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Resumen

El presente Trabajo Final de Carrera propone el desarrollo de un prototipo de vision artificial
orientado a la clasificacion automatizada de manzanas para pequefios y medianos productores del

Alto Valle del Rio Negro, Argentina.
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El problema abordado no radica en la ausencia de tecnologia de clasificacion en la industria
existen lineas automatizadas de alta complejidad en grandes empresas exportadoras sino en la falta
de acceso a herramientas de bajo costo para el segmento de productores que representa el 75% del
total del sector y que aun realiza la clasificacion manualmente a ojo. Esta dependencia del criterio
humano introduce subjetividad y variabilidad que dificultan el cumplimiento de los estandares
definidos por la normativa MERCOSUR GMC RES. 117/1996 [18].

Con el objetivo de demostrar la viabilidad técnica de una solucidon accesible, se
implementaron y compararon dos enfoques metodolégicos de complejidad creciente. El primero,
basado en segmentaciéon por color en el espacio HSV mediante la libreria OpenCV, alcanzé una
precision del 6,2% sobre el conjunto de validacion. El segundo, basado en Transfer Learning con la
arquitectura MobileNetV2 pre entrenada en ImageNet e implementado con el framework PyTorch,
alcanz6 el 80% de precision general, clasificando correctamente el 100% de las manzanas de
Categoria lll y Descarte, y el 80% de las manzanas Extra. Los extremos comerciales mas criticos,
Extra (sin defectos) y Descarte (no apta para comercializacion), obtuvieron en conjunto una precision

promedio del 90%.

El sistema analiza multiples fotografias tomadas desde distintos angulos de una misma
manzana, promedia las predicciones individuales y produce una clasificacién final en alguna de las
cuatro categorias definidas por la normativa: Extra, Categoria Il, Categoria Ill y Descarte. El costo
estimado de implementacion del hardware requerido no supera los USD 40, utilizando en su mayoria

equipamiento ya disponible en el entorno del pequefio productor.

Los resultados obtenidos validan parcialmente la hipotesis planteada, superando el umbral
del 70% de precision general. Las categorias con mayor impacto comercial (Extra y Descarte)
alcanzaron en conjunto el 90% de precision. Las limitaciones identificadas, principalmente el tamafio
reducido del dataset (111 imagenes) y la dificultad en Categoria Il, son consistentes con el alcance

prototipico del trabajo.

F o =T L= o] 4 1T=T o | (o JR PSR 2
RESUMIEN.....ceeeee et e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e 2
1. INFOAUCCION. ... e e e e e e e e e ns 7
1.1 Formulacidn del problema............ooouiiiiii e 7
1.2 Justificacion del trabajo.............ooooiiiiicee 7
1.3 Objetivo general y €SpecifiCOS..........cooiiiiiiiiiiicccecee e 8
1.4 Hipdtesis de trabajo.........cooo oo 8

3 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informadtica

UNIVERSIDAD DF Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion

Be,l ranﬂ de manzanas mediante imagenes digitales
BUENOS ATRES - ARGENTINA Chiara Brunella Tanzi



(IR 3 1Y/ =1 (oo (o] (o To |- AU SRPPPPR 8

1.6 Alcance del trabajo........coooviiieiiii e 9
1.7 Organizacion del dOCUMENTO...........uuuuiiiiie e 9
00 - T e 38 = 4 (o o 10
2.1 Vision artificial aplicada a la agricultura.............ccccceeeeiiiiiiiiiiii, 10
2.1.1 Concepto y alcance de la vision artificial.............cccocoiiiiiiiiiiiiie e, 10
2.1.2 Aplicaciones en la industria agroalimentaria...............ccccccviiiiiie e 10
2.1.3 Procesamiento de imagenes: etapas fundamentales................ccccooiiiiinnninnn. 11
2.2 Clasificacién de manzanas mediante redes neuronales convolucionales.... 11
2.2.1 Del procesamiento clasico al aprendizaje profundo..............cceoevvvennnnns 12
2.2.2 Arquitectura de las redes neuronales convolucionales...............ccccc..... 12
2.2.3 Trabajos en clasificacion de manzanas con CNN.................ccc. 13
2.3 Transfer Learning para clasificaciéon con datasets reducidos....................... 14
2.3.1 Fundamentos del Transfer Learning.........ccccceeeveiieiiiieiiiiieceeeeeenn 14
2.3.2 Estrategias de Transfer Learning.............oooveiiiiiiiiiiiiiiiie e, 14
PG TR T 1V o o1 =1 AN 11 Y PP 14
2.4 Consideraciones tedricas sobre datasets reducidos............ccccvveeveiieieennnnee.n. 15
2.4.1 Transfer Learning como solucion al problema de datos escasos........... 15
2.4.2 Data augmentation como amplificacion del dataset............................... 15
2.4.3 Alcance prototipico del trabajo............cooeiiiiiiii s 16
2.5 Comparacion con trabajos relacionados.............eevvviiiieeeeeeeiieieeeeeeeeeee 16
2.6 Normativa de referencia: MERCOSUR GMC RES. 117/1996...................... 18
2.6.1 MarcoO NOMMALIVO. .....ccoeieeieeeee e e e e e 18
2.6.2 Categorias de calidad............cccooiiiiiiiiiieeee e 18
2.6.3 Defectos clasificables..........cuuuiiiiiiiiiiiiieee e 18
2.6.4 Adaptacion al presente trabajo..........coovvveiiiiii 19

3. Analisis del Problema.............o i s e e 19
3.1 Situacion actual de la clasificacion en el Alto Valle del Rio Negro................ 19
3.2 Caso de estudio: Sistema Spectrim en Kleppe S.A......cccoooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 20
3.3 Comparacién con soluciones comerciales existentes.............cccccceeeieeeeennnnnn. 22
3.4 Costo del sistema propuesto.........ccoeeeiiiiiiiiiiiie e 23
3.5 Viabilidad en el campo real.............ouueeeiiiiiiiiii e 24
3.5.1 Condiciones de Captura..........couuuueiiiiiiiieie e 24
3.5.2 Velocidad de procesamiento..........ccoeeeeeeieiiiiieiiiiiiiecee e 24
3.5.3 Facilidad de USO...........oeiiiiiii e 24
3.5.4 Variabilidad entre variedades...............cooiiiiiiiiiiiii e 25

4. Diseno del Sistema...........ccooiiiiiiiiiii 25
4.1 Arquitectura general del prototipo..........coooiiiiiiiiiiiiic e 25
4.2 Protocolo de captura de imagenes..........ccooviriiiiiiiiiiiiiiiee e 25

4 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informadtica

[ e Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
Bﬁ.l ranﬂ de manzanas mediante imdgenes digitales
BUEMDOS AIHES - ARGENTING Chiara Brunella Tanzi



4.2.1 Equipamiento UtiliZado.............cooouiiiiiiiiic e 26

4.2.2 Procedimiento de captura...........ccoovviiiiiiiiiieieeee e 26

4.2.3 Justificacion del disefio del protocolo.............cccceeeeiieeeiiiiiiiiiiiie, 27

4.3 Construccion del dataset...........cooooooiiiiiiiiieee 27
4.3.1 Origen y etiquetado de las muestras.............ccooovvviiiiiiiiciei e, 27

4.3.2 Composicion del dataset.............oovvviiiiiiiiiiiiiee 28

4.3.3 Organizacion de arChivVoS............cccooeiiiiiiiiiiiicec e 28

4.3.4 Division train/validacCion...........ccccoooeiiiiiiiiieecee e 29

4.4 MOdEIO de datOS.......uuiieiieieie e 29

C TN B T-YS3: T o | oo [= I o o o T o o 2 30
5.1 Método 1 — Segmentacién por color HSV...........cccoeiiiiiiiiiiii, 31
5.1.1 Fundamento tECNICO...........uuuiiiiiiec e 31

5.1.2 IMPIeMENTACION.......ccoeeeie e 31

5.1.3 Proceso de calibracion...............cooiiiiiiiiii e 33

5.1.4 Dificultades encontradas...............oooorvimiiiiiiiiiiiie e 35

5.2 Meétodo 2 — Transfer Learning con MobileNetV2.................ccccoiiiiiiiiiiinnnn, 36
5.2.1 FuNdamento tECNICO..........cuuii i e 36

5.2.2 Arquitectura del Modelo..........cooovviiiiiiiie e 36

5.2.3 Data augmentation.............coooiiiiiiii i 38

5.2.4 Proceso de entrenamiento............oouuuiiiiiiiiiiiiii e 39
3.2.4.1 Fase 1 - Entrenamiento del clasificador................cooovvmiiiiicceennnnn. 40

