rzadj =1-

Donde n es el numero total de muestras y v es el nimero de variables predictoras del modelo [50].

2.1.7.2. Meétricas para Clasificacion

2.1.7.2.1. Matriz de Confusion
La matriz de confusion es una tabla que cruza las clases reales con las clases predichas por el modelo,

permitiendo visualizar tanto los aciertos como los diferentes tipos de errores cometidos en cada categoria

[53].
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Negative (0) FN TN
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Fig. 9. Estructura de la matriz de confusion con sus cuatro cuadrantes: verdaderos
positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos
(FN). Obtenido de [54].

2.1.7.2.2. Precision y Cobertura “Recall” por clase
La precision evalta qué tan confiables son las predicciones del modelo para una clase determinada.
Especificamente, mide qué proporcion de las instancias que el modelo clasificé como pertenecientes a una
clase realmente lo eran. Un valor alto de precision indica que cuando el modelo dice que algo pertenece a

una clase, raramente se equivoca [55]. Su célculo se expresa como:

TP

p ., . —
recision TP + FP

Donde TP son los verdaderos positivos, es decir, las instancias correctamente clasificadas en esa clase,
y FP son los falsos positivos, es decir, las instancias que el modelo clasifico en esa clase pero que realmente
pertenecian a otra [55]. Por otro lado, el Recall evalua qué tan completo es el modelo a la hora de detectar
todas las instancias de una clase. Mide qué proporcion de las instancias que realmente pertenecian a una clase
fueron efectivamente identificadas por el modelo. Un valor alto de Recall indica que el modelo logra
encontrar la mayoria de los casos reales de esa clase sin dejar muchos sin detectar [55]. Su célculo se expresa
como:

TP

R -
ecall = 75—7N

Donde TP son los verdaderos positivos y FN son los falsos negativos, es decir, las instancias que

realmente pertenecian a esa clase pero que el modelo clasifico incorrectamente en otra [55].
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2.1.7.2.3. F1-score

El Fl-score combina la precision y el Recall en una sola métrica calculando su media armonica. A
diferencia de un promedio simple, la media arménica penaliza los casos en que una de las dos métricas es
muy baja, lo que obliga a que el modelo tenga un buen desempefio en ambas para obtener un F1 alto [55]. Su

calculo se expresa como:

(Precision x Recall)
*

F1=2
Precision + Recall

Cuando el problema involucra mas de dos clases, se calcula el F1 de forma independiente para cada
clase y luego se combinan mediante un método de promedio. Los dos métodos mas utilizados son el macro

y el weighted [56].

El F1 macro calcula el F1 de cada clase por separado y luego promedia los resultados asignando el
mismo peso a todas las clases, independientemente de cudntas muestras tenga cada una. Esto garantiza que
el modelo funcione bien en todas las categorias, incluso en aquellas con menos muestras [56]. Su calculo se

eXpresa como:

C
1
Flyaero = EzFlc
c=1

Donde C es el niimero total de clases y F1, es el Fl-score de la clase ¢ [56]. Luego, estd el F1
weighted, que también calcula el F1 de cada clase por separado, pero a diferencia del macro, no trata todas
las clases como igualmente importantes. Aqui las clases con mas muestras en el conjunto de datos tienen
mayor influencia en el resultado final que las clases con pocas muestras. Esta version refleja mejor el
comportamiento del modelo en condiciones reales donde algunas clases son mas frecuentes que otras [56].
Su célculo se expresa como:

Flweighted = w; * F1,

N
=1

Donde N es el nimero total de clases, F1, es el Fl-score de cada clase i, y w; es el peso asignado a

cada clase, calculado como:

TP, + FN;
j=1(TP; + FN))

wW; =

Donde TP; son los verdaderos positivos y FN; son los falsos negativos de la clase i, y el denominador

representa la suma de todas las instancias reales de todas las clases [56].
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2.1.7.2.4. Accuracy (Global y por clase)

El Accuracy es la proporcion total de predicciones correctas sobre el conjunto de evaluacion, es decir,
cuantas instancias clasificd correctamente el modelo del total evaluado. Esta métrica es intuitiva y util como
resumen general del desempeno del modelo. Aunque el conjunto de datos esté balanceado, es importante
complementar el accuracy global con el accuracy calculado individualmente por cada clase. Esto permite
identificar si el modelo tiene dificultades especificas con alguna etapa en particular. Por ejemplo, el modelo
podria tener un buen accuracy global, pero presentar problemas especificos al distinguir entre clases similares

[57]. Su célculo se expresa como:

| ~ TP + TN
CeUracy = TP Y TN+ FP + FN

Donde TP son los verdaderos positivos, FP los falsos positivos, FN los falsos negativos, y TN son
los verdaderos negativos, es decir, las instancias que el modelo clasificod correctamente como no

pertenecientes a una clase [57].

2.2. Trabajos Relacionados

La aplicacion de técnicas de vision por computador en la agricultura ha tomado relevancia por su
capacidad de reducir pérdidas y optimizar la distribucién de productos frescos. En particular, la prediccion
de la vida ttil de frutas mediante métodos no invasivos ha sido abordada en diversas investigaciones recientes.
Darwish [58] propuso un modelo basado en redes neuronales convolucionales para la clasificacion de frutas
a partir de imagenes digitales, demostrando la capacidad de estos modelos para superar las limitaciones de

los métodos tradicionales de inspeccion visual.

Por otra parte, Nandan G [59] propuso un proceso basado en visién por computador para extraer
caracteristicas de color en frutas y construir modelos de prediccion de vida til. Su investigacion, aplicada
en bananos como prueba de concepto, demostrd que a partir de caracteristicas actuales es posible estimar
caracteristicas futuras, permitiendo decisiones de distribucion mas precisas, reduccion de desperdicios y

eliminacion de la subjetividad en los sistemas tradicionales de clasificacion.

Finalmente, Shahzaib [60] desarrolldé RipeTrack, usando un sistema movil que combina
espectroscopia y aprendizaje profundo con cadmaras de smartphones para estimar tanto el estado de madurez
como el tiempo de vida restante de aguacates y peras. Con precisiones superiores al 90%, el sistema probo
ser aplicable en entornos reales como supermercados y hogares, destacando la viabilidad de soluciones no
invasivas y de bajo costo. Estos trabajos sientan las bases para el presente proyecto, que busca aprovechar

camaras convencionales y modelos de aprendizaje profundo para clasificar aguacates Hass seglin su estado
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de madurez y estimar su vida util, contribuyendo a disminuir las pérdidas econémicas y el desperdicio

alimentario en el contexto local.

Estos antecedentes muestran que las técnicas de vision por computador y aprendizaje profundo han
sido aplicadas con éxito en la clasificacion de frutas y en la estimacion de su vida 1til, aportando soluciones
objetivas y mas confiables que los métodos visuales tradicionales. El trabajo de Darwish [58] evidencio la
capacidad de las CNN para clasificar frutas a partir de imégenes, lo cual aporta una base solida para la tarea
de reconocimiento del estado de madurez de los aguacates Hass. La investigacion de Nandan G [59] demostrd
que es posible predecir la vida 1til de los frutos a partir de sus caracteristicas visuales, lo que valida la idea
de que el estado actual puede ser usado como predictor de su evolucion en el tiempo. Finalmente, el desarrollo
de RipeTrack por Shahzaib [60] confirma la viabilidad de sistemas practicos, incluso con hardware accesible
como camaras de smartphones, integrando prediccion de madurez y vida util en un mismo flujo. Estos
antecedentes aportan referentes técnicos y metodologicos que guian el desarrollo de este proyecto. Sin
embargo, atin existe un vacio especifico en soluciones orientadas al aguacate Hass en el contexto colombiano,
considerando condiciones reales de supermercados de Cali, donde el desperdicio es un problema econémico

y logistico relevante.
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3. DESARROLLO DEL PROYECTO

3.1. Preparacion y preprocesamiento del conjunto de Datos

A continuacion, se describe el proceso llevado a cabo para la identificacion del conjunto de datos y
el preprocesamiento de las imagenes, con el fin de garantizar una entrada de datos consistentes y adecuada

para el entrenamiento de los modelos de clasificacion y regresion.

3.1.1. Identificacion y seleccion del conjunto de datos

Con el proposito de implementar técnicas de aprendizaje de maquina y desarrollar una metodologia
que permita la clasificacion del estado de madurez del aguacate Hass y la prediccion de su tiempo de vida
util en dias, fue necesario identificar un conjunto de datos especifico y adecuado a lo que se queria hacer.
Este conjunto debia de contener imagenes de aguacates en diferentes etapas de maduracion, capturadas de
forma que permitiera extraer caracteristicas visuales relevantes como el color, la textura, y la apariencia
superficial. Asimismo, la idea es que cada imagen estuviese anotada con su respectivo estado de madurez y
con informacion que permitiera estimar el tiempo de deterioro del fruto, lo cual termino siendo un reto por

las especificaciones que se necesitaban.

Para identificar el conjunto de datos mas apropiado se realizé una busqueda en repositorios publicos
de datos académicos, como Kaggle y Mendeley Data. La busqueda se orient6 especificamente a conjunto de
datos de aguacates Hass, ya que la mayoria de los trabajos previos relacionados con clasificacion de frutas
usaban dataset genéricos, donde unos no incluian informacion sobre la vida util, y otros no estaban disefiados
especificamente para este fruto en particular. Luego de revisar las opciones disponibles, que en ese momento
eran pocas, se encontro y se selecciono el conjunto de datos “’Hass’ Avocado Ripening Photographic Dataset”
[61], disponible en Mendeley Data. Este fue construido con un total de 478 aguacates Hass adquiridos tres
dias después de su cosecha, documentando su proceso de maduracion mediante fotografias diarias tomadas
desde dos lados opuestos de cada fruto. El resultado fue un conjunto de 14.710 fotografias etiquetadas, cada
una de 800x800 pixeles en formato .jpg. Ademas, los aguacates estaban organizados en tres grupos segun
sus condiciones de almacenamiento. El primer grupo, denominado T10, correspondia a aguacates
almacenados a 10 °C con una humedad relativa del 85%. El segundo grupo, T20, se almacend a 20 °C con
la misma humedad relativa. Finalmente, el grupo Tamb agrup6 los aguacates conservados bajo condiciones

ambientales, es decir, sin control de temperatura ni humedad.
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Cada fotografia fue asociada a un indice de madurez de cinco etapas: 1. Verde, 2. Pre—Maduro, 3.

Maduro Fase 1, 4. Maduro Fase 2, y 5. Podrido. La cuarta etapa marca el fin de la vida util del aguacate, lo
cual significa que cualquier muestra clasificada en la quinta etapa se encuentra en un estado no consumible.
El dataset incluye ademas una hoja de calculo con el nombre de cada fotografia, el nimero de muestra al que
pertenece, el grupo de almacenamiento, la clasificacion segiin su madurez y el dia del experimento en que
fue tomado. Esta informacidén permitié calcular para cada imagen, cuantos dias le restaban al aguacate

alcanzar el estado Podrido, dato que se us6 como variable objetivo para el modelo de regresion.

3.1.2. Analisis y depuracion del conjunto de datos

Una vez identificado el conjunto de datos, se procedio a seleccionar las muestras correspondientes al
grupo “Tamb”, ya que estas representan mejor escenario real de los supermercados y distribuidores en el
contexto colombiano, donde los frutos normalmente se almacenan y exhiben sin refrigeracion ni control de
humedad. Asimismo, las imagenes del dataset presentan una calidad uniforme y consistente, por el hecho de
que cada fotografia muestra un aguacate completo, centrado, sobre un fondo blanco liso y con una buena
iluminacion, como se puede apreciar en la Fig. 10, las cuales facilitaron tanto la extraccion de caracteristicas

como el entrenamiento de los modelos.

Fig. 10. Imagen representativa del conjunto de datos de la clase Verde. Obtenido de [61].

Tras la seleccion del grupo Tamb, el conjunto de datos quedd conformado por 2.934 imégenes,
distribuidas entre las cinco clases, 504 imagenes de la etapa Verde, 694 de Premaduro, 470 de Maduro Fase
1, 654 de Maduro Fase 2, y 712 de Podrido. También, una decision importante se tomo en esta etapa, y fue
la reduccién de cinco a cuatro clases de madurez. Tras analizar y observar las etapas Maduro Fase 1 y Maduro

Fase 2, se determind que ambas corresponden a aguacates en condiciones de consumo y con caracteristicas
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parecidas. Al fin y al cabo, separar estas dos etapas no aportaria mucha informacion util para el usuario final,

y hasta de pronto podria dificultar el aprendizaje del modelo por distinguir categorias visualmente muy
similares, asi que ambas clases fueron unificadas en una clase denominada como Maduro y quedaron con
1.124 imagenes. En la Fig. 11 se muestra un ejemplo representativo de cada una de estas cuatro clases,

permitiendo apreciar los cambios de color y su apariencia a lo largo del proceso de maduracion.

Verde Pre-Maduro Maduro Podrido

Fig. 11. Ejemplos representativos de las cuatro clases de madurez de una muestra
seleccionada del conjunto de datos. Obtenido de [61].

3.1.3. Segmentacion de los aguacates para los modelos clasicos de
aprendizaje de maquina
A diferencia de los modelos de aprendizaje profundo, que reciben las imagenes directamente como
entrada, los modelos clasicos de aprendizaje de maquina requieren que la informacion de cada imagen sea
representada como un vector de valores numéricos. Para garantizar que las caracteristicas extraidas
correspondieran tnicamente al aguacate y que no incluyera el fondo blanco de la imagen, se realiz6 una etapa
de segmentacién previa a la extraccion de caracteristicas, la cual se aplicé solamente a las imagenes

destinadas a los modelos clasicos.

Para la segmentacion se uso la libreria rembg [16], una herramienta de eliminacion de fondo basada
en el modelo U? — Net, siendo una arquitectura de red neuronal disefiada para detectar el objeto principal
dentro de la imagen y separarlo del fondo mediante una méscara binaria. Se eligio mas que todo por su buena
precision y en que puede operar sin un costo computacional excesivo. En la Fig. 12 se puede observar una

muestra de aguacate del conjunto de datos sin haber aplicado la segmentacion, mientras que la Fig. 13 es el
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resultado de haber aplicado la segmentacion sobre la misma imagen, donde el fondo blanco es reemplazado

por uno negro, conservando unicamente la region del aguacate para la extraccion posterior de caracteristicas.

Fig. 12. Muestra de aguacates de la clase Verde sin Segmentacion. Obtenido de [61].