3.2.4.2 Fase 2 - FINE-tUNING.......coouuiiiiiiiiiiii e e 41

5.2.5 Clasificacién de manzanas individuales.............cccccceeeeeiiiiiiiiieiiiiceeeeee, 43

5.3 Herramientas y tecnologias utilizadas..............cccoooiiiiiiiiiiii e 43

6. Resultados y EvaluacCion..........cooiiiiiiiimeeeeccccccsiss s s s s s s sss s s s s e s s e s eennens 44
6.2 Resultados del Transfer Learning............uuueeeiiiiiiieiiieiiieeeeeeeeeeee e 47
6.2.2 Métricas de eVvaluaciON............u.oiiiiiiiiiiie e 48

6.2.3 ANAIISIS A€ EITOIES....coiiiiiiiiieiieiee e 49

6.4.1 Analisis de la validaciOn..............cooouiii i 52

6.4.2 Limitaciones identificadas.............cceeiiiiiiiiiiiicc e 52

7. CONCIUSIONES......ccooiiiiiiiiiirirrnieee s s s s s e s e e e e e e e e e e nnnnnnnnnnn 53
400 B 7= g T=T = =P 53
7.2 Sobre la investigacion y el prototipo desarrollado..............ccceeviieieeieininnnennn. 54
7.3 Sobre el proceso de aprendiZaje........ ... ceeiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 54
7.4 Limitaciones identificadas. ...........oooiiiiiiiiiiiii 55
7.5 Lineas futuras de investigacion.............oiiiiiiiiiiiiiii e 57

8. Bibliografia........ccccccmmmimmiiiii e ———————— 57
S TR LY g = (o F PSS 60
9.1 Notebooks de desarrollO...........ooooe i 60

5 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informatica

[ e Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
Bﬁ.l ranﬂ de manzanas mediante imdgenes digitales
BUEMDOS AIHES - ARGENTING Chiara Brunella Tanzi



9.2 Notebook del MEtOdO HSV .. ..., 63

9.3 Visitatécnica a KIEPPE S.A. ... e 66
0.4 Fotos del dataSerl.. ... .o 67
10T 7 (o Y- T o Y 69

6 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informdtica

UNIVERSIDAD Di Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
BE.l rano de manzanas mediante imdgenes digitales
BUEMDOS AIHES - ARGENTING Chiara Brunella Tanzi



1. Introduccion

1.1 Formulacién del problema

El Alto Valle del Rio Negro concentra la mayor produccion de manzanas de Argentina, con
aproximadamente 17.000 hectareas cultivadas y alrededor de 4.000 productores en las provincias de
Rio Negro y Neuquén. Segun datos del SENASA [17], en Rio Negro operan 1.359 productores de
manzanas registrados, de los cuales el 75% posee menos de 20 hectareas y representa apenas el

28% de la superficie total cultivada.

Este segmento de pequefios y medianos productores carece en su mayoria de acceso a
tecnologia automatizada de clasificacion. A diferencia de las grandes empresas exportadoras como
Kleppe S.A., con sede en Cipolletti, que opera sistemas de clasificacién oOptica industrial de ultima
generacion. Los pequefios productores dependen casi exclusivamente de la inspeccion visual manual
realizada por operarios para determinar la calidad de su fruta segun las categorias establecidas por la
normativa MERCOSUR GMC RES. 117/1996.

Esta dependencia del criterio humano introduce subjetividad y variabilidad en la clasificacion,
dificultando el cumplimiento uniforme de los estdndares de calidad. Una clasificacion incorrecta puede
derivar en rechazos en mercados de exportacion, pérdida de valor comercial de la fruta y dificultades
para garantizar la trazabilidad del producto. La falta de estandarizacion también compromete el
cumplimiento de normas internacionales de exportacién, aspecto critico para la sustentabilidad

economica del sector.

1.2 Justificacion del trabajo

La investigacion se justifica en la necesidad de desarrollar una herramienta de clasificacion
objetiva, reproducible y de bajo costo, accesible para pequefios productores sin requerir
infraestructura industrial. El avance de las técnicas de visiéon artificial y aprendizaje profundo, en
particular el Transfer Learning, ha hecho posible construir sistemas de clasificacion de imagenes con

alta precision utilizando datasets reducidos y hardware convencional.

Desde el punto de vista académico, el trabajo integra conocimientos de procesamiento de
imagenes, aprendizaje automatico, normativa de calidad alimentaria e ingenieria de software,
constituyendo un caso de aplicacion concreta de la inteligencia artificial a un problema productivo

regional de relevancia econémica y social.
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1.3 Objetivo general y especificos

Desarrollar un prototipo de vision artificial que, a partir de multiples fotografias de cada
manzana tomadas desde distintos angulos, clasifique las frutas en las categorias de calidad definidas
por la normativa MERCOSUR GMC RES. 117/1996, demostrando la viabilidad técnica de una

solucién de bajo costo para pequefios productores del Alto Valle del Rio Negro.
Objetivos especificos:

* Disefar un protocolo de captura de imagenes reproducible y estandarizado para la

adquisicion de fotografias de manzanas desde multiples angulos.

* Implementar y evaluar un método de clasificacién basado en segmentaciéon por color HSV

utilizando la libreria OpenCV.

* Implementar y evaluar un método de clasificacion basado en Transfer Learning con la

arquitectura MobileNetV2.

» Evaluar el desempefo de ambos métodos mediante métricas de clasificacion como precision,

recall, F1-score y matriz de confusion.

»  Comparar los métodos desarrollados en términos de desempefio predictivo, interpretabilidad,

limitaciones técnicas y viabilidad practica.

* Estimar el costo de implementacion del prototipo propuesto, considerando su posible

aplicacién en contextos productivos de bajo presupuesto.

» Documentar las principales limitaciones identificadas durante el desarrollo y proponer lineas

de mejora para futuras etapas del proyecto.

1.4 Hipotesis de trabajo

La implementacion de un prototipo de vision artificial, capaz de capturar multiples imagenes
de cada manzana desde diferentes angulos y procesarlas mediante técnicas de aprendizaje
automatico, permitira clasificar las frutas en las categorias de calidad definidas por la normativa
MERCOSUR con un nivel de precision comparable o superior al obtenido mediante la inspeccién

manual tradicional realizada por operarios humanos.
Las métricas de validacion de la hipotesis son:

*  Precision general mayor al 70% sobre el conjunto de validacion.

« Clasificacion correcta del 90% de los casos extremos (Extra y Descarte), siendo Extra la

categoria de mayor calidad sin defectos y Descarte la no apta para comercializacion.

» Costo de implementacién de hardware inferior a USD 40.

1.5 Metodologia
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El trabajo adopta un enfoque experimental basado en prototipado iterativo. Se desarrollaron
dos métodos de clasificacién de complejidad creciente, evaluando cada uno sobre el mismo dataset

de validacion para permitir una comparacién objetiva.

El dataset fue construido con fotografias propias tomadas bajo condiciones controladas de
iluminacién y fondo, con manzanas previamente clasificadas por un experto para garantizar la
veracidad de las etiquetas. La evaluacion de los modelos se realizé mediante métricas estandar de
clasificacion: precision (precision), sensibilidad (recall), F1-score y accuracy general, calculadas sobre

un conjunto de validacion separado que no fue utilizado en el entrenamiento.

1.6 Alcance del trabajo

El presente trabajo se limita al desarrollo de un prototipo experimental orientado a demostrar
la viabilidad técnica del sistema, no a la construccion de un producto industrial. La captura de
imagenes se realiza de forma manual, utilizando la camara de una computadora convencional, bajo

condiciones de iluminacién y fondo controladas.

El sistema evallua unicamente defectos superficiales visibles en las fotografias. Defectos
internos o condiciones que requieren analisis no visual quedan fuera del alcance. La clasificacion se
aplica a manzanas individuales, adaptando los criterios de la normativa MERCOSUR, que

originalmente se define para lotes, a una evaluacion por fruto.

1.7 Organizacién del documento
El presente trabajo se organiza de la siguiente manera:

* Marco Tedrico: fundamentos de vision artificial, redes neuronales convolucionales, Transfer

Learning y normativa de referencia.

* Analisis del Problema: situacidon actual del sector, caso Kleppe S.A. y comparacion con

soluciones comerciales.
» Disefo del Sistema: arquitectura, protocolo de captura y construccion del dataset.
* Desarrollo del Prototipo: implementacién de ambos métodos.
* Resultados y Evaluacion: métricas, comparacion y validacion de hipotesis.
» Conclusiones: hallazgos, limitaciones y proyecciones futuras.

» Bibliografia, Anexo y Glosario.
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2. Marco teorico

El presente capitulo retne los fundamentos teéricos que sustentan el desarrollo del prototipo
propuesto. En primer lugar, se aborda la aplicacién de la vision artificial en el ambito agroalimentario.
Luego, se presentan los conceptos centrales de las redes neuronales convolucionales y del Transfer
Learning aplicados a la clasificacion de frutas. A continuacién, se contextualiza el trabajo mediante
una revision comparativa de antecedentes relevantes vy, finalmente, se expone la normativa

MERCOSUR utilizada como referencia para la definicion de las categorias de calidad.

2.1 Vision artificial aplicada a la agricultura

2.1.1 Concepto y alcance de la vision artificial

La vision artificial, también denominada visiéon por computadora o computer vision, es un area
de la inteligencia artificial orientada al desarrollo de sistemas capaces de interpretar y analizar
informacion visual proveniente del mundo real. Mediante técnicas de procesamiento digital de
imagenes, extraccion de caracteristicas y clasificacion, estos sistemas pueden identificar objetos,
detectar defectos, estimar dimensiones y apoyar la toma de decisiones a partir de imagenes o

secuencias de video [1].

Desde el punto de vista computacional, una imagen digital puede entenderse como una
representacion matricial de informacion visual, en la que cada posicion almacena valores de
intensidad o color. En las imagenes a color, esta informacion suele organizarse en tres canales,
tipicamente rojo, verde y azul (RGB). Sobre esa representacion se aplican operaciones de
transformacion, filirado y analisis destinadas a extraer informacién util para una tarea especifica,

como la deteccién de defectos o la clasificacion de calidad [2][3].

2.1.2 Aplicaciones en la industria agroalimentaria

La aplicacion de la vision artificial en el sector agricola y agroalimentario ha experimentado un
crecimiento sostenido desde la década de 1990, impulsado por la reduccién de costos del hardware
de captura y el avance de los algoritmos de procesamiento. Segun la revision sistematica de Rojas
Santelices [1], que analiz6 la literatura cientifica publicada entre 2018 y 2024 siguiendo la
metodologia PRISMA, las areas de aplicacion mas frecuentes son la detecciéon de defectos
post-cosecha, la clasificacion por madurez, la estimacion de rendimiento, la deteccidén de plagas y

enfermedades, y el monitoreo del crecimiento.

En el contexto especifico de la clasificacion de frutas, la vision artificial ofrece ventajas

determinantes respecto a la inspeccién manual: objetividad, ya que el sistema aplica siempre los
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mismos criterios sin variabilidad entre operarios ni fatiga acumulada; velocidad, dado que puede
procesar decenas de frutas por segundo en lineas industriales; y trazabilidad, puesto que registra

automaticamente el resultado de cada clasificacion para su auditoria posterior [4].

En Argentina, el contexto del Alto Valle del Rio Negro presenta una necesidad especifica: el
75% de los productores posee menos de 20 hectareas y carece de acceso a las lineas automatizadas
de clasificacion optica que utilizan las grandes empresas exportadoras. Para este segmento, la
clasificacion manual sigue siendo la practica dominante, con las limitaciones de subjetividad y
variabilidad que implica. El desarrollo de herramientas de vision artificial de bajo costo y facil
implementacién representa una oportunidad concreta de mejora en la cadena productiva de estos

pequefios productores [16].
2.1.3 Procesamiento de imagenes: etapas fundamentales

El funcionamiento de un sistema de visién artificial aplicado a la clasificacion de frutas puede

describirse como una secuencia de etapas complementarias.

En primer lugar, se realiza la adquisicion de la imagen mediante una camara digital, webcam
0 sensor especializado. En esta etapa, las condiciones de iluminacion, la distancia de captura y el

angulo de observacion influyen directamente en la calidad de los resultados posteriores.

A continuacién, se lleva a cabo el preprocesamiento, que incluye operaciones destinadas a
mejorar la calidad de la imagen, tales como la correcciéon de iluminacién, la reduccion de ruido, el
ajuste de contraste y el redimensionado. En esta fase también puede incorporarse la conversion entre

espacios de color, por ejemplo, de RGB a HSV.

Luego se aplica la segmentacion, cuyo objetivo es separar la region de interés, en este caso
la fruta, del fondo de la imagen. Esta separacién puede basarse en umbrales de color, deteccién de

contornos o técnicas de aprendizaje automatico.

Una vez segmentada la regién de interés, se procede a la extraccion de caracteristicas, es
decir, a la obtencion de descriptores numéricos que representan propiedades relevantes como el

color, la textura, la forma o el area afectada por defectos.

Finalmente, se realiza la clasificacion, etapa en la que la imagen o el fruto analizado se
asigna a una categoria predefinida mediante un algoritmo de decisién, que puede consistir en reglas

por umbral, clasificadores clasicos o redes neuronales.

2.2 Clasificacion de manzanas mediante redes neuronales convolucionales
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2.2.1 Del procesamiento clasico al aprendizaje profundo

Los primeros sistemas de clasificacion de frutas por visién artificial se basaban en enfoques
de procesamiento de imagenes clasico: extraccion manual de caracteristicas (histogramas de color,
descriptores de textura, momentos geométricos) combinada con clasificadores como redes
neuronales de una capa oculta, maquinas de vectores de soporte (SVM) o arboles de decision. Estos
métodos requerian que el investigador definiera explicitamente qué caracteristicas extraer, lo que
limitaba su generalizacidon y exigia un proceso de ingenieria de caracteristicas especifico para cada

problema.

En Colombia, Pencue y Leodn-Téllez [11] desarrollaron uno de los primeros trabajos
iberoamericanos sobre deteccidon de defectos en frutas mediante procesamiento digital de imagenes,
utilizando redes neuronales tipo perceptron multicapas entrenadas con descriptores HSI sobre
imagenes de naranjas Valencia. Los autores reportaron resultados prometedores, pero identificaron
como limitacién principal la dependencia de las condiciones de iluminacion y la dificultad para

generalizar a multiples variedades.

Con la irrupcion del aprendizaje profundo, en particular de las redes neuronales
convolucionales (CNN) a partir de 2012, el paradigma cambié radicalmente: en lugar de definir
manualmente las caracteristicas, el modelo las aprende directamente de los datos durante el
entrenamiento. Esto permitié saltos cualitativos de precisién en tareas de clasificacion de imagenes

que anteriormente parecian intratables [6].

2.2.2 Arquitectura de las redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional, o CNN, es un tipo de red neuronal profunda disefiada para
procesar datos con estructura de cuadricula, como las imagenes digitales. Su arquitectura combina
distintos tipos de capas que permiten extraer, resumir y combinar informaciéon visual de manera
jerarquica, desde patrones simples hasta representaciones mas complejas relevantes para la

clasificacion final.
Capas convolucionales:

Son el componente fundamental de las CNN. Una capa convolucional aplica un conjunto de
filtros aprendibles (también llamados kernels) sobre la imagen de entrada. Cada filtro es una pequefa
matriz, tipicamente de 3x3 o 5x5 pixeles, que se desliza sobre toda la imagen realizando el producto
escalar entre sus pesos y los valores de los pixeles cubiertos. El resultado de esta operacién para
cada posicion del filtro forma un mapa de activacion (feature map), que indica en qué zonas de la
imagen esta presente la caracteristica que detecta ese filtro. Las primeras capas detectan
caracteristicas simples como bordes horizontales, verticales y esquinas; las capas mas profundas
combinan estas caracteristicas simples para detectar patrones complejos como texturas, manchas o

formas caracteristicas de defectos superficiales [6].
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Capas de pooling (agrupamiento):

Se aplican generalmente entre capas convolucionales. Su funcién es reducir el tamafio
espacial de los mapas de activacion, conservando Unicamente la informacién mas relevante. La
variante mas utilizada es el max pooling: el mapa se divide en bloques no solapados (tipicamente de
2x2) y de cada bloque se conserva el valor maximo. Esto produce una representacién mas compacta
que reduce el costo computacional de las capas siguientes, hace al modelo mas robusto ante
pequefas variaciones de posicién del defecto en la imagen y actia como regularizador al disminuir el

numero de parametros [6].

Capas densas (fully connected):

Al final de la arquitectura convolucional, los mapas de activacion se aplanan en un vector
unidimensional que alimenta una o mas capas densas. En una capa densa, cada neurona esta
conectada con todas las neuronas de la capa anterior. Estas capas combinan las caracteristicas
extraidas por la parte convolucional para producir la clasificacion final. La dltima capa densa tiene
tantas neuronas como categorias existen en el problema, y utiliza la funcién de activacion Softmax

para producir una distribucidon de probabilidades sobre las clases [5].

2.2.3 Trabajos en clasificacion de manzanas con CNN

La manzana es uno de los productos agricolas mas estudiados en el campo de la vision
artificial aplicada al control de calidad, debido a su importancia econémica global y a la variedad de

defectos superficiales definidos en las normativas de comercializacion.