Fig. 13. Muestra de aguacates de la clase Verde con Segmentacion. Obtenido de [61].
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3.1.4. Preprocesamiento de imagenes para los modelos de aprendizaje

profundo

Para los modelos de aprendizaje profundo, las imagenes originales del dataset fueron utilizadas
directamente como entrada, sin aplicar la segmentacion de fondo descrita anteriormente. No obstante, fue
necesario aplicar transformaciones de preprocesamiento para garantizar que las imagenes fueran compatibles

con los requerimientos de cada arquitectura preentrenada.

Redimensionamiento: dado que cada arquitectura fue disefiada para recibir imagenes de un tamafio
especifico, las imagenes debieron ser escaladas antes de ser ingresadas al modelo. Para ResNet-18, VGG16
y MobileNetV3, las imagenes fueron redimensionadas a 256x256 pixeles y luego recortadas al centro a
224x224 pixeles [62]-[64]. Para EfficientNet-B3, fueron redimensionadas a 320x320 pixeles y recortadas al
centro a 300x300 pixeles [65]. Este recorte central busca eliminar los bordes menos informativos de la imagen

y enfocarse en la region central donde normalmente se encuentra el objeto [13].

Normalizacion: los valores de los pixeles, originalmente en el rango [0,255], fueron primeramente
escalados al rango [0.0,1.0] y luego se normalizaron usando los valores de media = [0.485, 0.456, 0.406] y
desviacion estandar = [0.229, 0.224, 0.225], correspondientes al conjunto ImageNet con el que ambas
arquitecturas fueron preentrenadas [62]-[65]. Aplicar esto garantiza que las imagenes tengan una distribucion

de valores compatible con el conocimiento aprendido por los modelos [14].

Aumento de Datos: para reducir el riesgo de sobreajuste, se generaron versiones transformadas de
cada imagen Unicamente durante el entrenamiento. Las transformaciones aplicadas fueron, desplazamientos
aleatorios de hasta 20% en ambos ejes, simulando que el aguacate no siempre aparezca perfectamente
centrado en la fotografia; rotaciones aleatorias de hasta 30° en cualquier direccion; variacion de brillo,
contraste y saturacion de hasta 20%, esto para simular mas que todo diferencias en las condiciones de
iluminacién al momento de capturar la imagen; e implementar un desenfoque gaussiano con una probabilidad
del 20%, para imitar imagenes con menor nitidez. Cabe recalcar que el aumento de datos se aplico mediante
la técnica conocida como on-the-fly, que consiste en generar y aplicar transformaciones en tiempo real
durante el entrenamiento, sin crear ni almacenar imagenes adicionales en disco. Esto significa que el tamafio
del dataset original se mantiene igual antes y después del aumento, y lo que varia es la diversidad de versiones

que el modelo observa de cada imagen a lo largo de las épocas de entrenamiento.
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3.1.5. Extraccion de caracteristicas para los modelos clasicos de aprendizaje

de maquina
A diferencia de los modelos de aprendizaje profundo, que aprenden directamente a partir de las
imagenes del conjunto de datos, los modelos clasicos de aprendizaje de maquina como SVM, Random Forest,
KNN y MLP no puede procesar imagenes en bruto. Por eso fue necesario realizar una extraccion de
caracteristicas, es decir, transformar cada imagen en un conjunto de valores numéricos que describan sus
propiedades visuales mas importantes a tener en cuenta. Como en este caso se usé las imagenes segmentadas,

unicamente los pixeles del aguacate fueron considerados en este calculo, excluyendo el fondo negro.

Como punto de partida, se construyd un primer vector de 31 caracteristicas por imagen, organizadas
en tres grupos. En primer lugar, las imagenes fueron convertidas a los espacios de color HSV, RGB y CIELab.
A partir del espacio HSV, se extrajo un histograma del canal de tonalidad H dividido en 10 intervalos de 9
bins. Luego, se calcularon estadisticas de color, correspondientes a la media y la desviacion estandar de cada
canal en los tres espacios de color. Finalmente, se obtuvieron caracteristicas de textura mediante la Matriz de
Co-ocurrencia de Niveles de Gris (GLCM), aplicada tanto sobre las imagenes en escala de grises como sobre

cada espacio de color, extrayendo métricas como ASM, contraste, correlacion, homogeneidad y entropia.

Imagen Segmentada

h h J

Conversién a espacios de color
HSV- RGE - CIELab

Y v v v
Histograma canal H Estadisticas de color
Espacio H5V Media - Desv. estandar ‘ Texiura GLCM ‘

h

Vector de 31 caracteristicas
Configuracion inicial

h

Vector de 76 caracteristicas
Configuracion ampliada

h 4

Escala de Grises

il

+ 45 caracteristicas

Modelos clasicos
SVM - RF - KNN - MLP

Fig. 14. Flujo del proceso de extraccion de caracteristicas.
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La Fig. 14 ilustra el pipeline de extraccion de caracteristicas implementado para los modelos clasicos

de aprendizaje automatico. Como se puede observar, el proceso parte de la imagen segmentada del aguacate,
la cual es convertida a los espacios de color HSV, RGB y CIELab, y adicionalmente a escala de grises. A
partir de estas representaciones se extraen en paralelo tres grupos de caracteristicas, el histograma del canal
H del espacio HSV, las estadisticas de color calculadas como la media y desviacion estandar por canal, y las
caracteristicas de textura obtenidas mediante la matriz GLCM. Estos tres grupos se concatenan para
conformar el vector inicial de 31 caracteristicas, el cual fue posteriormente ampliado a 76 caracteristicas en
una segunda configuracion, donde cada caracteristica de textura GLCM fue aplicada a cada canal de cada

espacio de color. Ambos vectores fueron usados como entrada a los modelos clasicos.

Entonces, tras entrenar y evaluar los modelos clasicos con el vector inicial, los resultados obtenidos
no fueron suficientemente satisfactorios, lo cual conllevd a optar por una ampliacion del conjunto de
caracteristicas. Se identifico que la textura calculada unicamente en escala de grises podria estar perdiendo
informacion relevante en los distintos canales de color, por el hecho de que la maduracion del aguacate Hass
involucra cambios tanto de color como de textura superficial que posiblemente podrian manifestarse de forma
distinta en cada espacio de color. Asi que, como se dijo anteriormente, se decidié ampliar el calculo del
GLCM aplicandolo también sobre cada canal individual de los espacios RGB, HSV y CIELab, incorporando

asi 45 caracteristicas adicionales.

Este proceso dio como resultado un vector ampliado de 76 caracteristicas por imagen. En la Tabla 1

se presenta un resumen de como se distribuyen estas caracteristicas entre los 3 grupos que las componen.

Tabla 1. Resumen de las 76 caracteristicas extraidas por imagen para los modelos clasicos de aprendizaje de maquina.

Grupo de caracteristicas Espacio / Canal Caracteristicas Total
Estadisticas de Color RGB, HSV, CIELab Media y desviacion estdndar por canal 16
Textura GLCM Gris, RGB, HSV, CIELab ASM, contraste, correlacion, 50

homogeneidad, entropia

Histogramas de Color HSV — Canal H Distribucion por bins 10

Total Caracteristicas 76

El primer grupo corresponde a las caracteristicas estadisticas de color. En el espacio RGB se
calcularon la media y la desviacion estandar de cada canal, mas dos razones entre canales siendo el canal G
dividido entre el canal R y el canal G dividido entre el canal B, las cuales capturan el balance del verde frente
a los demas canales ante variaciones de iluminacidn entre imagenes. En el espacio HSV se calculd la media

de los tres canales H, S, V, pero la desviacion estandar unicamente del canal V, dado que es el que mejor
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refleja la variabilidad del brillo superficial del fruto durante la maduracion. En el espacio CIELab se

calcularon la media y la desviacion estandar de los canales L* y a*, capturando asi la luminosidad y el

comportamiento del eje Verde-Rojo, asociado al cambio de color del aguacate durante su maduracion.

El segundo grupo corresponde a las caracteristicas de textura, calculadas mediante el GLCM [22]-
[23]. A diferencia del vector inicial, el calculo se hizo no solo sobre la imagen en escala de grises, sino que

también sobre cada canal de los espacios RGB, HSV y CIELab como se dijo anteriormente.

El tercer grupo corresponde a los histogramas de color, construidos sobre el canal de tonalidad H del
espacio HSV, esto con el fin de analizar las variaciones cromaticas asociadas a los diferentes estados de
maduracion del aguacate Hass. La eleccion de este canal se fundamento6 en que el Hue permite representar la
tonalidad predominante de la imagen, lo cual resulta 1til para identificar cambios de color durante el proceso
de maduracion del fruto [24]. Para abordar lo anterior, a cada imagen se construy6 un histograma del canal
Hue, que permite representar con qué frecuencia aparecen los distintos rangos de tonalidad en la region del
aguacate. Este histograma fue normalizado para que los valores obtenidos no dependieran del tamafio de la
imagen ni de la cantidad de pixeles analizados, sino que expresaran una distribucion relativa de los colores

presentes.

Con el fin de determinar la configuracion mas adecuada, se realizaron pruebas con histogramas de 20,
30y 45 bins, tal como se muestra en la Fig. 15, evaluando como variaba la distribucion de los valores de Hue
entre las distintas clases de madurez. A partir de estas pruebas se observo que el histograma de 20 bins ofrecia
la representacion mas adecuada para los propositos del proyecto. Esta configuracién logrd conservar la
informacion mas relevante de la distribucion del color sin generar una cantidad excesiva de caracteristicas.
Al mismo tiempo, esta configuracion permitid distinguir diferencias entre las clases de madurez, ya que las
variaciones en la distribucion normalizada del Hue seguian siendo perceptibles en los rangos mas

representativos, como se puede apreciar en la Fig. 16.
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Fig.15 . Muestra de aguacate de la clase premaduro segmentado, junto a sus histogramas normalizados del
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Los 20 bins resultaron suficientes para representar los cambios de color asociados a cada etapa de

madurez del aguacate Hass. A partir del analisis de los histogramas normalizados obtenidos, se identificaron

los rangos del canal Hue con mayor capacidad para diferenciar las clases, siendo estos los intervalos entre 0°

y 54°, y entre 144° y 180°, que corresponden a 10 de los 20 bins. Dado que estos rangos concentraban la

informacion mas relevante para distinguir los estados de madurez, se decidié utilizar unicamente estos 10

bins como caracteristicas finales en lugar del histograma completo.
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3.2. Diseiio e implementacion de modelos de clasificacion y regresion

A continuacioén, se describe el proceso de disefo, configuracion y entrenamiento de los modelos
implementados en el proyecto. Para abordar los dos problemas planteados, siendo la clasificacion del estado
de madurez y la prediccion en dias de vida 1til del fruto, se adoptaron dos enfoques. Primero, se probaron 4
modelos clasicos de aprendizaje de maquina, SVM, Random Forest, KNN y MLP, los cuales operan sobre
el vector de caracteristicas extraidas descrito en la seccion 3.1.5. Segundo, se implementaron 4 arquitecturas
de aprendizaje profundo basadas en redes neuronales convolucionales preentrenadas, siendo ResNet-18,
EfficientNet-B3, VGG16 y MobileNetV3, las cuales procesan las imagenes directamente como entrada. En
ambos enfoques se llevaron a cabo versiones adaptadas tanto para clasificacion como para regresion, lo que
resultd en un total de 16 configuraciones de modelos evaluadas a lo largo del proyecto. Cabe recalcar que los
recursos usados se pueden observar en una carpeta compartida de Google Drive que se encuentra en la seccion

6 de los anexos.

3.2.1. Estrategia general de la implementacion

La seleccion de los modelos y la configuracion general del proceso de entrenamiento no fue arbitraria,
sino que se apoyo en una revision exhaustiva de trabajos previos con problemas similares. En cuanto a los
modelos clasicos, estudios de clasificacion y prediccion de vida ttil de frutas han reportado buenos resultados
con SVM, por ejemplo, se pudo alcanzar un accuracy del 82.55% en clasificacion de madurez de aguacate
[66] y un R? de 0.818 en prediccion de vida util [67], o el Random forest que obtuvo un R? de 0.860 en la
misma tarea de regresion [67] y buenos resultados en clasificacion de cultivos a partir de caracteristicas
GLCM. También, se encontro buenos resultados usando tanto KNN [68]-[69] como MLP [68], lo cual motivo
a escogerlos para el proyecto. En cuanto a los modelos de aprendizaje profundo, trabajos especificos sobre
aguacates Hass han usado con éxito ResNet-18, con un accuracy del 88% en clasificacion de cinco etapas de
madurez [70]. También estd el modelo VGG16, que consiguid resultados cercanos al 90% de clasificacion
de madurez [71], y asimismo otros modelos como EfficientNet-B3 [72] y MobileNetV3 [72] reportaron
precisiones superiores al 90%, consolidando asi la decision de escoger estas arquitecturas para realizar las

pruebas.

La division de los datos también se fundamento en los articulos revisados. Trabajos como el de Xavier
et al. [70] y el de Nuanmeesri [71] utilizaron una particion de 70% para entrenamiento, 15% para validacion
y 15% para prueba sobre datasets de aguacates Hass. Esta misma division fue aplicada al proyecto. El 70%
de las imagenes se destind al entrenamiento, que es donde el modelo aprende los patrones. El 15% se uso
como conjunto de validacion, que permite revisar como va evolucionando el modelo durante el entrenamiento

y detectar si hay sobreajuste. El otro 15% se reservé como conjunto de prueba, que es el que determina el
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desempefio final del modelo sobre imagenes que nunca vio durante su desarrollo, garantizando asi una

evaluacion objetiva e imparcial.

3.2.2. Modelos clasicos de aprendizaje de maquina

Los modelos clasicos reciben como entrada un vector de caracteristicas extraidas de cada imagen
segmentada. Como se describio en la seccion 3.1, se trabajo con dos versiones, uno de 31 caracteristicas, el
cual se uso para las primeras pruebas, y uno ampliado de 76 caracteristicas. Dado que las caracteristicas
tienen escalas y rangos distintos entre si, como por ejemplo valores de media de color en un rango de [0, 255]
frente a valores de los histogramas de color mas pequefios, fue necesario aplicar una estandarizacion previa
mediante StandarScaler de Scikit-learn [73], que transforma cada caracteristica para que tenga media 0 y

desviacion estandar 1.

Para la busqueda de los mejores hiperpardmetros se utilizé GridSearchCV [74] con validacion
cruzada de 5 folds, evaluando distintas combinaciones de pardmetros y seleccionando la configuracion que
maximizara el F1-macro en clasificacion y minimizara el MAE en regresion. Los mejores hiperparametros

encontrados se usaron para el entrenamiento y evaluacion final de cada modelo.
Modelos de Clasificacion

La SVM fue configurada con kernel RBF, que permite capturar las relaciones no lineales entre las
caracteristicas [66]. Tras la busqueda de hiperparametros, los valores mas efectivos encontrados fueron C =
1.000.000 y gamma = 0.001, donde C controla el equilibrio entre maximizar el margen de separacion y
minimizar los errores, y gamma determina el radio de influencia de cada punto de entrenamiento [75]. Se
activo el parametro “class weight= “balanced™ para compensar el desbalance entre clases y la estrategia

9999

“decision_function_shape= “ovr’” para manejar el problema multiclase [73].