En el ambito iberoamericano, Olguin-Rojas et al. desarrollaron un sistema de clasificacién de
manzanas mediante redes neuronales convolucionales, evaluando arquitecturas como LeNet5 y
VGG16 sobre distintas variedades de manzana. Los autores reportaron resultados de alta exactitud,
alcanzando hasta un 97% con la arquitectura de mejor desempefio. Este antecedente refuerza la

viabilidad del uso de CNN para tareas de clasificacidon automatica de frutas. [12]

En Ecuador, Aguilar-Alvarado y Campoverde-Molina [13] desarrollaron un clasificador de
frutas basado en MobileNet de TensorFlow, entrenado sobre 13 categorias de frutas capturadas en
diferentes ambientes. Su trabajo es especialmente relevante para el presente TFC porque comparte
el uso de MobileNet como arquitectura base y el enfoque de clasificacion con pocos recursos
computacionales. Los autores concluyen que el modelo permite desarrollar sistemas auténomos con
bajo costo computacional, lo que lo hace adecuado para contextos donde no se dispone de hardware

especializado [13].
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A nivel internacional, Fan et al. [14] desarrollaron un sistema de deteccién de manzanas
defectuosas en linea de clasificacion de 4 canales, combinando CNN con camara comercial e
iluminacién LED. El sistema alcanzé una precisiéon del 96,5%, un recall del 100% y una especificidad
del 92,9%, con capacidad de procesar 5 frutas por segundo. Li et al. (2021) reportaron una precisién
del 95,33% en clasificacion de calidad de manzanas mediante CNN entrenada con fotografias de 300

manzanas de diferentes variedades [14] [15].

2.3 Transfer Learning para clasificacién con datasets reducidos

2.3.1 Fundamentos del Transfer Learning

El Transfer Learning (aprendizaje por transferencia) es una técnica de aprendizaje automatico
que consiste en reutilizar el conocimiento adquirido por un modelo entrenado en una tarea o dominio
de origen para resolver una tarea o dominio objetivo diferente. El concepto fue formalizado por Pan y
Yang [7] en su influyente surge publicado en IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,
donde establecieron el marco tedrico del Transfer Learning y lo clasificaron segun la relacion entre

dominio origen y dominio destino.

En el contexto de la clasificacion de imagenes con redes neuronales profundas, el Transfer
Learning opera de la siguiente manera: se parte de un modelo preentrenado en un dataset de gran
escala, tipicamente ImageNet, con 1,2 millones de imagenes y 1000 categorias, y se adapta para la
tarea objetivo. La justificacién tedrica es que las primeras capas de una CNN preentrenada aprenden
representaciones visuales de bajo nivel (detectores de bordes, gradientes, texturas simples) que son
transferibles entre dominios visuales distintos, ya que estas caracteristicas son universales a

cualquier tipo de imagen [6] [7].

2.3.2 Estrategias de Transfer Learning

En términos generales, el Transfer Learning puede aplicarse mediante dos estrategias
principales. La primera es la extracciébn de caracteristicas, en la que las capas del modelo
preentrenado se mantienen congeladas y se utilizan Unicamente como extractor visual, entrenando
solo el clasificador agregado al final. Esta opcion resulta especialmente adecuada cuando el dataset
objetivo es pequefio o muy similar al dataset de origen. La segunda estrategia es el fine-tuning, en la
que ademas del clasificador final se descongelan algunas capas profundas del modelo pre entrenado
y se ajustan con una tasa de aprendizaje reducida. Esto permite adaptar parcialmente las
representaciones de alto nivel al nuevo dominio, preservando al mismo tiempo el conocimiento

general adquirido durante el preentrenamiento.

2.3.3 MobileNetV2
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MobileNetV2 [8] es una arquitectura CNN disefiada por Google para aplicaciones con
restricciones de recursos computacionales. Sus principales innovaciones son los bloques de botella
invertidos (inverted residual blocks) y las convoluciones separables en profundidad (depthwise
separable convolutions). Las convoluciones separables factorizan la convoluciéon estandar en dos
operaciones mas simples: una convolucién en profundidad (que aplica un filtro separado a cada
canal) y una convolucidon puntual (que combina los resultados). Esto reduce el numero de
operaciones matematicas por un factor de 8 a 9 veces respecto a una convolucién estandar, con una

pérdida minima de precision [8].

Estas caracteristicas hacen a MobileNetV2 especialmente adecuada para el presente trabajo:
puede ejecutarse en una computadora convencional sin GPU de alto rendimiento para la inferencia
(clasificacion de manzanas nuevas), aunque el entrenamiento se realizé con GPU para acelerar el
proceso. En el ambito iberoamericano, Aguilar-Alvarado y Campoverde-Molina [13] validaron el uso
de MobileNet para clasificacion de frutas con bajos recursos computacionales, obteniendo resultados

satisfactorios en 13 categorias de frutas.

2.4 Consideraciones tedricas sobre datasets reducidos

El dataset utilizado en el presente trabajo consta de 111 imagenes totales (91 de
entrenamiento, 20 de validacién), distribuidas en 4 categorias. Este tamafo es reducido en
comparacion con los datasets utilizados en investigaciones de gran escala. La siguiente justificacion
formal explica por qué resulta aceptable para el alcance prototipico del trabajo para los objetivos del

trabajo y cdmo se mitigaron sus limitaciones.

2.4.1 Transfer Learning como solucién al problema de datos escasos

La técnica de Transfer Learning fue disefiada precisamente para escenarios con datos
escasos. Los trabajos de Kornblith [9] demuestran que los modelos preentrenados en ImageNet
transfieren representaciones utiles incluso cuando el dataset objetivo tiene pocas imagenes, ya que
las caracteristicas de bajo y medio nivel son independientes del dominio especifico. Estudios con
datasets de tan solo 50 a 100 imagenes por clase han demostrado resultados satisfactorios cuando

se aplica Transfer Learning con fine-tuning.

En el contexto especifico de frutas, el trabajo de Aguilar-Alvarado y Campoverde-Molina [13]
validaron el uso de MobileNet con datasets de tamafio reducido, obteniendo resultados funcionales en
clasificaciéon de 13 categorias de frutas. Asimismo, Granados-Vega [4] desarrollaron un sistema de
vision artificial de bajo costo para clasificacion de limones con tan solo 90 muestras divididas en tres
categorias, demostrando la viabilidad del enfoque con datasets pequefios cuando se aplican técnicas

adecuadas de regularizacion.

2.4.2 Data augmentation como amplificacién del dataset
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El data augmentation es una técnica ampliamente aceptada para mitigar el problema de los
datasets pequefos. Al generar versiones modificadas de cada imagen durante el entrenamiento
(rotaciones, espejos, variaciones de brillo, zoom), se incrementa artificialmente la diversidad de los
ejemplos que ve el modelo en cada época. Esto tiene dos efectos demostrados: reduce el sobreajuste
(ya que el modelo no puede memorizar imagenes idénticas) y mejora la robustez ante variaciones del

entorno real [10].

En el presente trabajo se aplicaron varias transformaciones de augmentacion durante el
entrenamiento, lo que permiti6 ampliar de manera efectiva la variabilidad del conjunto original de
imagenes. Aunque esta estrategia no sustituye la necesidad de contar con mas datos reales, si

mejora la capacidad del modelo para generalizar dentro del alcance experimental del prototipo.

2.4.3 Alcance prototipico del trabajo

El presente trabajo tiene como objetivo explicito demostrar la viabilidad técnica del sistema,
no construir un modelo de produccion industrial. En este contexto, un dataset de 111 imagenes es
suficiente para validar la hipotesis planteada y obtener métricas representativas del comportamiento
del sistema. La ampliacion del dataset a 200 o mas imagenes por categoria, con multiples variedades
de manzana y condiciones de iluminacion variables, constituye la primera linea de trabajo futuro

identificada en las conclusiones.

2.5 Comparacién con trabajos relacionados

Con el fin de contextualizar el presente prototipo, resulta pertinente comparar sus
caracteristicas con antecedentes relevantes en clasificacion de frutas mediante vision artificial. Debe
tenerse en cuenta, sin embargo, que los trabajos relevados no son completamente homogéneos en
cuanto a tamafno de dataset, condiciones de captura, arquitectura empleada y métrica principal

reportada. Por ello, la comparacién debe interpretarse como una contextualizacion general mas que

Ccomo una equivalencia experimental estricta.