El Random Forest Classifier fue configurado con 200 arboles, con un criterio de entropia, una

9999

profundidad maxima de 10 niveles, el parametro “class weight= “balanced subsample™ para manejar el
desbalance dentro de cada arbol, y se activo el calculo del error out-of-bag (OOB) como estimacion adicional

del desempeio durante el entrenamiento [76].

El KNN Classifier fue configurado con k = 10 vecinos, una ponderacioén por distancia y métrica
Manhattan [77]. La ponderacion por distancia hace que los vecinos mds cercanos tengan mayor influencia
sobre la prediccion que los mas lejanos, lo cual es util cuando las clases no estdn claramente separadas. La
métrica Manhattan fue seleccionada por su robustez ante caracteristicas con distribuciones asimétricas. Para
compensar el desbalance se aplic6 SMOTE [78] solamente sobre el conjunto de entrenamiento, generando

muestras sintéticas de las clases minoritarias antes de entrenar el modelo.
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El MLP Classifier fue configurado con dos capas ocultas de tamafo (64, 32), funcion de activacion

ReLU, optimizador Adam, término de regularizacion L2 con Alpha = 0.01, y un maximo de 800 iteraciones
[79]. La arquitectura de dos capas permitié capturar las relaciones no lineales entre las caracteristicas
extraidas sin afiadir complejidad que pudiese dificultar el entrenamiento. Al igual que KNN, se aplico

SMOTE en el conjunto de entrenamiento.

La Figura 17 resume de forma esquematica el pipeline completo seguido por los modelos clésicos de

clasificacion, desde la entrada del vector de caracteristicas hasta la evaluacion final.

Vector de caracteristicas

L2

rizacion

L 2

¢Aplica SMOTE?

Solo KNN y MLP

Sl
A 4

A 4

Entrenamiento del modelo
SVM - Random Forest - KNN - MLP

A 4
A4

Fig. 17. Pipeline completo de los modelos de clasificacion.
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Modelos de Regresion

Para construir el dataset de regresion, se partid del mismo CSV de caracteristicas usado en
clasificacion. A cada imagen se le calculo la variable objetivo “days ramaining”, que representa cuantos dias
le restaban al aguacate hasta alcanzar el estado Podrido. Este valor fue calculado identificando para cada
aguacate el primer dia en que su estado de madurez alcanz6 el valor 4, y restando a ese dia el dia en que fue
tomada cada fotografia. Para los aguacates que no registraron el estado Podrido dentro del experimento, se
utilizé el dia 9 como referencia méxima. Formalmente, se puede ver de esta forma. Sea d; el dia en que fue
tomada la fotografia de la imagen i, y sea dyg4riqo (@) €l primer dia en que el aguacate a alcanzo el indice

de madurez 4, siendo el estado podrido, por lo tanto, la variable objetivo se define como:
days_remaining; = max (0, dpogrigo(a@) — d;)

La funcién max(0, ...) asegura que days_remaining no tome valores negativos, considerando como
cero aquellos casos en los que la fecha de la fotografia supera el dia de podredumbre registrado, lo que indica

que el aguacate ya esta podrido.

El SVR fue configurado con kernel RBF, C = 30, gamma = “scale” y épsilon = 0.4 [80]. El valor del
C permite al modelo cierta flexibilidad para ajustarse a los datos sin penalizar los errores fuera de la banda
de tolerancia definida por épsilon, mientras que el valor de gamma ajusta automaticamente la influencia de

cada punto de entrenamiento en funcion del nimero de caracteristicas y la varianza de los datos.

El Random Forest Regressor fue configurado con 200 éarboles, un criterio de error absoluto medio
(MAE) para medir la calidad de las divisiones y una profundidad méxima de 10 niveles [81]. El uso del MAE
como criterio de division lo hace mas robusto ante valores atipicos en la variable objetivo, dado que no

amplifica el efecto de predicciones muy alejadas al valor real como si lo hiciese el error cuadratico medio.

El KNN Regressor fue configurado con k = 10 vecinos, ponderacion por distancia y la métrica
Manbhattan [82]. En regresion, el modelo predice el valor de la variable objetivo como un promedio ponderado
de los valores de sus k vecinos més cercanos, donde los vecinos proximos tienen mayor peso en la prediccion

final.

El MLP Regressor fue configurado con tres capas ocultas de tamafio (64, 32, 16), funcion de
activacion ReLLU, optimizador Adam, término de regularizacién L2 con alpha = 0.001 y un maximo de 800
iteraciones [83]. La arquitectura de tres capas permite capturar relaciones mas complejas entre las
caracteristicas y el valor continuo de dias restantes. La salida del modelo es una unica neurona sin funcién

de activacion, produciendo directamente el valor numérico predicho.
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La Figura 18 resume el pipeline seguido por los modelos de regresion, el cual difiere del de

clasificacion por la incorporacion del calculo de days remaining como variable objetivo y la ausencia de

SMOTE, dado que la variable de salida es continua.

Vector de caracteristicas

+ calculo de la variable objetivo

Estandarizacion

1)

Entrenamiento del modelo
Random Forest - KNN - MLP

Fig. 18. Pipeline completo de los modelos de regresion.
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3.2.3. Modelos de aprendizaje profundo

Los modelos de aprendizaje profundo fueron adaptados mediante aprendizaje por transferencia,
reutilizando el conocimiento visual adquirido durante el preentrenamiento en ImageNet y reemplazando

unicamente la capa de salida final para adaptarla al problema especifico del aguacate Hass.
Preprocesamiento por arquitectura

Cada arquitectura requiere un tamafio de entrada especifico segun su disefio original. ResNet-18 [62],
VGG16 [63] y MobileNetV3 Large [64] reciben imagenes de 224x224 pixeles, por lo que las imdgenes fueron
redimensionadas a 256x256 y luego recortadas al centro a 224x224. EfficientNet-B3 [65] requiere de
imagenes de 300x300 pixeles, por lo que se redimensionaron a 320x320 pixeles y se recortaron al centro a
300x300 pixeles. En todos los casos, los valores de los pixeles fueron escalados al rango [0.0, 1.0] y
normalizados con media = [0.485, 0.456, 0.406] y desviacion estandar = [0.229, 0.224, 0.225],

correspondientes a los valores de ImageNet con los que fueron preentrenados.
Configuracion de la cabeza y la capa de salida para clasificacion y regresion

En todos los modelos se reemplazé la capa de salida original por una nueva cabeza con la misma
estructura, tal como se ilustra en la Figura 19. La cabeza inicia con una capa de Dropout con tasa de 0.4, lo
que significa que durante el entrenamiento el 40% de las neuronas se desactivan aleatoriamente en cada paso,
forzando al modelo a no depender de conexiones especificas y asi reducir el riesgo de sobreajuste. Luego, se
aplica una capa densa que reduce esa representacion a 256 neuronas, seguida de una activacion ReLU, que
permite al modelo aprender patrones mas complejos a partir de las caracteristicas extraidas. Después, se
aplica un segundo Dropout de 0.2, mas suave que el primero dado que la representacion ya es mas compacta
y solo requiere de una regularizaciéon mas ligera antes de llegar a la salida. Finalmente se afiade la capa de
salida, cuya configuracion varia segun la tarea. Para clasificacion tiene 4 neuronas correspondientes a las
cuatro clases de madurez, y usa CrossEntropy como funcion de perdida. Para regresion la capa de salida es
una sola neurona que produce directamente el valor continuo de dias restantes, y usa MSELoss como funcion

de perdida.
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Fig. 19. Cabeza y capa de salida para clasificacion y regresion

Entrenamiento de los modelos

El entrenamiento de todos los modelos siguié una estrategia de dos fases. En la primera fase se
congel6 completamente el backbone preentrenado y se entrend Uinicamente la cabeza durante 10 épocas con
una tasa de aprendizaje de 0.001 y un weight decay de 0.0001, permitiendo asi que los nuevos pesos se
estabilizaran antes de tocar las capas preentrenadas. En la segunda fase se liberaron las capas del backbone
segun la configuracion del fine-tuning en cada modelo, y se continud el entrenamiento con una tasa de
aprendizaje un poco mas conservadora de 0.0001 durante un maximo de entre 30-40 épocas para clasificacion
y regresion. En ambas fases se us6 el optimizador Adam y el scheduler ReduceLROnPlateau, el cual reduce

la tasa de aprendizaje a la mitad cuando el desempeiio de validacion no mejora durante 3 épocas consecutivas.
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Experimentos de fine-tuning

Con el proposito de identificar qué proporcion del backbone preentrenado convenia liberar para que
cada modelo se adaptara mejor a las caracteristicas visuales del aguacate Hass sin perder el conocimiento
adquirido en ImageNet, se hicieron algunos experimentos variando el porcentaje del backbone descongelado
durante la segunda fase de entrenamiento para las cuatro arquitecturas. Se comenzd probando el backbone

completamente congelado, luego fue aumentando a 25%, 50% y 75%.

En ResNet-18, el porcentaje se aplica sobre sus cuatro bloques, comenzando siempre por los mas
profundos que capturan caracteristicas mas especificas, por lo que al 25% liber6 el ultimo bloque, al 50%

libero los ultimos dos, y al 75% los tres ultimos.

En EfficientNet-B3, el porcentaje se aplica sobre sus 9 bloques de caracteristicas, liberando en cada

configuracion los bloques mas profundos, siendo 3 bloques al 25%, 5 al 50% y 7 al 75%.

En VGG16, el porcentaje se aplica sobre sus 5 bloques convolucionales, liberando asi 2 bloques al

25%, 3 bloques al 50%, y 4 bloques al 75%, siempre comenzando por los mas profundos.

En MobileNetV3 Large, el porcentaje se aplica sobre sus 16 bloques convolucionales, liberando 4

bloques al 25%, 8 bloques al 50%, y 12 al 75%.

Cabe recalcar que, en todas las configuraciones, independientemente de cudntas capas del backbone
se liberen, la cabeza personalizada siempre se entrena, ya que es la parte del modelo que debe aprender
directamente las caracteristicas del aguacate Hass. Para un mejor entendimiento de lo que se hizo, la Figura
20 ilustra las cuatro configuraciones de fine-tuning aplicadas, tomando como ejemplo ResNet-18, donde se
ve como se van liberando progresivamente los bloques del backbone comenzando siempre por los mas

profundos.

Configuraciones de fine-tuning — ResNet18 (4 bloques)

@congelado ([@Libre @ Cabeza
0% backbone 25% backbone 50% backbone 75% backbone
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% { Layer 3 ] ( Layer 3 ] [ Layer 3 } [ Layer 3 ]
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Entrada de la imagen

Fig. 20. Configuraciones de fine-tuning del backbone de ResNet-18 segun el porcentaje de capas descongeladas.
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3.3. Evaluacion del desempeiio de los modelos

En esta seccion se presentan y analizan los resultados de los modelos implementados para clasificar

el estado de madurez del aguacate Hass y predecir el tiempo de vida 1til restante en dias. Para determinar
qué enfoque generaliza mejor sobre imagenes no vistas durante el entrenamiento, se evaluaron dos tipos de
modelos. Primero, modelos cldsicos de aprendizaje automatico que utilizan vectores de caracteristicas
extraidas a partir de las imagenes segmentadas. Segundo, modelos de aprendizaje profundo basados en redes
neuronales convolucionales preentrenadas, que procesan las imagenes directamente y aprenden
representaciones visuales de forma automatica. La evaluacion fue independiente para cada tarea. En
clasificacion se usaron métricas como accuracy, precision, recall, Fl1-score y matriz de confusion, para
analizar el desempefio global. En regresion se emplearon MAE, RMSE, SMAPE, R? y R? ajustado, para

cuantificar el error en dias y revisar qué tan preciso estuvo.

3.3.1. Evaluacion de los modelos clasicos de aprendizaje automatico

Como primera aproximacion, se evaluaron modelos clasicos de aprendizaje automatico con el fin de
determinar si las caracteristicas visuales extraidas eran suficientes para resolver el problema principal. Los
modelos cléasicos evaluados fueron Support Vector Machine, Random Forest, K-Nearest Neighbors y

Perceptron Multicapa, tanto en su version de clasificacion como de regresion.
Resultados de clasificacion con modelos clasicos

Para la tarea de clasificacion, los modelos clasicos fueron evaluados sobre las cuatro clases de
madurez ya definidas previamente, que son Verde, Premaduro, Maduro y Podrido, y se realizaron dos
evaluaciones. Primero se us6 el vector inicial de 31 caracteristicas y luego se utilizé el vector ampliado de
76 caracteristicas, el cual incorpord descriptores adicionales de textura calculados sobre diferentes canales
de color. La Tabla 2 presenta los resultados obtenidos por los modelos clasicos de clasificacion para ambas

configuraciones de caracteristicas.

Tabla 2. Resultados de las métricas de clasificacion obtenidos por los modelos clasicos usando 31 y 76 caracteristicas.

Modelo N°de Accuracy Precision Recall | Fl-score
caracteristicas
SVM RBF 31 0.7641 0.7586 0.7746 0.7648
SVM RBF 76 0.7385 0.7302 0.7430 0.7355
Random Forest 31 0.7607 0.7631 0.7745 0.7672
Random Forest 76 0.7846 0.7915 0.8054 0.7955
KNN 31 0.7179 0.7219 0.7457 0.7279
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KNN 76 0.7111 0.7218 0.7432 0.7215
MLP 31 0.7863 0.7825 0.7885 0.7847
MLP 76 0.7726 0.7738 0.7769 0.7751

A partir de los resultados obtenidos, se observa que la ampliacion del vector de caracteristicas no
produjo una mejora en todos los modelos. En el caso de SVM, KNN y MLP, el desempefio fue superior con
el vector de 31 caracteristicas, por lo que el incremento de caracteristicas introdujo informacion redundante
que dificulté la separacion entre clases. Por el contrario, Random Forest si se beneficié del vector ampliado
de 76 caracteristicas, pasando de un Fl-score de 0.7672 a 0.7955, y con un accuracy de 0.7846, lo que lo

convierte en el mejor modelo clasico evaluado.

Analizando sus métricas, el Random Forest con 76 caracteristicas alcanz6 una precision de 0.7846,
lo que indica que aproximadamente el 78% de las predicciones realizadas fueron correctas. Su recall de
0.8054 es especialmente relevante en este contexto, ya que significa que el modelo fue capaz de identificar
correctamente el 80% de los aguacates de cada clase, reduciendo asi el riesgo de errores criticos como
clasificar un aguacate podrido como maduro. El F1-score de 0.7955 refleja un balance adecuado entre ambas
métricas, confirmando que el modelo no sacrifico una a expensas de la otra. Aunque el MLP con 31
caracteristicas obtuvo el mayor accuracy con 0.7863, se priorizd en este caso el Fl-score porque permite
evaluar de manera mas equilibrada el desempefio del modelo, especialmente cuando interesa que todas las

clases sean reconocidas adecuadamente y no inicamente maximizar el porcentaje global de aciertos.
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Con el fin de mantener la claridad, se presentan Unicamente las matrices de confusion de los dos

modelos con mejor desempeno. Random Forest con 76 caracteristicas, presentada en la figura 21, por obtener
el mayor Fl-score, y MLP con 31 caracteristicas, presentada en la figura 22, por alcanzar el mayor accuracy.

Las matrices restantes se incluyen en la seccion 2 de los anexos.

En el Random Forest, las clases Verde y Premaduro fueron reconocidas con buen desempeiio,
clasificando correctamente 90 y 94 imagenes respectivamente. Las confusiones entre estas dos clases son
esperables dado que los cambios visuales entre estados de madurez cercanos son graduales y no siempre
facilmente distinguibles. La mayor dificultad se concentrd en la frontera entre Maduro y Podrido, 53
imagenes reales de la clase Maduro fueron clasificadas como Podrido, y 24 imagenes de Podrido fueron

clasificadas como Maduro.

Igualmente, el MLP mostré6 un comportamiento similar. Aunque clasifico correctamente 178
imagenes de la clase Maduro, 27 de ellas fueron confundidas con Podrido, y 31 imagenes reales de Podrido
fueron clasificadas como Maduro, esto confirma que la confusion entre los estados finales de maduracion es
una limitacién comun en los modelos clasicos evaluados, y no exclusiva de una arquitectura particular. Al
final, esto evidencia que las caracteristicas extraidas no logran capturar con suficiente precision las
diferencias visuales en los estados finales de maduracion, donde la cascara del aguacate comparte tonalidades

oscuras y texturas similares entre ambas clases.

En general, los modelos clasicos lograron establecer una linea base aceptable para la clasificacion del
estado de madurez, alcanzando valores de accuracy cercanos al 78% en los mejores casos. Este resultado
confirma que las caracteristicas extraidas, especialmente las relacionadas con el color, la textura y la
distribucion del canal Hue, contienen informacion relevante para diferenciar las etapas de maduracion del
aguacate Hass, validando que existe una relacion entre los cambios visuales del fruto y su estado de madurez.
Sin embargo, las matrices de confusion evidencian que estos modelos presentan dificultades para distinguir
clases visualmente similares. Cabe recalcar que el aguacate Hass no transita entre estados de forma abrupta,
sino mediante cambios progresivos de color, textura y apariencia. Esto hace que imagenes de etapas cercanas
compartan patrones visuales parecidos, dificultando la construccidon de fronteras de decision claras entre
clases. Esta dificultad fue especialmente evidente entre las clases Maduro y Podrido como se menciond
anteriormente, donde las diferencias pueden depender de detalles como manchas oscuras, variaciones

irregulares de tonalidad o patrones de textura no uniformes.
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Resultados de regresion con modelos clasicos

Para la tarea de regresion, los modelos clasicos fueron evaluados con el objetivo de predecir el nimero
de dias restantes hasta que el aguacate alcanzara el estado de deterioro completo. Al igual que en la tarea de
clasificacion, los modelos fueron evaluados usando dos representaciones del conjunto de datos, el vector
inicial de 31 caracteristicas y el vector ampliado de 76 caracteristicas. Esta comparacion permitio analizar si
la incorporacion de caracteristicas adicionales de textura y color también favorecia la prediccion continua de
vida util.

Tabla 3. Resultados de las métricas de regresion obtenidos por los modelos clasicos usando 31 y 76 caracteristicas

Modelo N° de caracteristicas | MAE | RMSE | SMAPE R> R? ajustado

SVR RBF 31 0.6551 | 0.8606 | 66.60% | 0.9135 0.9086

SVR RBF 76 0.6023 | 0.7759 | 63.48% | 0.9297 0.9192
Random Forest Regressor 31 0.7004 | 0.9646 | 66.18% | 0.8913 0.8852
Random Forest Regressor 76 0.6987 | 0.9587 | 65.88% | 0.8926 0.8766
KNN Regressor 31 0.7540 | 0.9735 | 66.13% | 0.8893 0.8831
KNN Regressor 76 0.7462 | 0.9491 | 63.87% | 0.8948 0.8790
MLP Regressor 31 0.7240 | 0.9320 | 67.03% | 0.8985 0.8928
MLP Regressor 76 0.7239 | 0.9325 | 66.73% | 0.8984 0.8832

Los resultados de la Tabla 3 muestran que el SVR con kernel RBF y 76 caracteristicas fue el
modelo con mejor desempetio en la tarea de regresion. Su MAE de 0.6023 dias indica que en promedio sus
predicciones se desviaron menos de un dia respecto al valor real de vida util restante, lo cual es relevante
para el contexto del proyecto, ya que un error de esta magnitud puede considerarse aceptable para apoyar
decisiones practicas sobre la gestion y consumo del aguacate Hass. Asi mismo, su RMSE de 0.7759 dias
confirma que el modelo no solo tuvo un buen desempefio promedio, sino que también limito la presencia de
errores grandes en sus predicciones. El R* de 0.9297 indica que el modelo logro explicar aproximadamente
el 93% de la variabilidad en los dias restantes de vida 1til, y el R? ajustado de 0.9192 confirma que este alto
poder explicativo se mantiene incluso penalizando la complejidad asociada al uso de mas variables. La
ampliacion del vector de 31 a 76 caracteristicas produjo una mejora clara en el SVR, reduciendo el MAE de
0.6551 a 0.6023 dias y el RMSE de 0.8606 a 0.7759 dias, lo que indica que los descriptores adicionales

aportaron informacion util para estimar la vida 1til restante.
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En los demés modelos, el impacto del vector ampliado fue mas limitado. El Random Forest

Regressor mostro una mejora marginal en MAE y RMSE, pasando de 0.7004 a 0.6987 dias y de 0.9646 a
0.9587 dias respectivamente, pero su R? ajustado disminuy6 de 0.8852 a 0.8766, lo que sugiere que las
caracteristicas adicionales introdujeron complejidad sin aportar una mejora, posiblemente porque algunas de
las nuevas variables resultaron redundantes o poco informativas para este modelo. El KNN Regressor
también mejoro ligeramente con 76 caracteristicas, reduciendo su MAE de 0.7540 a 0.7462 dias y su SMAPE
de 66.13% a 63.87%, pero su desempefio siguio siendo inferior al SVR y al MLP. Esto puede explicarse por
la naturaleza de este modelo ya que al depender directamente de la distancia entre muestras en el espacio de
caracteristicas, el aumento de dimensionalidad puede dificultar la identificacion de vecinos similares cuando
no todas las variables aportan informacion importante. El MLP Regressor, por su parte, mostr6 resultados
practicamente idénticos entre ambas configuraciones, con un MAE de 0.7240 y 0.7239 dias respectivamente
y un R? estable cercano a 0.898, lo que indica que este modelo ya habia capturado la informacién mas
relevante con el vector inicial de 31 caracteristicas y no logré beneficiarse del vector ampliado. En términos
generales, los resultados de regresion con modelos cldsicos son prometedores, especialmente los del SVR,
cuyo R? superior al 92% sugiere que las caracteristicas visuales extraidas manualmente si guardan una

relacion con la vida util del aguacate Hass.
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Fig. 23. Grafica de dispersion del SVR con 76 caracteristicas.
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Ahora, al analizar los graficos de dispersion entre los dias reales y los dias predichos, se toma como

referencia principal el de la Fig. 23, correspondiente al SVR con 76 caracteristicas por ser el modelo con
mejor desempefio general en regresion. Las graficas de los demas modelos siguen un patrén similar y se
incluyen en la seccion 3 de los anexos con mas detalle. En el grafico del SVR se observa una tendencia
positiva clara, a medida que aumenta el valor real de dias restantes, la prediccion del modelo también aumenta
de forma proporcional, confirmando que las caracteristicas visuales extraidas contienen informacién
relevante sobre el avance del proceso de maduracion. No obstante, se aprecia cierta dispersion alrededor de
la linea de prediccion perfecta, especialmente en valores intermedios del rango de dias, lo cual evidencia que
aunque los modelos capturan bien la tendencia general, presentan dificultades para estimar con exactitud
algunos casos especificos, y esto se explica por la naturaleza del problema. Dos aguacates visualmente
similares pueden tener valores distintos de vida 1til restante porque la maduracion del aguacate Hass es un
proceso gradual y continuo, donde pequefios cambios de color, textura o deterioro superficial pueden
corresponder a diferencias temporales que las caracteristicas extraidas mediante procesamiento de imagenes

no logran capturar con suficiente precision.

En términos generales, los resultados obtenidos con los modelos clésicos para regresion muestran un
desempefio superior al observado en clasificacion. Mientras que en clasificacion los mejores modelos
alcanzaron valores de accuracy cercanos al 78%, en regresion se obtuvieron valores de R? superiores a 0.90
en el caso del SVR, lo que indica una buena capacidad para modelar la relacién entre las caracteristicas
extraidas y los dias restantes de vida util. Esto puede explicarse porque la variable objetivo de regresion sigue
una progresion temporal asociada al proceso de maduracion, y varias caracteristicas visuales, especialmente
las relacionadas con color y textura, cambian de forma relativamente continua durante dicho proceso. A pesar
de estos resultados favorables, los modelos clasicos de regresion siguen presentando la misma limitacion
general observada en clasificacion que es que no trabajan directamente con la imagen, sino con el vector de
caracteristicas extraido de ella. Aunque el vector de caracteristicas permite capturar informacion relevante,
como tonalidades predominantes, variabilidad de color y patrones de textura, no conserva por completo la
distribucion espacial de los cambios visuales sobre la superficie del fruto. Por esta razon los resultados de
regresion también justifican el hecho de hacer una evaluacion posterior de modelos de aprendizaje profundo,
con el fin de determinar si las redes convolucionales pueden aprender representaciones visuales mas

complejas directamente desde las imagenes originales.
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3.3.2. Evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo CNN

Una vez evaluados los modelos clasicos, se procedié a analizar el desempefio de modelos de
aprendizaje profundo basados en redes neuronales convolucionales, con el proposito de determinar si estas
arquitecturas permitian superar las limitaciones de la pérdida de informacion espacial y la dependencia de
caracteristicas extraidas por uno. A diferencia de los modelos clasicos, las redes convolucionales reciben la
imagen directamente como entrada y aprenden por si mismas qué patrones visuales son relevantes para la
tarea, lo que les permite capturar mas informacion y distinguir mejor los estados de madurez cercanos. Los
modelos evaluados fueron ResNet-18, EfficientNet-B3, VGG16 y MobileNetV3 Large, todos adaptados
mediante aprendizaje por transferencia, reemplazando su capa de salida original por una cabeza personalizada
para cada tarea. Adicionalmente, se realizaron experimentos de fine-tuning sobre los modelos, variando el
porcentaje del backbone descongelado, para identificar el nivel de adaptacion que maximizara el desempefio
sin provocar sobreajuste. Las métricas de evaluacion se mantuvieron iguales a las utilizadas con los modelos

clasicos, permitiendo una comparacion directa entre ambos enfoques.
Resultados de clasificacion con modelos CNN

Para la tarea de clasificacion se evalud el efecto del aumento de datos sobre el desempefio de los
modelos. Por esta razon cada arquitectura fue entrenada y evaluada bajo dos configuraciones, una primera
sin aumento de datos y una segunda con aumento de datos, las cuales incorpora transformaciones aleatorias
durante el entrenamiento, tales como rotaciones, desplazamientos, variaciones de brillo, contraste, saturacion,
distorsion de perspectiva y desenfoque gaussiano. Estas transformaciones fueron descritas previamente en la
seccion de preprocesamiento y tuvieron como objetivo mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos

frente a posibles variaciones en la captura de iméagenes.

Tabla 4. Resultados de clasificacion obtenidos por las arquitecturas CNN con y sin aumento de datos

Arquitectura Aumento de datos | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score

ResNet-18 No 0.8727 0.8763 0.8727 0.8741
ResNet-18 Si 0.8591 0.8585 0.8591 0.8586
EfficientNet-B3 No 0.8568 0.8641 0.8568 0.8592
EfficientNet-B3 Si 0.8727 0.8761 0.8727 0.8735
VGG16 No 0.8477 0.8584 0.8477 0.8503
VGG16 Si 0.8523 0.8580 0.8523 0.8530
MobileNetV3 No 0.8273 0.8343 0.8273 0.8294

MobileNetV3 Si 0.8114 0.8216 0.8114 0.8105
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Los resultados de la Tabla 4 muestran que los modelos CNN superaron claramente a los modelos

clasicos en la tarea de clasificacion. Mientras que el mejor modelo clésico alcanzé un Fl-score de 0.7955,
las arquitecturas convolucionales superaron 0.85 en la mayoria de los casos, evidenciando su mayor
capacidad para capturar patrones visuales del proceso de maduracion. El mejor desempefio correspondid a
ResNet-18 sin aumento de datos, con un accuracy de 0.8727 y Fl-score de 0.8741, seguido de cerca por
EfficientNet-B3 con aumento de datos, que alcanzo un accuracy de 0.8727 y Fl-score de 0.8735, por lo que

ambas configuraciones pueden considerarse las mas competitivas en esta tarea.

El efecto del aumento de datos no fue uniforme entre arquitecturas. En EfficientNet-B3 y VGG16
produjo mejoras, incrementando el F1-score de 0.8592 a 0.8735 y de 0.8503 a 0.8530 respectivamente, lo
que sugiere que las transformaciones aplicadas favorecieron su capacidad de generalizacion. En cambio,
ResNet-18 y MobileNetV3 mostraron una reduccion en el desempefio al aplicarlo. Esto no implica que el
aumento de datos sea perjudicial en términos generales, sino que su efecto depende de la arquitectura y de
las caracteristicas del conjunto de datos. En este caso, dado que las imagenes presentan aguacates centrados
sobre fondo blanco en condiciones controladas, transformaciones como las mencionadas anteriormente,
pueden alejar las imagenes aumentadas de la distribucion real del conjunto de prueba, dificultando asi el

aprendizaje en lugar de favorecerlo.