Trabajo Método Dataset Precision Observaciones

Pencue y RNA + HSI Naranjas ~90% Uno de los primeros trabajos
Ledn-Téllez — Valencia iberoamericanos en deteccion

Colombia de defectos en frutas por PDI.
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Jiménez Ortiz — CNN 2.800 imgs 95,36% Clasificacion en tiempo real

México (OpenCV + manzanas val. mediante video (92,25%).
TensorFlow) Cédigo abierto.
Aguilar-Alvaradoy | MobileNet + 13 Variable Validacion de MobileNet con
Campoverde-Molin | TensorFlow categorias pOCOS recursos
aet — Ecuador frutas computacionales para frutas
iberoamericanas.
Fan — China CNN + Linea 96,5% Sistema en linea, 5
cadmara industrial frutas/segundo. Recall 100%
comercial para defectos.
Li — China CNN custom 300 95,33% Multiples variedades.
manzanas Comparacién con SVM y

Random Forest.

Granados-Vega — RNA + PDI 90 limones Alta Sistema de bajo costo.
México Validacion con dataset

pequefo (3 categorias).

Presente trabajo MobileNetV2 | 111 imgs (4 80% Bajo costo, pequefos
(2026) — Argentina +TL cat.) productores, Alto Valle Rio
(PyTorch) Negro. Primer prototipo de

este tipo para la region.

Tabla 2.1. Comparacion con trabajos relacionados en clasificacion de frutas mediante vision

artificial.

El presente trabajo se diferencia de los antecedentes relevados en tres aspectos principales.
En primer lugar, se sitla en un contexto geografico y productivo especifico, el del Alto Valle del Rio
Negro, para el cual no se identificaron antecedentes equivalentes orientados a pequefos productores.
En segundo lugar, adopta explicitamente un enfoque de bajo costo y accesibilidad, lo que condiciona
tanto el protocolo de captura como la eleccion de la arquitectura. En tercer lugar, compara sobre un
mismo dataset un enfoque clasico basado en reglas de color y un enfoque de aprendizaje profundo, lo

que permite dimensionar con mayor claridad el beneficio relativo del modelo mas complejo.

La diferencia entre la precision obtenida en el presente trabajo y la reportada por
antecedentes internacionales méas cercanos al estado del arte puede explicarse principalmente por

tres factores: el menor tamafio del dataset utilizado, las condiciones de captura no industriales y la
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evaluacion restringida a una unica variedad de manzana. Estas diferencias son coherentes con el
alcance prototipico declarado y no invalidan la relevancia del sistema desarrollado como prueba de

viabilidad técnica.

2.6 Normativa de referencia: MERCOSUR GMC RES. 117/1996

2.6.1 Marco normativo

La clasificacion de manzanas en el ambito del MERCOSUR se rige por la Resolucién GMC
N° 117/1996, que establece el Reglamento Técnico para la ldentidad y Calidad de la Manzana
destinada al consumo humano. Esta normativa fue adoptada en Argentina mediante la Resolucion
SAGPyA N° 600/97 (Boletin Oficial, 2 de septiembre de 1997) y es de aplicacion obligatoria para la
comercializacion e identificacion del producto tanto en el mercado interno como para la exportacion a
los paises miembros del MERCOSUR (SAGPyA, 1997).

2.6.2 Categorias de calidad

La normativa define cuatro categorias de calidad en funcién de los defectos presentes en el

fruto, ordenadas de mayor a menor exigencia:

» Categoria Extra: frutas de calidad superior, practicamente sin defectos visibles. El total de
defectos no puede superar el 5% de las unidades de la muestra, con un maximo del 2% para
defectos graves como machucamiento y heridas.

» Categoria IlI: frutas de buena calidad con defectos leves tolerables. Se admite hasta un 12%
de unidades con defectos totales, con un maximo del 6% para defectos graves.

» Categoria lll: frutas que no alcanzan la Categoria Il pero cumplen los requisitos minimos de
comercializacion. Se admite hasta un 20% de unidades con defectos totales, con un maximo
del 10% para defectos graves.

» Descarte: frutas que superan los limites de Categoria Il o presentan podredumbre,

contaminacion u otras condiciones que las hacen inaptas para el consumo humano.

2.6.3 Defectos clasificables

La normativa contempla distintos defectos que afectan la calidad comercial de la manzana.
Entre ellos, los defectos graves tienen un rol central en la determinacion de la categoria del fruto. La

Tabla 2.2 resume los principales defectos graves considerados por la normativa de referencia.

Defecto Descripcién seguin normativa
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Machucamiento Lesién con deformacion superficial sin rotura de epidermis, de origen

mecanico (golpe, presion).
Herida abierta Lesién con rotura de epidermis, independientemente de su tamano.

Quemado de sol Zona decolorada o necrosada por exposicion excesiva a la radiacion
solar directa.

Lesion cicatrizada Herida o daio superficial curado, con formacion de tejido corchoso.

Clasificada como grave o leve segun su extension.

Russeting (oxidacion) Manchas superficiales de color marrén claro o dorado, de origen

fisioldgico o ambiental.

Mancha de sarna Lesiones causadas por el hongo Venturia inaequalis, de coloracion

oscura y textura rugosa.

Dafio por granizo Lesiones de forma circular producidas por impacto de granizo.

Tabla 2.2. Defectos graves clasificables segin MERCOSUR GMC RES. 117/1996.

2.6.4 Adaptacion al presente trabajo

La normativa MERCOSUR establece los limites de tolerancia en funcién del porcentaje de
unidades defectuosas dentro de un lote de comercializaciéon, no por fruto individual. El presente
prototipo adapta esta clasificacion a una evaluacion individual de cada manzana, utilizando las
mismas categorias como etiquetas de referencia. Esta adaptacion es una simplificacion valida en el
contexto de un prototipo experimental, dado que el objetivo es demostrar la viabilidad técnica del

sistema de clasificacion visual, no replicar exactamente el proceso normativo de inspeccion de lotes.

Las manzanas utilizadas en el dataset fueron previamente clasificadas por el sistema
industrial Spectrim de TOMRA en las instalaciones de Kleppe S.A., y verificadas por un operario
experto de la empresa. Esto garantiza que las etiquetas del dataset son congruentes con los criterios
normativos, aun cuando la evaluacion individual del prototipo constituya una adaptacion del proceso

original de clasificacion por lotes.

3. Analisis del Problema

3.1 Situacién actual de la clasificacion en el Alto Valle del Rio Negro
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El Alto Valle del Rio Negro constituye la principal zona productora de manzanas de Argentina.
Segun datos del SENASA [17], en la Patagonia Norte operan 1.359 productores de manzanas
registrados en la provincia de Rio Negro y 183 en Neuquén, sobre una superficie total de

aproximadamente 17.279 hectareas cultivadas con esta especie.

La estructura productiva del sector presenta una marcada asimetria: el 75% de los
productores posee menos de 20 hectareas y concentra apenas el 28% de la superficie total cultivada,
mientras que el 2,5% de los productores mas grandes controla el 35% del area implantada [16]. Esta
heterogeneidad no se limita a la superficie, también se extiende a la capacidad tecnoldgica y al

acceso a herramientas de control de calidad.

De acuerdo con el Informe de Pera y Manzana (2021) del Ministerio de Agricultura, la
clasificacion de la fruta en el eslabén de empaque depende principalmente de la tecnologia disponible
en cada establecimiento. Las grandes empresas exportadoras han incorporado sistemas
automatizados de clasificacion optica, mientras que en los establecimientos de menor escala la
clasificacion sigue realizandose en parte de forma manual. Esta situacion implica una dependencia
del criterio visual del operario, que introduce variabilidad e inconsistencias en la asignacién de

categorias conforme a la normativa MERCOSUR.

La crisis estructural del sector agudiza esta brecha. Segun el mismo informe, entre 2013 y
2021 dejaron la produccion 934 productores con la desaparicion del 46% de los productores con
menos de 10 hectareas. La reduccion de margenes econdmicos limita ain mas la posibilidad de

inversion en tecnologia de clasificacién para los productores que permanecen en el sector.

3.2 Caso de estudio: Sistema Spectrim en Kleppe S.A.

Con el objetivo de contextualizar la brecha tecnoldgica existente entre grandes y pequefios
productores, se realizd una visita técnica a las instalaciones de Kleppe S.A., una de las principales
empresas fruticolas del Alto Valle del Rio Negro. Kleppe S.A. es una empresa con sede en Cipolletti
fundada en 1932, que cuenta con mas de 3.000 empleados en temporada alta, tres plantas de
empaque, cinco frigorificos con capacidad para 40.000 pallets y aproximadamente 2.000 hectareas
propias. Exporta a mas de 40 paises en cuatro continentes bajo las certificaciones ISO 22.000, Global
GAP y BRC Global Standards.