Otro punto importante a tratar son las curvas de pérdida y accuracy por época, como las que se
muestran en la Fig. 24, que permiten identificar la presencia de sobreajuste durante el entrenamiento. En
general se observa una diferencia considerable entre el desempefio en entrenamiento y en validacion, mientras
la curva de entrenamiento mejora de forma sostenida, la de validacion tiende a estabilizarse o a oscilar, lo
que indica que los modelos aprenden bien las iméagenes del conjunto de entrenamiento, pero no siempre
logran trasladar ese mismo desempeiio a los datos de prueba. Este comportamiento es especialmente visible
en las configuraciones sin aumento de datos, donde la brecha entre ambas curvas es mas amplia, sugiriendo

que el modelo memoriza patrones especificos del conjunto de entrenamiento en lugar de generalizar.
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Fig. 24. Grafica de Perdida y Accuracy por época de ResNet-18. En los dos bloques de
arriba no se usé aumento de datos y en los dos bloques de abajo se hizo lo contrario.

En el caso de ResNet-18 sin aumento de datos, como se observa en la Fig. 24, la curva de
entrenamiento muestra una disminucion rapida de la pérdida hasta valores cercanos a cero, mientras que la
pérdida de validacion aumenta y se mantiene alta. De forma similar, el accuracy de entrenamiento se
aproxima al 100% mientras que el de validacion se estabiliza en valores inferiores, lo cual da a entender que
hay sobreajuste. El modelo memoriza las imagenes de entrenamiento, pero generaliza con menor efectividad.
A pesar de esto, su desempefio en el conjunto de prueba fue uno de los mejores entre todas las configuraciones
evaluadas, lo que sugiere que aunque existe sobreajuste en las curvas de entrenamiento, el modelo conserva
una buena capacidad predictiva final, posiblemente porque la distribucion del conjunto de prueba es

suficientemente similar a la del entrenamiento.

Por otro lado, con aumento de datos, el sobreajuste se reduce, aproximadamente 10 puntos
porcentuales. La pérdida de entrenamiento disminuye y el accuracy de entrenamiento no alcanza valores tan
extremos. Sin embargo, sigue existiendo una brecha entre las curvas de entrenamiento y validacion, lo que
indica que el aumento de datos ayudo a regularizar el entrenamiento sin eliminar completamente el

sobreajuste.
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Fig. 25. Gréfica de Perdida y Accuracy por época de EfficientNet-B3. En los dos bloques de
arriba no se us6 aumento de datos y en los dos bloques de abajo se hizo lo contrario.

En EfficientNet-B3 sin aumento de datos como se muestra en la Fig. 25, se nota una separacion
marcada entre las curvas de entrenamiento y validacion, donde el accuracy de entrenamiento sigue
aumentando mientras el de validacion se estabiliza, lo que indica un sobreajuste. Al incorporar aumento de
datos, el comportamiento cambia notablemente. Ambas curvas se mantienen mas cercanas durante el
entrenamiento y el accuracy de validacion mejora, reduciendo el sobreajuste considerablemente. Esta
configuracion obtuvo uno de los mejores resultados del experimento, confirmando que EfficientNet-B3 se

beneficid del aumento de datos tanto en desempefio como en capacidad de generalizacion.
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Fig. 26. Grafica de Perdida y Accuracy por época de VGG16. En los dos bloques de arriba
no se us6 aumento de datos y en los dos bloques de abajo se hizo lo contrario.
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En VGG16 sin aumento de datos como se muestra en la Fig. 26, se evidencian sefiales claras de

sobreajuste. La pérdida de entrenamiento disminuye mientras que la de validacion aumenta
considerablemente en varias épocas, y el accuracy de entrenamiento alcanza valores muy altos mientras el
de validacion se mantiene por debajo, lo que indica que el modelo memorizé patrones del conjunto de
entrenamiento sin lograr generalizarlos. Al incorporar aumento de datos se observa una ligera mejora en el

conjunto de prueba y una reduccion parcial del sobreajuste, aunque la brecha entre ambas curvas siguid

siendo evidente, VGG16 no tuvo los resultados esperados en comparacioén con EfficientNet-B3.
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Fig. 27. Gréafica de Perdida y Accuracy por época de MobileNetV3. En los dos bloques
de arriba no se usé aumento de datos y en los dos bloques de abajo se hizo lo contrario.

Como se muestra en la Fig. 27, MobileNetV3 sin aumento de datos tuvo sobreajuste. La pérdida de
entrenamiento descendidé rapidamente hasta valores muy bajos mientras que la de validacion se mantuvo alta
y con oscilaciones, y el accuracy de entrenamiento se aproximd al 100% frente a un accuracy de validacion
estacionado alrededor del 80%, lo que indica que el modelo memorizd los patrones del conjunto de
entrenamiento sin lograr generalizarlos. Luego, al incorporar aumento de datos el comportamiento mejoro.
La pérdida de entrenamiento descendio lentamente, la de validacion se mantuvo mas proxima a ella, y la
brecha entre las precisiones se redujo significativamente, por lo que las transformaciones ayudaron a la
regularizacion de los datos. Sin embargo, esta reduccion del sobreajuste no se tradujo en una mejora del
desempefio final, ya que el F1-score paso de 0.8294 sin aumento de datos a 0.8105 con aumento. Entonces,
al fin y al cabo, las transformaciones aplicadas si bien controlaron la brecha entre curvas, pudieron haber

dificultado el aprendizaje de patrones discriminantes.
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El andlisis anterior evidencio que el sobreajuste fue un factor recurrente en todos los modelos, pero

su impacto no fue uniforme. Si bien el aumento de datos ayudo a reducir la separacion entre las curvas de
entrenamiento y validacion, esto no siempre se tradujo en una mejora en el conjunto de prueba. En
EfficientNet-B3 si permitié obtener un mejor equilibrio entre generalizacion y desempefio, mientras que en
ResNet-18 y MobileNetV3 la reduccion del sobreajuste estuvo acompafiada de una caida en las métricas
finales. Esto demuestra que una menor brecha entre curvas no garantiza un mejor modelo, ya que las
transformaciones aplicadas deben conservar los patrones visuales relevantes para la tarea. Bajo este criterio,
considerando el desempefio en test, la estabilidad durante la validacion y el grado de sobreajuste observado,
ResNet-18 sin aumento de datos y EfficientNet-B3 con aumento de datos se consolidan como las

configuraciones mas relevantes para la clasificacion de madurez del aguacate Hass.

Ahora bien, pasando al andlisis de las matrices de confusion, estas permiten examinar con mayor
detalle el comportamiento de cada modelo por clase. Este analisis se centr6 en las dos configuraciones con
mejor desempefio general, ResNet-18 sin aumento de datos y EfficientNet-B3 con aumento de datos, las
cuales alcanzaron resultados muy similares en el conjunto de prueba. Dado ese estrecho margen, resulta

relevante comparar no solo sus métricas globales sino también el tipo de errores cometidos por cada una.

Matriz de Confusion — ResNet-18 (Test Set) Matriz de Confusion — EfficientNet-B3 (Test Set)
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Fig. 28. Matriz de confusion ResNet-18 sin Fig. 29. Matriz de confusion EfficientNet-B3
aumento de datos con aumento de datos

En ResNet-18 sin aumento de datos (Fig. 28), los errores se concentraron principalmente entre clases
adyacentes del proceso de maduracion. En los estados iniciales, 13 imagenes verdes fueron clasificadas como
Premaduro y 11 Pre-Maduras como Verde, lo que refleja la dificultad de separar etapas visualmente cercanas
donde predominan tonalidades verdosas y cambios sutiles en la superficie del fruto. En los estados finales,

la confusion fue menor, 6 imagenes de Maduro fueron clasificadas como Podrido y 10 de Podrido como
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Maduro, lo que indica que, si bien persiste cierta ambigiiedad entre estas clases, el modelo logré una

separacion razonablemente adecuada entre frutos aptos para consumo y frutos deteriorados. En términos
generales, ResNet-18 mostré un patrén de error coherente con la naturaleza continua del proceso de
maduracion, cometiendo confusiones principalmente entre etapas contiguas y practicamente ninguin error

entre clases distantes como Verde y Maduro o Verde y Podrido.

EfficientNet-B3 con aumento de datos (Fig. 29) presentd un comportamiento ligeramente superior en
los estados iniciales, reduciendo los errores en la clase Verde respecto a ResNet-18, con solo 4 imagenes
verdes clasificadas como Premaduro frente a las 13 de ResNet-18. Sin embargo, en los estados finales mostré
una mayor dificultad para identificar correctamente la clase Podrido, con 16 iméagenes podridas clasificadas
como Maduro y 11 imagenes maduras clasificadas como Podrido. Este comportamiento indica que
EfficientNet-B3 tendi6 a ser mas conservador al asignar la etiqueta Podrido, lo cual reduce el riesgo de
descartar errdneamente frutos ain consumibles, pero incrementa la probabilidad de clasificar frutos

deteriorados como aptos.

La comparacion entre ambos modelos revela que sus errores siguen una ldgica visual coherente. Las
confusiones se presentan casi exclusivamente entre clases adyacentes del proceso de maduracién, como
Verde—Premaduro y Maduro—Podrido, y practicamente nunca entre estados extremos como Verde y Podrido.
Este comportamiento es consistente con la naturaleza gradual de la maduracion del aguacate Hass, donde las
diferencias visuales entre etapas contiguas son sutiles. Las demas arquitecturas evaluadas como VGG16 y
MobileNetV3, cuyos resultados se presentan en la misma seccion 2 de los anexos, mostraron distribuciones
de error similares, concentrando sus confusiones también en clases cercanas. Sin embargo, presentaron menor
precision global y un mayor numero de errores en clases especificas. VGG16 alcanz6 un desempeiio
competitivo, pero no logrd igualar la estabilidad de ResNet-18 ni de EfficientNet-B3, mientras que
MobileNetV3 obtuvo el desempefio mas bajo entre las arquitecturas CNN evaluadas, con confusiones
particularmente elevadas en la clase Maduro, donde una cantidad considerable de imagenes fue clasificada

como Podrido en la configuracion con aumento de datos.

En términos generales, las matrices de confusion evidencian que las CNN superaron a los modelos
clasicos no solo en métricas globales, sino en la calidad de sus errores. Al aprender patrones directamente
desde la imagen, sus confusiones fueron mas coherentes con la progresion natural de la maduracion que las
de los modelos clasicos. No obstante, los resultados también dejan claro que tanto la seleccion de la
arquitectura como el uso del aumento de datos deben analizarse cuidadosamente, ya que su impacto varia

segun el modelo.
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Resultados de regresion con modelos CNN

Para la tarea de regresion, las arquitecturas CNN fueron adaptadas para predecir directamente el
numero de dias restantes hasta el deterioro completo del aguacate Hass, por lo que la ultima capa de cada
arquitectura fue reemplazada por una inica neurona encargada de estimar los dias de vida util restantes. Cada
arquitectura fue evaluada bajo las mismas dos configuraciones usadas en clasificacion, con y sin aumento de
datos, con el fin de analizar si las transformaciones aplicadas durante el entrenamiento favorecian también la
prediccion continua o si, por el contrario, afectaban la capacidad del modelo para estimar con precision los

dias restantes.

Tabla 5. Resultados de regresion obtenidos por las arquitecturas CNN con y sin aumento de datos.

Arquitectura Aumento | MAE | SMAPE | RMSE R? R?
de datos ajustado

ResNet-18 No 0.4174 | 62.42% | 0.5718 | 0.9602 | 0.9601
ResNet-18 Si 0.5066 | 66.06% | 0.6949 | 0.9413 | 0.9411
EfficientNet-B3 No 0.4185 | 63.31% | 0.5727 | 0.9601 0.9600
EfficientNet-B3 Si 0.4169 | 61.97% | 0.5686 | 0.9607 | 0.9606
VGG16 No 0.4672 | 65.02% | 0.6392 | 0.9503 | 0.9502
VGG16 Si 0.7139 | 70.45% | 0.9160 | 0.8979 | 0.8977
MobileNetV3 No 0.4789 | 64.26% | 0.6426 | 0.9498 | 0.9496
MobileNetV3 Si 0.6426 | 67.71% | 0.8361 | 0.9150 | 0.9148

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 5, las arquitecturas CNN presentaron un desempefio
alto en la prediccion de vida util. Las mejores configuraciones alcanzaron errores promedio inferiores a medio
dia y valores de R? cercanos a 0.96, lo cual indica que los modelos lograron capturar adecuadamente la
relacion entre la apariencia visual del aguacate y los dias restantes hasta su deterioro. Este resultado es
importante porque demuestra que las imagenes contienen informacion suficiente para estimar no solo una

clase de madurez, sino también poder predecir en cudnto tiempo el fruto se pudriria.

El mejor desempefio fue obtenido por EfficientNet-B3 con aumento de datos, con un MAE de 0.4169
dias, un RMSE de 0.5686 y un R? de 0.9607. El MAE indica que, en promedio, el modelo se equivocé menos
de medio dia al estimar la vida 1util restante del aguacate, lo cual es un margen de error bajo considerando
que el proceso de maduracion se mide en dias enteros. E1 RMSE de 0.5686, al ser solo ligeramente superior
al MAE, sugiere que los errores atipicos fueron poco frecuentes y que el modelo mantuvo una prediccion
estable a lo largo del conjunto de prueba. El R? de 0.9607 indica que el modelo explicé aproximadamente el
96% de la variabilidad en los dias de vida til restantes, resultado que refleja que el modelo aprendio a estimar

los dias de vida util a partir de la apariencia visual del aguacate con una precision muy alta. De forma muy
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cercana, ResNet-18 sin aumento de datos alcanzo un MAE de 0.4174 dias, un RMSE de 0.5718 y un R? de

0.9602. La diferencia entre ambas configuraciones fue minima en todas las métricas, por lo que ambos

modelos pueden considerarse para usarse en esta tarea, aunque EfficientNet-B3 presentd unos resultados

ligeramente superiores.

Frente a los modelos clasicos de regresion, las CNN lograron una mejora considerable. El mejor
modelo cldsico, SVR con 76 caracteristicas, obtuvo un MAE de 0.6023 dias y un R* de 0.9297, mientras que
EfficientNet-B3 con aumento de datos redujo el error promedio a 0.4169 dias y elevé el R a 0.9607, lo que
confirma que el aprendizaje profundo permitidé construir una representacion mas completa del proceso de

maduracion al aprender directamente desde la imagen, sin depender de caracteristicas de color, textura e

histogramas.
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Fig. 30. Grafica de Perdida MSE EfficientNet-B3 con

Fig. 31. Grafica de Perdida MSE ResNet18 sin
Aumento de datos.

Aumento de datos.

Las curvas de pérdida por época complementan este andlisis. Los modelos con mejor desempefio,
presentados en la Fig. 30 y Fig. 31, presentaron una disminucion progresiva y consistente tanto en la pérdida
de entrenamiento como en la de validacién, lo que indica que lograron aprender de forma estable la relacion
entre la apariencia visual del aguacate y los dias de vida 1til restantes. En contraste, las configuraciones con
menor desempeio, siendo VGG16 y MobileNetV3 con aumento de datos, mostraron pérdidas de validacion
mas altas o con mayor variabilidad a lo largo del entrenamiento, causando asi una mayor dificultad para
converger, aunque sin superar un loss de MSE de 0.3. Esto confirma que en la tarea de regresion no basta
con reducir la pérdida en entrenamiento, sino que es igualmente necesario mantener una pérdida de validacion

baja y consistente para garantizar una estimacion confiable. Las curvas del resto de arquitecturas se presentan

en la seccion 4 de los anexos.
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Fig. 32. Grafica de dispersion de dias EfficientNet-B3 Fig. 33. Grafica de dispersion de dias ResNetl18 sin
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Las graficas de dias reales frente a dias predichos permiten evaluar visualmente la precision de cada
modelo a través de la distribucion de los puntos alrededor de la linea de prediccion perfecta. EfficientNet-B3
con aumento de datos (Fig. 32) y ResNet-18 sin aumento de datos (Fig. 33), las dos configuraciones con
menor MAE y mayor R?, mostraron la mayoria de sus puntos distribuidos cerca de la diagonal a lo largo de
todo el rango de dias, lo que indica que ambas arquitecturas lograron aprender patrones visuales asociados al
avance de la maduracion. El buen comportamiento a lo largo de todo el rango confirma ademas que los
modelos no se limitaron a predecir correctamente los valores extremos, sino que también aproximaron

adecuadamente los estados intermedios del proceso de maduracion.

No obstante, ambos modelos presentan desviaciones puntuales respecto a la diagonal, particularmente
en valores cercanos a cero dias y en algunos estados intermedios. Estas desviaciones son esperables dada la
naturaleza del problema, ya que cuando un aguacate esta a punto de deteriorarse, su apariencia visual es muy
similar a la de un fruto que ya estd completamente podrido, lo que dificulta que el modelo distinga con
precision cuantos dias exactos le quedan, mientras que en los dias intermedios dos aguacates pueden presentar

una apariencia muy similar, pero corresponder a valores de vida util distintos.

En conjunto, los resultados confirman que las mejores arquitecturas no solo obtuvieron buenos
resultados numéricos, sino que también mostraron una relacion visual consistente entre predicciones y
valores reales. Tanto EfficientNet-B3 con aumento de datos como ResNet-18 sin aumento de datos lograron
aproximar adecuadamente la vida til restante del aguacate Hass, reforzando nuevamente la idea de que las
CNN pueden aprender representaciones visuales utiles para estimar una variable continua, superando las

limitaciones de los modelos clasicos.
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3.3.3. Resultados de la experimentacion con Fine-Tuning

Con el proposito de evaluar si permitirle al modelo ajustar sus pesos preentrenados mejoraba el
desempefio en la clasificacion de madurez del aguacate Hass, se llevaron a cabo experimentos de fine-tuning
sobre las mismas cuatro arquitecturas trabajadas anteriormente. Para cada modelo se probaron cuatro
configuraciones variando el porcentaje del backbone descongelado en la segunda etapa del entrenamiento
siendo, backbone completamente congelado, donde el modelo actiia Unicamente como extractor de
caracteristicas, y tres configuraciones adicionales en las que se liberd progresivamente el 25%, 50% y 75%
de las capas del backbone. El objetivo principal fue determinar si descongelar parcialmente el backbone en
la segunda etapa producia mejoras en accuracy, precision o Fl-score en comparacion con mantenerlo

completamente congelado o descongelarlo por completo.

Tabla 6. Resultados de las métricas de clasificacion con diferentes porcentajes de descongelamiento
en la segunda etapa de fine-tuning en los cuatro modelos.

Modelo % Capas descongeladas | Accuracy | Precision | Recall | F1-score
EfficientNet-B3 0% 71.82% 0.7346 | 0.7182 | 0.7086
EfficientNet-B3 25% 83.41% 0.8373 | 0.8341 | 0.8331
EfficientNet-B3 50% 85.91% 0.8616 | 0.8591 | 0.8597
EfficientNet-B3 75% 86.59% 0.8695 | 0.8659 | 0.8666

ResNet-18 0% 73.41% 0.7461 | 0.7341 | 0.7301
ResNet-18 25% 81.59% 0.8151 | 0.8159 | 0.8141
ResNet-18 50% 78.18% 0.7911 | 0.7818 | 0.7786
ResNet-18 75% 81.14% 0.8104 | 0.8114 | 0.8085

VGG16 0% 73.86% 0.7464 | 0.7386 | 0.7398

VGG16 25% 80.45% 0.8099 | 0.8045 | 0.8039

VGG16 50% 84.32% 0.8441 | 0.8432 | 0.8392

VGG16 75% 85.91% 0.8631 | 0.8591 | 0.8595

MobileNetV3 Large 0% 71.14% 0.7348 | 0.7114 | 0.7023
MobileNetV3 Large 25% 82.50% 0.8286 | 0.8250 | 0.8253
MobileNetV3 Large 50% 84.77% 0.8499 | 0.8477 | 0.8483
MobileNetV3 Large 75% 83.41% 0.8365 | 0.8341 | 0.8347

Los resultados en la Tabla 6 muestran que el fine-tuning tuvo un impacto positivo en el desempefio
de todos los modelos evaluados. En términos generales, se observa una mejora al pasar de un backbone
completamente congelado a un 25% descongelado, lo que confirma que permitir que una parte de la red
preentrenada se adapte al nuevo dominio es clave para capturar mejor las caracteristicas visuales especificas

del aguacate Hass. Este primer nivel de ajuste produjo incrementos notables en todas las métricas evaluadas.
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Sin embargo, a medida que se incrementa el porcentaje de capas descongeladas, el comportamiento

de los modelos deja de ser uniforme y depende ya de la arquitectura. EfficientNet-B3 y VGG16 mostraron
una mejora progresiva conforme aumentaba el fine-tuning, alcanzando sus mejores resultados al 75% de
capas descongeladas. Esto indica que estas arquitecturas tienen mayor capacidad para beneficiarse de un
ajuste mas profundo sin perder generalizacion, y la mejora se reflejé en métricas como en precision, recall y
Fl-score, mostrando que no estuvo sesgada hacia ninguna clase en particular, sino que mejord el

reconocimiento equilibrado de todas las clases.

En contraste, ResNet-18 y MobileNetV3 Large presentaron un comportamiento menos estable.
ResNet-18 alcanzd su mejor desempeio al 25% y comenz6 a degradarse con niveles mayores de fine-tuning,
lo que puede explicarse por su arquitectura mas simple y menos profunda. MobileNetV3 Large, aunque mas
moderno, esta disenado para ser ligero y eficiente, lo cual hace que sus capas compactas sean mas sensibles
a ajustes profundos, posiblemente generando asi inestabilidad cuando el fine-tuning es excesivo. Su mejor

desempefio se alcanz6 en configuraciones intermedias del 50%.

A grandes rasgos, estos resultados confirman que el fine-tuning es una estrategia a tener en cuenta
para mejorar el desempeio de algunos de los modelos de aprendizaje profundo, pero su efectividad no
depende de descongelar la mayor cantidad posible de capas, sino de encontrar el punto 6ptimo en el que el

modelo logra adaptarse al problema sin comprometer su capacidad de generalizacion.

Descongelamiento 0%
nccrscy por pocs e Descongelamiento 25%

Descongelamiento 50% Descongelamiento 75%

Funcion de Pérdida por Epoca Accuracy por Epoca Funcién de Pérdida por Epoca

Fig. 34. Graficas de Perdida y Accuracy por época de EfficientNet-B3 con distintos porcentajes de descongelamiento del
backbone.
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El analisis de las curvas de pérdida y accuracy de EfficientNet-B3, mostradas en la Fig. 34, evidencia

que al incrementar el porcentaje de capas descongeladas el entrenamiento se vuelve un poco mas estable, la
pérdida disminuye consistentemente en ambos conjuntos y el accuracy de validacién mejora progresivamente,
manteniéndose cercano al de entrenamiento con una diferencia generalmente menor a 10 puntos porcentuales.
Este comportamiento indica un sobreajuste moderado y controlado, lo que refleja un buen equilibrio entre
aprendizaje y generalizacion. VGG16 presenta una tendencia similar, aunque con mejoras ligeramente
menores. En conjunto, ambos modelos confirman que el fine-tuning progresivo permite mejorar el

desempefio sin comprometer la estabilidad del entrenamiento.

Descongelamiento 0% Descongelamiento 25%

Descongelamiento 50% Descongelamiento 75%

Fig. 35. Graficas de Perdida y Accuracy por época de ResNet-18 con distintos porcentajes de descongelamiento del
backbone.

Por otro lado, las graficas de ResNet-18, mostradas en la Fig. 35, evidencian un comportamiento mas
inestable a medida que aumenta el grado de fine-tuning. Aunque la pérdida de entrenamiento disminuye de
forma continua, la pérdida de validacion presenta oscilaciones y el accuracy de validacion no mantiene una
mejora sostenida. La configuracion con 25% de capas descongeladas muestra el mejor equilibrio entre
aprendizaje y estabilidad, mientras que a partir del 50% comienzan a aparecer signos claros de sobreajuste,
el modelo sigue mejorando en entrenamiento, pero no en validacion, y la brecha entre ambas curvas se amplia.
MobileNetV3 Large presenta una tendencia similar, aunque con menor grado de inestabilidad y mas tardia,
mejorando hasta el 50% y mostrando una leve caida al llegar al 75%, sus graficas se incluyen en la seccion
5 de los anexos. En ambos casos, la divergencia entre las curvas de entrenamiento y validacion confirman
que estos modelos no se benefician de un fine-tuning profundo, sino que alcanzan su mejor desempefio en

configuraciones intermedias donde logran adaptarse al dominio sin perder capacidad de generalizacion, a
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diferencia de EfficientNet-B3 y VGG16 que si mostraron estabilidad y mejora progresiva con niveles mas

altos de ajuste.

Descongelamiento 0% Descongelamiento 25%

Matriz de Confusion — EfficientNet-B3 (Test Set)
Matriz de Confusién — EfficientNet-B3 (Test Set)
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Fig. 36. Matriz de confusion EfficientNet-B3 con distintos porcentajes de descongelamiento del backbone.

El andlisis de las matrices de confusion se centra en EfficientNet-B3 por ser el modelo con mejor
desempefio global, mientras que las matrices de los demés modelos se incluyen en la seccion 2 de los anexos.
Como se aprecia en la Fig. 36, el fine-tuning mejora progresivamente la capacidad del modelo para
diferenciar entre clases. En la configuracion sin descongelamiento, el modelo presenta algunos errores,
especialmente entre Maduro y Podrido, donde las clasificaciones incorrectas en esta ultima clase superan a
las correctas, lo que refleja una baja capacidad discriminativa cuando el backbone permanece completamente
congelado. Al aplicar el 25% de descongelamiento se observa una mejora en todas las clases. La mas
destacable es la reduccion de errores en Podrido, lo cual sugiere que el modelo comienza a capturar mejor
las caracteristicas visuales del dominio. Esta tendencia contintia en el 50%, donde la diagonal de la matriz se
vuelve mas dominante, y se consolida en el 75%, configuracion en la que se alcanza el mejor desempefio,
con alta precision en todas las clases y una disminucion de errores respecto a las evaluaciones previas. En
todas las configuraciones, los errores mas frecuentes se presentan entre clases adyacentes, lo cual es esperable
dado que el aguacate Hass no cambia de un estado a otro de forma repentina, sino mediante transiciones

visuales graduales que dificultan la separacion entre etapas cercanas.
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En sintesis, los experimentos de fine-tuning confirmaron que el ajuste progresivo de las capas

preentrenadas mejora el desempefio de los modelos, pero su efectividad depende de la arquitectura.
EfficientNet-B3 y VGG16 se beneficiaron consistentemente de un mayor grado de descongelamiento,
mejorando en todas las métricas de forma sostenida hasta alcanzar sus mejores resultados con el 75% de
capas ajustadas, por lo que estas arquitecturas tienen mayor capacidad para adaptar sus representaciones
internas al dominio del aguacate Hass sin perder estabilidad. ResNet-18 y MobileNetV3, en cambio,
alcanzaron su mejor desempefio en configuraciones intermedias del 25% y 50%, y mostraron deterioro al
aumentar el ajuste, evidenciando que un fine-tuning excesivo introduce inestabilidad y afecta su capacidad
de generalizacion. Esto demuestra que un mayor porcentaje de capas descongeladas no garantiza mejores
resultados, sino que existe un punto 6ptimo que varia segln la profundidad y capacidad de cada arquitectura

para absorber modificaciones sin perder el conocimiento adquirido durante el preentrenamiento.

3.3.4. Eleccion de los modelos para clasificacion y regresion

A partir del proceso experimental desarrollado en esta seccion, que abarcdé modelos clasicos de
aprendizaje automatico, arquitecturas CNN con y sin aumento de datos, y estrategias de fine-tuning, se
establecid el modelo final para las dos tareas planteadas en el proyecto. Tanto para la clasificacion del estado
de madurez como para la prediccion de vida util restante, EfficientNet-B3 con aumento de datos y con el
100% del backbone descongelado en la segunda etapa de fine-tuning se consolida como la mejor alternativa.

La implementacion en codigo de las arquitecturas seleccionadas se puede ver en la seccion 6 de los anexos.

Para la tarea de clasificacion, EfficientNet-B3 con aumento de datos y backbone completamente
descongelado alcanzd un accuracy de 0.8727 y un Fl-score de 0.8735, posicionandose entre los mejores
modelos evaluados. Sin embargo, la eleccion no se fundamenta Ginicamente en estas métricas, sino en el
comportamiento global del modelo durante el entrenamiento. Las graficas de pérdida y accuracy por época
(Fig. 25 y Fig. 30) muestran curvas de entrenamiento y validacion cercanas entre si, por lo que el modelo
aprendiod patrones relevantes sin memorizar los datos de entrenamiento. Este equilibrio es importante a tener
en cuenta, porque refleja una buena capacidad de generalizacion. En contraste, ResNet-18, a pesar de alcanzar
métricas similares, presentd un comportamiento menos estable, especialmente en la pérdida, con una
separacion mas marcada entre las curvas de entrenamiento y validacion que evidencia sobreajuste y reduce

su conflabilidad en escenarios reales.

Por otra parte, la interpretacion de las matrices de confusion de EfficientNet-B3, presentadas en las
Fig. 29 y 36, refuerzan esta decision. Los errores del modelo se concentran entre clases adyacentes como se
ha venido mencionando, y se reducen progresivamente a medida que se descongelan mas capas del backbone,

lo cual es un patron que deberia de esperarse por parte del modelo, dado que la maduracién del aguacate Hass
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es un proceso gradual, y las diferencias visuales entre estados cercanos son ligeramente sutiles. Que el modelo

falle precisamente en estas transiciones, y no entre estados extremos, evidencia que ha aprendido una

representacion coherente del fendmeno.