Durante la visita se observd en operacion la linea de clasificacion basada en el sistema
Spectrim, desarrollado por TOMRA Food, fabricante noruego lider mundial en tecnologia de
clasificacion 6ptica para la industria alimentaria. El sistema Spectrim clasifica las manzanas en
primera instancia segun sus imperfecciones superficiales y luego las calibra segun defectos mayores
y menores, incluyendo imperfecciones de la piel, dafios por insectos, fruta de forma irregular,

aranazos y abrasiones.
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Figura 3.1. Interfaz del sistema Spectrim observada durante la clasificacién de

manzanas en Kleppe S.A.

La version Spectrim con LUCAI®, incorporada en las lineas de empaque modernas, utiliza
deep learning para la deteccion precisa de defectos, alcanzando la deteccién de mas del 95% de las
imperfecciones relacionadas con el pedunculo y mitigando hasta el 99% de los defectos totales del
pedunculo. Esta tecnologia opera de forma continua sobre lineas de varios carriles en paralelo,
clasificando la fruta a velocidades industriales incompatibles con el equipamiento doméstico o de

pequefa escala.
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Figura 3.2. Ejemplo de visualizacion del sistema Spectrim para la deteccion de defectos

superficiales en manzanas.

No obstante, los valores reportados por el fabricante corresponden a material comercial y a
métricas especificas del sistema, por lo que no deben interpretarse automaticamente como
equivalentes a la precision global de clasificacién observada en una planta real. Durante la visita
técnica y en las conversaciones mantenidas con personal de la empresa, se mencioné que la
performance operativa observada podia ubicarse en torno al 87-88%, valor que no necesariamente

contradice la informacién del proveedor, ya que probablemente refiere a condiciones reales de
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operacioén y a un criterio de evaluacién mas amplio que el utilizado en la comunicacién comercial del

producto.

La visita técnica permitié verificar empiricamente que el sistema Spectrim y el prototipo
desarrollado en el presente trabajo comparten el mismo paradigma tecnoldégico, visidn artificial con
inteligencia artificial para clasificacion de defectos por imagen, pero operan en escalas
completamente distintas. Esta verificacion refuerza la pertinencia del presente trabajo: si la tecnologia
de base es la misma, el desafio consiste en hacerla accesible a una escala compatible con los

recursos del pequefio productor.

3.3 Comparacion con soluciones comerciales existentes

La siguiente tabla resume las principales soluciones de clasificacion automatizada disponibles

en el mercado, comparadas con el prototipo desarrollado en el presente trabajo:

Sistema Fabricante Tecnologia Escala Accesibilida
d
Spectrim con LUCAI® TOMRA Deep learning, Industrial Solo grandes
(Noruega) camaras industriales continua empresas

multiespectrales

Apples Sort 3 Unisorting Visién artificial + Industrial Solo grandes
(Italia) camaras HD + analisis empresas
interno
HDIA System Quadra/Ser.m IA en tiempo real, Industrial Solo grandes
ac (ltalia) aprendizaje adaptativo empresas
Prototipo TFC — MobileNetV2, Transfer | Individual por Pequefios
(presente) Learning, PyTorch fotos productores

Tabla 3.1. Comparacion diferentes soluciones comerciales
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Las soluciones industriales requieren infraestructura de empaque especializada, instalacion y
calibracion por técnicos certificados, y representan inversiones que oscilan entre cientos de miles y
millones de ddlares. Estas condiciones son incompatibles con la realidad econdémica del segmento de
pequefos productores que representa el 75% del sector. El prototipo desarrollado en este trabajo no
pretende competir en velocidad ni escala con estas soluciones, sino ofrecer una herramienta de

verificacion objetiva y reproducible accesible con equipamiento convencional.

3.4 Costo del sistema propuesto

Una de las caracteristicas diferenciales del prototipo es su costo de implementacioén reducido.
La siguiente tabla detalla los componentes necesarios y su costo estimado:

Componente Costo estimado Observacion
Computadora personal usbD o Utiliza equipamiento ya disponible
Camara (webcam o notebook) uUsbD 0 Utiliza equipamiento ya disponible
lluminacién LED constante USD 10-30 Lampara de escritorio estandar
Bandeja de fondo neutro USsD 2 Cartoén o plastico de color
uniforme
Software (Python + librerias) Usb o0 Todo el stack es open source y
gratuito
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TOTAL ESTIMADO USD 12-32 Sin contar hardware ya

disponible

Tabla 3.2. Costos del sistema

Para contextualizar esta cifra: una linea de clasificacién industrial como el Spectrim
representa una inversion de varios cientos de miles de ddlares, sin considerar los costos de
instalaciéon, mantenimiento anual y capacitacién de operarios especializados. La diferencia de escala,
de dos a cuatro 6rdenes de magnitud, define claramente el segmento al que apunta el presente
prototipo y justifica su desarrollo como herramienta complementaria al proceso productivo del

pequefio productor.

3.5 Viabilidad en el campo real

Para evaluar la factibilidad de implementacion del sistema en un contexto productivo real, se

analizan los siguientes factores:

3.5.1 Condiciones de captura

El protocolo de captura definido, fondo oscuro uniforme, iluminacién constante, distancia fija
camara-fruta, cuatro angulos equidistantes. Se puede reproducir en un entorno de campo con
materiales de bajo costo. La estandarizacién de estas condiciones es el requisito minimo para
garantizar resultados consistentes entre sesiones de clasificacion. Esta limitacion es documentada

como una restriccion del sistema en la seccidén de conclusiones.

3.5.2 Velocidad de procesamiento

El sistema actual clasifica una manzana a la vez, con un tiempo de procesamiento de
aproximadamente 2 a 5 segundos por imagen en hardware convencional con GPU. Para un pequefo
productor que clasifica su produccidon manualmente, el sistema ofrece una guia objetiva que reduce la
variabilidad del criterio humano sin requerir velocidades industriales. No es adecuado para lineas de

empaque de alta velocidad.

3.5.3 Facilidad de uso

La implementacion actual requiere conocimientos basicos de Python y entorno Jupyter
Notebook. Esta restriccion limita el perfil de usuario al técnico o profesional con formacion en
informatica. El desarrollo de una interfaz grafica simple, identificado como primera linea de trabajo
futuro, permitiria extender el uso a operarios sin formacién técnica, operando desde una tablet o

computadora de escritorio.
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3.5.4 Variabilidad entre variedades

El modelo fue entrenado y evaluado exclusivamente con manzanas de una variedad
particular capturadas en condiciones controladas. La aplicacién a otras variedades (Granny Smith,
Fuji, Gala) requeriria la recoleccion de nuevas muestras etiquetadas y posiblemente el

reentrenamiento del modelo. Esta limitacion es consistente con el alcance prototipico del trabajo.

4. Diseino del Sistema

Esta seccion describe las decisiones de disefio que dan forma al prototipo, la arquitectura
general del sistema, el protocolo de captura de imagenes, la construccion y organizacion del dataset,
y el modelo de datos utilizado. Estas decisiones fueron adoptadas con criterio de viabilidad practica

para un pequefio productor, priorizando el bajo costo y la reproducibilidad sobre la escala industrial.

4.1 Arquitectura general del prototipo

El prototipo sigue una arquitectura de tres etapas secuenciales: captura, procesamiento y

clasificacion.

CLASIFICACION
Extra / Cat. Il /Cat.

Il / Descarte

CAPTURA 4 PROCESAMIENTO
Segmentacion
HSV

Transfer Learning

RESULTADO
Categoria predicha
confianza (%)+ CSV

Fotografias

manuales desde

diferentes angulos

(MERCOSUR
117/96)

exportable

MobileNetV2

desde un iPhone
17 Pro

Figura 4.1. Flujo general del sistema

La etapa de captura es realizada por el operario de forma manual, siguiendo el protocolo
definido en la seccion 4.2. La etapa de procesamiento implementa dos métodos alternativos (HSV y
Transfer Learning) cuyos detalles se desarrollan en la Seccién 5. La etapa de clasificacion combina
las predicciones de todas las fotos de una misma manzana promediando las probabilidades

individuales, y emite una categoria final junto con el nivel de confianza.

El sistema opera en modo fuera de linea (offline): las fotografias se toman primero y luego se
procesan en lote. No requiere conexion a internet ni infraestructura de servidor. Todo el

procesamiento ocurre localmente en la computadora del usuario.
4.2 Protocolo de captura de imagenes
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El protocolo de captura define las condiciones minimas que deben respetarse para garantizar
resultados consistentes entre sesiones de clasificacion. Su disefio busca el equilibrio entre
reproducibilidad y accesibilidad. Todas las condiciones requeridas pueden cumplirse con materiales
disponibles en cualquier entorno doméstico o de pequefia produccion, sin equipamiento

especializado.

4.2.1 Equipamiento utilizado

Componente Especificacion utilizada Requisito minimo
recomendado
Camara iPhone 17 Pro (camara principal Cualquier smartphone moderno o
trasera, 48 MP) webcam = 8 MP
Fondo Bandeja de cartén corrugado Superficie plana, color oscuro y
negro (22 x 30 cm aprox.) uniforme, sin texturas brillantes
lluminacién Luz natural difusa (dia nublado, Luz uniforme sin sombras duras;
interior) evitar luz solar directa
Posicién de la camara Cenital (perpendicular a la Cenital o ligeramente inclinada;
bandeja), sin zoom distancia fija entre tomas
Encuadre La manzana ocupa La fruta debe estar centrada y
aproximadamente el 60-70% del completamente visible
cuadro

Tabla 4.1. Equipamiento utilizado y requisitos minimos recomendados para la captura

estandarizada de imagenes de manzanas.

4.2.2 Procedimiento de captura
Para cada manzana se obtiene un conjunto de fotografias desde distintos angulos
siguiendo los pasos indicados a continuacion:

» Colocar la bandeja de fondo en una superficie plana, bajo condiciones de iluminacion difusa y

uniforme.
» Posicionar la manzana en el centro de la bandeja con el caliz hacia arriba (angulo 0°).

» Fotografiar desde posicion cenital, manteniendo la camara perpendicular a la bandeja y a
distancia constante.
* Rotar la manzana 90° sobre su eje vertical y repetir la fotografia. Repetir el proceso hasta

completar los cuatro angulos: 0°, 90°, 180° y 270°.
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» Opcionalmente, tomar fotografias adicionales de angulos especificos donde se observen

defectos, para incrementar la cobertura visual de la superficie del fruto.

La rotacién se realiza sobre el eje vertical de la fruta, desde el pedinculo hasta el caliz, y no
sobre el eje ecuatorial. Esta decision permite que los cuatro angulos obtenidos cubran la totalidad de
la superficie lateral del fruto, que es donde suelen manifestarse los principales defectos superficiales

contemplados por la normativa MERCOSUR.

4.2.3 Justificacion del diseno del protocolo

La eleccion de cuatro angulos equidistantes responde a un criterio de cobertura minima
suficiente: cuatro vistas a 90° entre si permiten observar la totalidad de la superficie lateral de la
manzana sin superposicion significativa. Este enfoque es consistente con la literatura en clasificacion
de frutas por multiples vistas, donde se ha demostrado que el uso de mas de una imagen por fruto

mejora la precision de clasificacion respecto al analisis de una Unica imagen.

La eleccién de fondo oscuro (bandeja negra) facilita la segmentacién de la fruta por contraste
de color, aspecto relevante para el Método HSV desarrollado en la Seccion 5.1. La iluminacién difusa,
preferiblemente dia nublado o luz artificial indirecta, reduce los reflejos especulares que dificultan la

deteccion de defectos superficiales en frutos de epidermis brillante como las manzanas rojas.

La resolucion de las imagenes del iPhone 17 Pro (48 MP en el sensor principal) supera
ampliamente los requisitos del sistema. Para el procesamiento, las imagenes son redimensionadas a
224 x 224 pixeles (requerimiento de MobileNetV2) o a 800 pixeles en el lado mayor (método HSV),
reduciendo el tiempo de procesamiento sin pérdida significativa de informacién relevante para la

clasificacion.

4.3 Construccion del dataset

4.3.1 Origen y etiquetado de las muestras

El dataset fue construido con manzanas de la variedad Red Delicious, la variedad de mayor
superficie cultivada en el Alto Valle del Rio Negro (aproximadamente el 60% del total segun SENASA,
2021). Las manzanas fueron obtenidas de la produccién de Kleppe S.A. y clasificadas previamente
por el sistema de clasificacion optica Spectrim en operacion en sus lineas de empaque. La categoria
asignada por el sistema industrial fue verificada y confirmada a ojo por un operario con experiencia en

clasificacion de la misma empresa, garantizando la veracidad de las etiquetas del dataset.

Esta metodologia de etiquetado, clasificacion industrial confirmada por experto humano,
garantiza que las etiquetas del dataset son confiables y objetivas, eliminando el sesgo de la
clasificacion visual manual sin respaldo técnico. Es una fortaleza metodolégica relevante para la

validez de los resultados obtenidos.
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4.3.2 Composicion del dataset

Categoria Carpeta Manzana Train Val (20%)
MERCOSUR s (80%)
Extra Categoria 4 28 23 5
1
Categoria Il Categoria 4 29 24 5
2
Categoria lll Categoria 4 26 21 5
3
Descarte Categoria 4 28 23 5
4

Tabla 4.2. Composicion del dataset por categoria MERCOSUR.

Cada manzana fue fotografiada desde multiples angulos, obteniéndose entre 6 y 8 fotografias
por fruto dependiendo de las caracteristicas visuales observadas. Las fotografias adicionales a los
cuatro angulos base fueron tomadas cuando se identificaron defectos en zonas especificas que

requerian mayor cobertura.

4.3.3 Organizacion de archivos

Las imagenes se organizaron en una estructura de directorios jerarquica que refleja las
categorias MERCOSUR, compatible con las herramientas de carga automatica de datasets de las
librerias PyTorch (ImageFolder) y OpenCYV utilizadas en el desarrollo:

dataset/

|— Categoria 1/ « Categoria Extra-MERCOSUR
F— Manzana 1/
| F—IMG_2419.0PG
| F—IMG_2420.0PG
| L— ... (6-8 fotos)
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| — Manzana 2/
— Categoria 2/ — Categoria Il MERCOSUR
— Categoria 3/ — Categoria Il MERCOSUR

L— Categoria 4/ — Descarte MERCOSUR

Figura 4.2. - Estructura de directorios del dataset.

4.3.4 Division train/validacion

El dataset fue dividido en conjunto de entrenamiento (80%) y conjunto de validacion (20%)
mediante seleccidon aleatoria con semilla fija (seed = 42), garantizando la reproducibilidad de la
particion. La semilla fija asegura que la misma divisién se obtenga en cada ejecucion del codigo,

permitiendo comparaciones consistentes entre experimentos.

Las imagenes de validacién no fueron vistas por el modelo durante el entrenamiento en
ningun momento del proceso. Esta separacion estricta es la que permite que las métricas reportadas
(precision, recall, F1-score) sean una estimacion valida del desempefio del sistema ante datos
nuevos, y no una medicion del ajuste sobre datos conocidos. No obstante, debe considerarse que, al
contar con 20 imagenes de validacion en total (5 por categoria), cada prediccion incorrecta equivale a
5 puntos porcentuales de diferencia en la métrica de accuracy. Esto introduce variabilidad en los

resultados, que debe tenerse en cuenta al interpretar las métricas reportadas en la Seccién 6.

4.4 Modelo de datos

El sistema maneja dos tipos principales de datos a lo largo del proceso de clasificacion:

Entidad Tipo Descripcion

Imagen Archivo .JPG Fotografia individual de una manzana desde un

angulo determinado. Atributos: nombre de
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archivo, categoria (carpeta padre), manzana de

origen (subcarpeta).

Manzana Conjunto de imagenes | Conjunto de todas las fotografias de un mismo
fruto. Atributos: carpeta, categoria real, n° de
fotos, categoria predicha, confianza, porcentaje

de defectos por tipo.

Resultado de Registro CSV Resultado final por manzana. Campos:
clasificacion manzana, categoria real, categoria predicha,
correcto (bool), confianza (%), probabilidades

por clase.

Modelo entrenado Archivo .pth (PyTorch) | Pesos del modelo MobileNetV2 con fine-tuning.
Se guarda automaticamente la mejor version

segun val_accuracy durante el entrenamiento.

Tabla 4.3. Modelo de datos del sistema.

Los resultados de cada sesion de clasificacion se exportan automaticamente a un archivo
CSV que incluye, para cada imagen evaluada, la categoria real, la categoria predicha, si la prediccion
fue correcta, el nivel de confianza y las probabilidades asignadas a cada una de las cuatro categorias.
Este archivo permite el analisis posterior de los resultados y su incorporaciéon a registros de calidad
del productor. Las decisiones de disefio documentadas en esta seccion, en particular el protocolo de
captura, la estructura del dataset y el modelo de datos, constituyen los insumos directos del desarrollo
descrito en la Seccion 5. Cualquier replicacion del experimento debera respetar estas

especificaciones para obtener resultados comparables.

5. Desarrollo del Prototipo

El presente capitulo describe el desarrollo del prototipo implementado para la clasificacion
automatica de manzanas segun su calidad comercial. Se documentan los dos métodos desarrollados:
un enfoque basado en segmentacion por color en el espacio HSV y un enfoque basado en

aprendizaje profundo mediante Transfer Learning con MobileNetV2.