En la tarea de regresion, los resultados de la Tabla 5 confirman la superioridad de EfficientNet-B3
con aumento de datos, alcanzando un MAE de 0.4169 dias y un R? de 0.9607. Un error promedio inferior a
medio dia es una precision alta considerando la naturaleza del problema. Este desempeiio se valida
visualmente en la grafica de dispersion de valores reales vs. predichos en la Fig. 32, donde la mayoria de los
puntos se distribuyen muy cerca de la diagonal a lo largo de todo el rango de valores, lo cual confirma que
el modelo mantiene una relacion entre la apariencia visual del aguacate y su vida util estimada, mas alla de

los resultados obtenidos por las métricas.

Adicionalmente, las curvas de pérdida (Fig. 30) muestran valores estables y cercanos entre si para
entrenamiento y validacion, reflejando asi un muy buen desempefio de generalizacion. Cabe destacar que
este comportamiento no se limita a los extremos del proceso de maduracion, sino que se extiende a los estados
intermedios, siendo los mas dificiles de predecir por la similitud visual entre muestras, lo cual indica que el
modelo tiene buena capacidad para capturar patrones complejos asociados a la evolucion temporal del fruto.
Con base en estos resultados, EfficientNet-B3 se consolida como el modelo seleccionado para ambas tareas

y el mas viable para su integracion en el desarrollo de la interfaz.
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3.4. Desarrollo de la interfaz funcional
A continuacidon, se describe el proceso de disefio e implementacion de la interfaz funcional
desarrollada para el proyecto, denominado como AvoCheck. Esta interfaz tiene como propoésito permitir a
cualquier usuario poder tomar o adjuntar una fotografia de un aguacate Hass y obtener su estado de madurez

y el tiempo estimado de vida util.

La Fig. 37 presenta un diagrama general del sistema, en el cual se puede apreciar como los distintos
componentes interactiian entre si. El frontend se ejecuta localmente en una PC y es expuesto a través de un
enlace publico generado con ngrok, permitiendo asi el acceso desde dispositivos externos. Luego, cuando un
usuario carga una imagen desde la interfaz, esta es enviada al backend, el cual se encuentra desplegado en
Google Colab y también es expuesto mediante un segundo enlace de ngrok. En el backend se realiza el
procesamiento de la imagen usando los pesos de los modelos almacenados en Google Drive, y una vez

obtenidas las predicciones, el backend retorna los resultados al frontend para que el usuario los visualice.
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Fig. 37. Diagrama general de la arquitectura del sistema.

3.4.1. Diseilo de la interfaz

Antes de comenzar con el desarrollo de la interfaz, se elaboré un diagrama de actividades (Fig. 38)
que describe el flujo de interaccion entre el usuario y el sistema, desde el momento en que accede a la web
hasta que obtiene los resultados de la prediccion. Este diagrama sirvido como guia para definir las
funcionalidades necesarias y el orden ldgico de las pantallas. A partir de él, se construyd un pequeiio Mock
Up (Fig. 39-40) que representa visualmente la apariencia de la interfaz tanto en dispositivos moviles como

en computador.
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Fig. 38. Diagrama de actividades de AvoCheck. Flujo de interaccion entre el usuario y el sistema.

La interfaz fue disefiada con dos pantallas principales. La primera es la pantalla de inicio, donde el

usuario puede subir o tomar la fotografia del aguacate, cuyo disefio se puede apreciar en la Fig. 39 tanto en

su version movil como en su version de escritorio. La segunda es la pantalla de resultados, donde se muestra

el estado de madurez clasificado, los dias de vida 1til restantes y el porcentaje de precision de la prediccion.

Su disefo se muestra en la Fig. 40 en ambas versiones.




AvoCheck
El punto exacto de tu aguacate

¥ i acate y en se

AvoCheck

B T El punto exacto de tu aguacate

2  Esperar mientras se procesa la foto . .
Adjunta una foto de tu aguacate y en EL'I:.ELI"'dC': te decimos si ya esta listo para comer

3 iListo! Mira cudnto le queda a tu a, F—_ . " . o -
¥y cuantos dias le quedar para puarnrsa

Sube una foto de tu aguacate @

Arrastra tu imagen aqui o haz clic para buscar
Tomar Foto con Camara Formatos aceptados: PNG, JPG, JPEG

Seleccionar imagen
Adjuntar Foto 5

Fig. 39. Pantalla de inicio de AvoCheck en version movil y escritorio.
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Fig. 40. Pantalla de resultados de AvoCheck en versiéon movil y escritorio.
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3.4.2. Estructura del sistema
La solucion se estructurd en dos componentes, un frontend encargado de la interfaz del usuario, y un

backend encargado de procesar las imagenes y ejecutar las predicciones de los modelos entrenados.

El frontend fue desarrollado con React y Vite, usando JavaScript como lenguaje principal y Tailwind
CSS para los estilos. Con estas herramientas se construyd una interfaz responsiva que se adapta tanto a

dispositivos méviles como a computadores.

El backend fue implementado con FastAPI, siendo un framework de Python para la construccion de
APIs. Dado que los pesos de los modelos entrenados se encontraban almacenados en Google Drive, el
backend fue desplegado directamente en Google Colab, lo que facilit6 su carga y ejecucion sin necesidad de

un servidor externo.

Ahora, para que tanto la interfaz como el backend fueran accesibles desde cualquier punto de acceso
de internet, se us6 ngrok, una herramienta que genera enlaces publicos temporales hacia servicios que estan
corriendo localmente o en la nube. La razon de usar esta herramienta fue que inicialmente la interfaz se
mostraba mediante la opcidon --host de Vite, la cual genera una direccion IP publica para que cualquier
dispositivo pudiese acceder, sin embargo, se identificé que, en algunas redes publicas como por ejemplo en
la universidad, bloqueaban el acceso a ese tipo de direcciones, asi que por eso se utilizé ngrok para resolver
ese problema. Cabe recalcar que se configuraron dos enlaces, uno para acceder a la interfaz desde cualquier

dispositivo y otro para que la interfaz se pudiera comunicar con el backend y enviarle las imagenes a analizar.

3.4.3. Implementacion del frontend

El frontend fue desarrollado como una aplicacion de pagina Unica con React y Vite. La aplicacion
cuenta con dos rutas principales, siendo la pagina de inicio y la pagina de resultados. La URL del backend
expuesta por ngrok se configura manualmente mediante una variable de entorno, lo que facilita actualizar el

endpoint sin modificar el cédigo fuente cada vez que se reinicia el servidor Colab.

En la pantalla de inicio, el usuario puede interactuar con una zona de carga que acepta imagenes en
formato PNG, JPG, JPEG, ya sea arrastrandolas directamente, seleccionandolas desde el explorador de
archivos o tomando una foto con la cdmara del dispositivo movil. Una vez ya seleccionada la imagen, ésta
se muestra como vista previa y se habilita el boton de analizar el aguacate. Al presionarlo, la imagen se envia
al backend mediante una solicitud HTTP POST y la aplicaciéon navega automaticamente a la pantalla de

resultados con la respuesta recibida.
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En la pantalla de resultados se presenta de forma clara el estado de madurez predicho, los dias de vida

util restantes y una barra de progreso que muestra el porcentaje de precision del modelo para la clase predicha.
Desde esta pantalla el usuario puede volver al inicio para analizar otro aguacate si lo necesita. El desarrollo
del frontend se puede entender mas a fondo en el repositorio que se comparti6 que esta en la seccion 6 de los

ancxos.

3.4.4. Implementacion del backend

El backend se implementé como un servidor FastAPI ejecutado desde un notebook de Google Colab.
Al iniciar, el servidor carga en memoria los pesos del modelo EfficientNet-B3 entrenado para clasificacion
y para regresion, ambos previamente guardados en Google Drive. Una vez cargados, el servidor queda a la

espera de solicitudes.

El endpoint principal es POST/predecir, el cual recibe la imagen del aguacate enviada desde el
frontend, aplica el mismo preprocesamiento usado durante el entrenamiento, siendo el redimensionamiento
a 300x300 pixeles y la normalizacion con los valores de ImageNet, lo cual garantiza que la imagen llegue al
modelo en el formato que ésta espera para producir las predicciones correctas. La imagen pasa por los dos
modelos de forma secuencial. Primero, el modelo de clasificacion devuelve la clase predicha junto con su
porcentaje de precision, y el modelo de regresion devuelve el nimero de dias restantes de vida util estimado.
Ambos resultados se empaquetan en una respuesta que es enviada de vuelta al frontend para ser mostrada al
usuario. La implementacion de esta conexion con la interfaz se hizo en un Colab y se puede ver en la seccion

6 de los anexos

3.4.5. Limitaciones del sistema

Si bien la interfaz funcional desarrollada cumple con el objetivo de permitir al usuario analizar un
aguacate Hass de forma sencilla, es importante reconocer algunas limitaciones a tener en cuenta al momento

de usar o evaluar el sistema.

En primer lugar, la interfaz no cuenta con un mecanismo de validacion que verifique si la imagen
enviada corresponde efectivamente a un aguacate Hass. Esto significa que, si el usuario sube una foto de
cualquier objeto, el sistema igualmente procesara la imagen y entregara una prediccion que carecera de
sentido. Por ejemplo, si se sube una foto de una manzana o incluso de un perro, el modelo de igual forma
clasificara la imagen en una de las cuatro categorias de madurez como si fuese un aguacate. La

responsabilidad de subir una imagen adecuada recae en el usuario.



81
En segundo lugar, el sistema depende de que la sesion de Google Colab esté activa y en ejecucion. Si

la sesion se cierra por inactividad, el backend deja de funcionar y la interfaz no puede procesar ninguna
solicitud. Por ejemplo, si se intenta analizar un aguacate horas después de que el servidor fue iniciado y la

sesion de Colab expird, la aplicacion mostrara un error de conexion sin poder entregar ningun resultado.

En tercer lugar, la calidad de la fotografia influye en la precision de la prediccion. EI modelo fue
entrenado con imégenes capturadas bajo condiciones controladas de iluminacién y fondo uniforme, por lo
tanto, una foto tomada de noche con la linterna del celular, con el aguacate sobre una superficie verde similar
al color de su cascara, o con el fruto cortado a la mitad del encuadre, puede llevar al modelo a dar resultados

erroneos.

Finalmente, dado que el modelo fue entrenado exclusivamente con aguacates almacenados a
temperatura ambiente, la prediccion de dias de vida util puede no ser precisa si el aguacate analizado estuvo
refrigerado. Por ejemplo, un aguacate que lleva varios dias en la nevera puede verse visualmente como
maduro, pero tener mas dias de vida util de los que el modelo estimaria, ya que el frio ralentiza el proceso de

maduracion de una forma que el modelo no aprendio6 a reconocer.
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

4.1. Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto fue desarrollar un sistema capaz de clasificar el estado de
madurez del aguacate Hass y predecir su tiempo de vida util restante en dias mediante técnicas de vision por
computador y aprendizaje profundo. Este objetivo fue cumplido satisfactoriamente, logrando resultados
positivos en ambas tareas a través de un proceso experimental que abarco desde la preparacion del conjunto

de datos hasta el despliegue de una interfaz funcional.

El proceso experimental permitio6 comparar dos enfoques, modelos clasicos de aprendizaje
automatico basados en caracteristicas extraidas mediante técnicas de procesamiento de imagenes, y
arquitecturas CNN preentrenadas adaptadas mediante aprendizaje por transferencia y fine-tuning. Los
resultados confirmaron que las redes convolucionales superaron a los modelos cldsicos en ambas tareas, no
solo por alcanzar mejores métricas, sino porque sus errores fueron mas coherentes con la naturaleza gradual
del proceso de maduracion del aguacate Hass, concentrandose principalmente entre clases adyacentes y
nunca entre estados extremos. Este comportamiento evidencia que las CNN lograron aprender
representaciones visuales mas ricas directamente desde las imagenes, superando las limitaciones de los
métodos de extraccion de caracteristicas basados en procesamiento de imagenes. Dentro de las arquitecturas
evaluadas, los experimentos de fine-tuning mostraron que descongelar progresivamente el backbone
preentrenado mejord el desempefio, pero su efectividad dependid de cada arquitectura. EfficientNet-B3 se
beneficié de descongelar una mayor proporcion del backbone, mejorando sus métricas de forma progresiva
hasta alcanzar su mejor desempefio con el 75% de capas ajustadas, mostrando curvas de entrenamiento y
validacion estables y cercanas entre si, lo que refleja un buen equilibrio entre aprendizaje y generalizacion.
En contraste, ResNet-18, aunque alcanzé métricas similares en clasificacion, presentd un comportamiento

menos estable con mayor sobreajuste, lo que reduce su confiabilidad en escenarios reales.

En la tarea de regresion, EfficientNet-B3 también demostré superioridad, estimando la vida til
restante con un error promedio inferior a medio dia y explicando el 96% de la variabilidad en los dias restantes,
resultado que confirma que la apariencia visual del aguacate contiene informacion suficiente para predecir
no solo su estado de madurez sino también cuantos dias le quedan antes de deteriorarse completamente. Con
base en todos estos resultados, EfficientNet-B3 con aumento de datos y el 100% del backbone descongelado

en la segunda etapa de fine-tuning se consolidé como el modelo final para ambas tareas.
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Los modelos seleccionados fueron integrados en AvoCheck, una interfaz web funcional desarrollada

con React y Vite, que permite a cualquier usuario subir o tomar una fotografia de un aguacate Hass y obtener
de forma inmediata su estado de madurez y los dias de vida 1til restantes. Esta solucion cumple con el alcance
planteado al inicio del proyecto y demuestra que es posible construir una herramienta practica y accesible
que apoye la toma de decisiones sobre el estado del aguacate Hass, contribuyendo a la posibilidad de reducir

el desperdicio en la cadena de distribucion y comercializacion en el contexto colombiano.

4.2. Trabajos Futuros

Uno de los trabajos futuros que se puede realizar sobre este proyecto es la construccion de una base
de datos propia y mas robusta. Aunque el conjunto de datos usado fue util y esta bien estructurado, fue
recolectado en condiciones controladas de laboratorio, con aguacates fotografiados sobre fondo blanco e
iluminacion uniforme. Una base de datos futura podria incluir imagenes capturadas en condiciones mas reales,
con variaciones de iluminacion, fondos diversos, diferentes angulos y distintas condiciones de captura.
Ampliar la cantidad de frutos documentados mas alld de los 478 aguacates originales permitiria mejorar la
capacidad de generalizacion de los modelos y hacerlos més representativos del contexto real. También seria
interesante incorporar aguacates de otras variedades ademas del Hass, para enriquecer la diversidad del

conjunto y abrir la posibilidad de desarrollar sistemas que trabajen con multiples tipos de fruto.

Desde el punto de vista del despliegue, la interfaz AvoCheck desarrollada en este proyecto es un
prototipo funcional con varias limitaciones, ya que depende de una sesion activa en Google Colab y no
incluye validacion de la imagen de entrada. Un trabajo futuro relevante seria migrar el backend a una
infraestructura de nube mas estable, como AWS, Google Cloud o Azure, que permita mantener el sistema
activo de forma continua y soportar multiples usuarios simultdneamente. Ademas, implementar un modulo
de validacion que verifique que la imagen subida corresponde efectivamente a un aguacate antes de
procesarla, posiblemente mediante un clasificador binario, eliminaria una de las principales limitaciones del
sistema actual. Con estas mejoras, el sistema podria evolucionar hacia una herramienta de uso real en
entornos como supermercados, distribuidoras o puntos de venta, donde el personal podria fotografiar los
aguacates directamente desde sus dispositivos para obtener en segundos una estimacion de su estado de
madurez y vida util restante, facilitando la toma de decisiones sobre la rotacion de inventario o la reduccion

de pérdidas por deterioro.
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Finalmente, este trabajo puede servir como punto de partida para otros investigadores y

desarrolladores que quieran abordar problemas similares. El proceso esta documentado con suficiente detalle
como para replicarlo, adaptarlo o extenderlo sin partir desde cero. Los experimentos comparativos realizados
sobre las cuatro arquitecturas con distintos porcentajes de descongelamiento constituyen una referencia util
que no siempre estd disponible en la literatura con este nivel de detalle. Quienes quieran retomar el proyecto
directamente podrian concentrarse en las limitaciones que quedaron abiertas, como mejorar la validacion de
entrada en la interfaz, reemplazar el esquema de despliegue actual, evaluar si los modelos generalizan
correctamente ante imagenes capturadas fuera de las condiciones controladas del dataset, y explorar su

extension hacia otros tipos de frutos en el contexto de la vision por computador aplicada a la agricultura.
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Tabla que presenta la lista completa de las 76 caracteristicas extraidas de cada imagen para los modelos

clasicos de aprendizaje de maquina, organizadas por grupo y espacio de color.

# Nombre Grupo Espacio / Canal Descripcion
1 mean_R Estadistica de color RGB - Canal R Media de 1nte;;s(1)dad del canal
2 mean_G Estadistica de color RGB - Canal G Media de 1ntjé1rs(;;1ad del canal
3 mean B Estadistica de color RGB - Canal B Media de 1ntzr;lsllldad del canal
4 std R Estadistica de color RGB - Canal R Desviacion ers:)aj}gdar del canal
5 std G Estadistica de color RGB - Canal G Desviacion evsetraéledar del canal
6 std B Estadistica de color RGB - Canal B Desviacion e:;?ﬁdar del canal
7 rad R Estadistica de color RGB - Canales R/G Balance relat;zjf)oentre verdey
8 rad B Estadistica de color RGB - Canales B/G Balance relat;\;lentre verdey
9 mean_H Estadistica de color HSV - Canal H Media de la tonalidad del
- aguacate
10 mean_S Estadistica de color HSV - Canal S Media de la saturacion del color
11 mean_V Estadistica de color HSV - Canal V Media del brillo general
12 std V Estadistica de color HSV - Canal V Desviacion estandar del brillo
13 mean_ L Estadistica de color CIELab - Canal L* Media de la luminosidad
14 std L Estadistica de color CIELab - Canal L* DeSV1ac1or} estgndar de la
— luminosidad
15 mean_a Estadistica de color CIELab - Canal a* Media del eje verde-rojo
16 std a Estadistica de color CIELab - Canal a* Desviacion estan.dar del cje
_ verde-rojo
17 glem_asm Textura GLCM Escala de Grises Mide uniformidad de la textura
18 glem_contast Textura GLCM Escala de Grises Var1ac1op de lnteng idad entre
pixeles vecinos
19 glem_correlation Textura GLCM Escala de Grises Patron (’ie Contlnqldad entre
— pixeles vecinos
20 glem_homoge Textura GLCM Escala de Grises Similitud entre pixeles vecinos
21 glem_entropy Textura GLCM Escala de Grises Desorden de la textura
22 glem R asm Textura GLCM RGB - Canal R ASM sobre canal rojo
23 glem R contrast Textura GLCM RGB - Canal R Constraste sobre canal rojo
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24 glem R correlation Textura GLCM RGB - Canal R Correlacion sobre canal rojo
25 glem R homoge Textura GLCM RGB - Canal R Homogeneidad sobre canal rojo
26 glem R _entropy Textura GLCM RGB - Canal R Entropia sobre canal rojo
27 glem G _asm Textura GLCM RGB - Canal G ASM sobre canal verde
28 glem_G_contrast Textura GLCM RGB - Canal G Constraste sobre canal verde
29 glem_G_correlation Textura GLCM RGB - Canal G Correlacion sobre canal verde
30 glem G _homoge Textura GLCM RGB - Canal G Homogeneidad sobre canal verde
31 glem G_entropy Textura GLCM RGB - Canal G Entropia sobre canal verde
32 glem B asm Textura GLCM RGB - Canal B ASM sobre canal azul
33 glem B contrast Textura GLCM RGB - Canal B Constraste sobre canal azul
34 glem B correlation Textura GLCM RGB - Canal B Correlacion sobre canal azul
35 glem B homoge Textura GLCM RGB - Canal B Homogeneidad sobre canal azul
36 glem_ B _entropy Textura GLCM RGB - Canal B Entropia sobre canal azul
37 glem H asm Textura GLCM HSV - Canal H ASM sobre canal de tonalidad
38 glem H_contrast Textura GLCM HSV - Canal H Constraste sob re canal de
tonalidad
39 glem H correlation Textura GLCM HSV - Canal H Correlacion sgbre canal de
- = tonalidad
40 glem H homoge Textura GLCM HSV - Canal H Homogeneidad .sobre canal de
- - tonalidad
41 glem H_entropy Textura GLCM HSV - Canal H Entropia sobre canal de tonalidad
42 glem S asm Textura GLCM HSV - Canal S ASM sobre canal de saturacion
43 glem S contrast Textura GLCM HSV - Canal S Constraste SOb?? canal de
_ saturacion
44 glem_S correlation Textura GLCM HSV - Canal S Correlacion sob.r’e canal de
saturacion
45 glem S homoge Textura GLCM HSV - Canal S Homogeneidad sg!:)re canal de
- - saturacion
46 glem S entropy Textura GLCM HSV - Canal S Entropia sobr@ycanal de
- = saturacion
47 glem V_asm Textura GLCM HSV - Canal V ASM sobre canal de brillo
48 glem V_contrast Textura GLCM HSV - Canal V Constraste sobre canal de brillo
49 glem V_correlation Textura GLCM HSV - Canal V Correlacion sobre canal de brillo
50 glem V_homoge Textura GLCM HSV - Canal V Homogeneld;lrcillfgbre canal de
51 glem V_entropy Textura GLCM HSV - Canal V Entropia sobre canal de brillo
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52 glem L asm Textura GLCM CIELab - Canal L* | ASM sobre canal de luminosidad
53 glem L contrast Textura GLCM CIELab - Canal L* Constraste‘sob.re canal de
- - luminosidad
54 glem L _correlation Textura GLCM CIELab - Canal L* Correlacmq sobre canal de
- = luminosidad
55 glem L. _homoge Textura GLCM CIELab - Canal L* Homogeneldgd sc_)bre canal de
- = luminosidad
56 glem L entropy Textura GLCM CIELab - Canal L* Entropia S.Obr? canal de
- - luminosidad
57 glem _a asm Textura GLCM CIELab - Canal a* ASM sobre el eje verde-rojo
58 glem_a contrast Textura GLCM CIELab - Canal a* Constraste sobre el eje verde-rojo
59 glem_a correlation Textura GLCM CIELab - Canal a* Correlacion S;)(l;jf el eje verde-
60 glem_a homoge Textura GLCM CIELab - Canal a* Homogeneidad spbre el cje
- = verde-rojo
61 glem_a_entropy Textura GLCM CIELab - Canal a* Entropia sobre el eje verde-rojo
62 glem b _asm Textura GLCM CIELab - Canal b* ASM sobre el eje azul-amarillo
63 glem_b_contrast Textura GLCM CIELab - Canal b* Constraste sobr.e cl ¢je azul-
- = amarillo
64 glem_b_correlation Textura GLCM CIELab - Canal b* Correlacion sob_reel ¢je azul-
- = amarillo
65 glem b _homoge Textura GLCM CIELab - Canal b* Homogeneidad sqbre cl ¢je azul-
- = amarillo
66 glem_b_entropy Textura GLCM CIELab - Canal b* Entropia sobre el eje azul-
- = amarillo
67 hist H 0 9 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono
— == entre 0-9
68 hist H 9 18 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono
- == entre 9-18
69 hist H 18 27 Histograma HSV - Canal H Proporcion de pixeles con tono
- = = entre 18-27
70 hist H 27 36 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono
— = = entre 27-36
71 hist H_36_45 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono
- = = entre 36-45
72 hist H 45 54 Histograma HSV - Canal H Proporcion de pixeles con tono
- == entre 45-54
73 hist H 144 153 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono
- = = entre 144-153
74 hist H 153 162 Histograma HSV - Canal H Proporeién de pixeles con tono
- = 7= entre 153-162
75 hist H 162 171 Histograma HSV - Canal H Proporcion de pixeles con tono
- = = entre 162-171
76 | hist H 171 180 Histograma HSV - Canal H Proporcién de pixeles con tono

entre 171-180
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2. Matrices de Confusion

2.1. Matrices de confusion de los modelos clasicos de clasificacion de Machine Learning.

e Matrices de confusion de Random Forest con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas

(derecha).
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e Matrices de confusion de MLP con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).
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e Matrices de confusion de KNN con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).
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® Matrices de confusiéon de SVM RBF con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).

Matriz de Confusion - SVM RBF
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2.2. Matrices de confusion de los modelos de redes neuronales convolucionales de
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e Matrices de confusion de ResNet-18 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).
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® Matrices de confusion de EfficientNet-B3 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

Matriz de Confusién — EfficientNet-B3 (Test Set)
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® Matrices de confusion de VGG16 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

Matriz de Confusién — VGG16 (Test Set)
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® Matrices de confusion de MobileNetV3 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).
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2.3. Matrices de confusion de los modelos de redes neuronales convolucionales de
clasificacion en el experimento de Fine-Tuning.

® Matrices de confusion de VGG16 en distintos porcentajes de descongelamiento del backbone.
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b) 25% de descongelamiento

Matriz de Confusién — ResNet-18 (Test Set)
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® Matrices de confusion de ResNet-18 en distintos porcentajes de descongelamiento del backbone.
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100
® Matrices de confusion de MobileNetV3 en distintos porcentajes de descongelamiento del backbone.

a) 0% de descongelamiento b) 25% de descongelamiento
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3. Graficas de dispersion

3.1. Graficas de dispersion de los modelos clasicos de regresion de Machine Learning.
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e Graficas de dispersion del SVR con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).
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e Graficas de dispersion del KNN con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).
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e Graficas de dispersion del MLP con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas (derecha).
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e (raficas de dispersion del Random Forest con 31 caracteristicas (izquierda) y 76 caracteristicas

(derecha).

Random Forest — Dias Reales vs Predichos

Random Forest — Dias Reales vs Predichos
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3.2. Graficas de dispersion de los modelos de redes neuronales convolucionales de regresion.

® Graficas de dispersion de ResNet-18 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

ResNet-18 Regresion — Dias Reales vs Predichos

o

Dias Predichos
a

ResNet-18 Regresion — Dias Reales vs Predichos

Dias Predichos

~= Prediccion perfecta 5 == Prediccion perfecta &
[ ] /” ,/
. < | 2
/I H P, .
| %4 ! ’
s, [} - ’
-
P » 8
& ]
4 o 70
E ’ H i 1/ [
4 ’
.
i’, 1 2 Lo ]
g S H
L ° 3 P H
¥ 5 ‘i/
i £ P .
P gl | H
7 ST [
t’ ,’
" A= 8
g ' Rt |
% 4
8 A B
/’ ’
.
.
A 1
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Dias Reales Dias Reales

® Graficas de dispersion de MobileNetV3 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

MobileNetV3 Regresion — Dias Reales vs Predichos
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MobileNetV3 Regresion — Dias Reales vs Predichos
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® (raficas de dispersion de VGG16 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

VGG16 Regresion — Dias Reales vs Predichos
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VGG16 Regresion — Dias Reales vs Predichos

== Prediccién perfecta
.
[ B,
S |
¢ (] ] r} .
’ °
| 2 I
[ ] S ]
9 g e
° B | [}
6 8
- - °
8 et 3
S
B | y
g | PP 8
b - L}
1
a -,
| 9% =
"id L
8 ," .
8,7
24 @ s ¢
(P
1 7 (]
I ¥
’
% o
-
0
0 2 4 6 8
Dias Reales

103

® Graficas de dispersion de EfficientNet-B3 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

EfficientNet-B3 — Dias Reales vs Predichos

EfficientNet-B3 Regresion — Dias Reales vs Predichos
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4. Graficas de pérdida de modelos de redes neuronales convolucionales.

e Graficas de pérdida MSE de ResNet-18 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).
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® Graficas de pérdida MSE de MobileNetV3 sin (izquierda) y con aumento de datos (derecha).

Funcién de Pérdida por Epoca — MobileNetV3 Regresién
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5. Graficas de pérdida de modelos de redes neuronales convolucionales en el

experimento de Fine-Tuning.

e Graficas de perdida y accuracy por época de VGG en distintos porcentajes de descongelamiento del
backbone.
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d) 75% de descongelamiento
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e Graficas de perdida y accuracy por época de MobileNetV3 en distintos porcentajes de
descongelamiento del backbone.
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c) 50% de descongelamiento

Funcion de Pérdida por Epoca Accuracy por Epoca
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6. Recursos del proyecto
e Link para acceder a la carpeta del proyecto con todos los recursos usados.

https://drive.google.com/drive/folders/1SGAg7lalvdxCw01vBBRykGEAklaEo8vw?usp=sharing

e Link al Colab donde se encuentran los modelos seleccionados para la interfaz y su conexién con ella.

https://colab.research.google.com/drive/13gHwHkKS3wrfDnngv7CVR-zWvjcKiY Cet?usp=sharing

e Link del repositorio que se us6 para la elaboracion de la interfaz.

https://github.com/SebasEE77/Avocado_Classifier#
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