Para cada método se presenta su fundamento técnico, el proceso de implementacion, los

parametros utilizados, las etapas de calibracion o entrenamiento y las principales dificultades
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encontradas durante el desarrollo. Los resultados cuantitativos obtenidos por ambos métodos se

presentan posteriormente en la Seccion 6.

5.1 Meétodo 1 — Segmentacion por color HSV

5.1.1 Fundamento técnico

El espacio de color HSV (Hue, Saturation, Value) es una representacién cromatica que
separa la informacion visual de una imagen en tres componentes: tono, saturacion y valor. El tono
(Hue) representa el color dominante del pixel; la saturacion (Saturation) expresa la pureza o

intensidad del color; y el valor (Value) indica su luminosidad.

A diferencia del espacio RGB, donde cada canal combina informacién de color e iluminacion,
el espacio HSV permite definir rangos cromaticos de forma mas intuitiva. Esta caracteristica lo vuelve
adecuado para tareas de segmentacién por color, especialmente cuando se busca identificar regiones

visualmente diferenciables dentro de una imagen.

En el presente trabajo, el método HSV se utilizd para detectar defectos superficiales en
manzanas. El proceso se organizé en dos etapas principales: primero, la segmentacion de la fruta
respecto del fondo; luego, la deteccidon de regiones internas de la fruta cuyos valores HSV

coincidieran con los rangos asociados a defectos visibles.

5.1.2 Implementacion

La implementacion se realizé en Python 3.12 utilizando la libreria OpenCV 4.x. El proceso

completo para cada imagen consta de los siguientes pasos:

» Carga y redimensionado: la imagen se carga con cv2.imread() y se redimensiona a un
maximo de 800 pixeles en su lado mayor para acelerar el procesamiento, manteniendo la
proporcién original. Esto permite reducir el costo computacional sin alterar significativamente

la informacion visual relevante.

» Conversion al espacio HSV: La imagen se convierte desde el espacio BGR utilizado por
OpenCV al espacio HSV mediante cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV).

* Segmentacion del fruto: se aplican mascaras de color para los rangos HSV correspondientes
a los colores naturales de la manzana (rojo, naranja, amarillo, verde). El fondo oscuro de la
bandeja queda excluido por tener saturaciéon y valor muy bajos. Se aplican operaciones
morfologicas (cierre y apertura) para limpiar la mascara y eliminar ruido. Finalmente, se

conserva unicamente el contorno de mayor area, que corresponde a la fruta.
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» Deteccion de defectos: sobre la mascara de la fruta, se aplican rangos HSV especificos para
cada tipo de defecto. Se calculan las operaciones morfolégicas de apertura para eliminar
detecciones espurias menores a 5x5 pixeles. Se computa el porcentaje de superficie
afectada como la relacion entre los pixeles detectados como defecto y el total de pixeles de la
fruta.

» Clasificacion: se suman los porcentajes de defectos graves (machucén, quemado de sol,
herida, sarna) y se comparan con los umbrales definidos por la normativa MERCOSUR para
asignar la categoria final.

Los rangos HSV finales calibrados para cada tipo de defecto y para la segmentacion de la

fruta fueron los siguientes:

Regién/Defecto S min/V min S max /V max
Fruta — rojo (rango 1) 0 10 100/ 80 255/ 255
Fruta — rojo (rango 2) 165 180 100/ 80 255/ 255

Fruta — naranja 10 25 100/ 80 2557255

Fruta — amarillo 20 32 80/120 255/ 255

Machucon 5 12 120/20 255/80
Quemado de sol 0 180 0/15 50/70
Herida abierta 35 80 40/15 150/90
Sarna 20 50 40/15 130/80

Tabla 5.1. Rangos HSV finales calibrados para segmentacion y deteccion de defectos.

Los umbrales de clasificacion final, basados en la Tabla Il de la normativa MERCOSUR GMC
RES. 117/1996, fueron:

Categoria Max. Max. Resultado si se supera

defectos defectos

graves (%) totales (%)
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Extra 2% 5% Categoria |
Categoria | 6% 12% Categoria Il

Categoria Il 10% 20% Descarte

Tabla 5.2. Umbrales de clasificacion basados en MERCOSUR GMC RES. 117/1996, Tabla II.

5.1.3 Proceso de calibracion

Los rangos HSV no pueden determinarse de forma completamente tedrica, ya que dependen
de las condiciones concretas de captura, iluminacién, camara utilizada, coloracion de las frutas y
caracteristicas visuales del fondo. Por este motivo, la calibracion se realizé mediante un proceso

iterativo basado en inspeccion visual y ajuste progresivo de rangos.

En primer lugar, se implementé una herramienta de diagndstico que divide cada imagen en
una grilla de 6x6 celdas y calcula los valores promedio de H, S y V para cada region. Esta
visualizacion permite identificar los valores cromaticos aproximados correspondientes a zonas sanas,

defectos visibles, fondo y regiones conflictivas como el caliz.

33 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informatica

B l" NIVERSIDAD DE Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
e ranﬂ de manzanas mediante imagenes digitales
BUEMDOS AIHES - ARGENTINA ChiaraBrunella Tanzi



Figura 5.1. Grilla de diagnéstico HSV utilizada para la calibraciéon de rangos cromaticos

La imagen se divide en una grilla de 6x6 celdas y se muestran los valores promedio de tono,

saturacion y valor de cada zona.

A partir de esta informacion se definieron rangos iniciales para cada tipo de defecto. Luego,
dichos rangos se aplicaron sobre imagenes representativas del dataset y se evalué visualmente la
correspondencia entre la mascara generada y las zonas defectuosas reales. Posteriormente, los
limites inferiores y superiores de cada rango fueron ajustados para reducir falsos positivos, es decir,

regiones sanas detectadas como defectuosas, y falsos negativos, es decir, defectos reales no

detectados.
34 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informadtica
B l UNIVERSIDAD DE Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
e l‘ano de manzanas mediante imagenes digitales

BUEMDOS LIHES - ARGENTING Chiara Brunella Tanzi



El proceso de calibracién se repitio sobre imagenes de distintas categorias para verificar que
los rangos no funcionaran unicamente en un caso particular, sino que fueran aplicables a una

variedad razonable de manzanas dentro del dataset.

Prueba de segmentacién — IMG_2444.)PG

Original Méscara fruta Segmentacién Defectos detectados

Figura 5.2. Ejemplo del proceso de segmentacién HSV.

Se muestra la imagen original, la mascara binaria de la fruta, el contorno de

segmentacion sobre la imagen original y las regiones detectadas como defectos superficiales.

5.1.4 Dificultades encontradas

Durante el desarrollo y evaluacion del método HSV se identificaron varias limitaciones

técnicas.

En primer lugar, se observé contaminacién por el fondo. La bandeja de cartén negro
presentaba reflejos, texturas y variaciones de tono que en algunos casos eran captadas por las
mascaras de segmentacion, generando falsos positivos fuera de la fruta. Esta dificultad se mitigd
aumentando los valores minimos de saturacion utilizados para detectar la fruta, especialmente en los

rangos rojos y naranjas.

Otra dificultad relevante fue la zona del caliz. Esta regién presenta naturalmente una
coloracion amarillo-naranja o marrén que puede confundirse con defectos superficiales. Para reducir
este problema fue necesario ajustar los rangos asociados al machucédn y limitar los valores de

luminosidad, de modo de capturar preferentemente zonas mas oscuras.

También se detectd una limitacidn estructural del método: ciertas cicatrices o heridas
cicatrizadas presentan valores HSV muy similares a los de la epidermis sana de la manzana. En
estos casos, al no existir una diferencia cromatica suficientemente marcada, el método basado

Unicamente en color no logra distinguir de forma confiable entre superficie sana y superficie

defectuosa.
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Finalmente, el método mostrd sensibilidad a las condiciones de iluminacion. Cambios en la
intensidad o temperatura de color de la luz modifican los valores HSV registrados por la camara,
pudiendo desplazar los defectos fuera de los rangos previamente calibrados. Esta limitacion evidencia

la dependencia del método respecto de condiciones de captura relativamente controladas.

Estas dificultades motivaron la incorporacion de un segundo enfoque basado en aprendizaje
profundo, capaz de aprovechar no solo informaciéon cromatica, sino también patrones de textura,

forma y contexto visual.
5.2 Método 2 — Transfer Learning con MobileNetV2
5.2.1 Fundamento técnico

Las redes neuronales convolucionales, o CNN (Convolutional Neural Networks), son
arquitecturas de aprendizaje profundo disefiadas especialmente para el procesamiento de imagenes.
Su funcionamiento se basa en capas convolucionales que aplican filtros aprensibles sobre la imagen
de entrada para detectar patrones locales como bordes, texturas, gradientes y combinaciones

espaciales de color.

A medida que la informacién avanza por la red, las primeras capas tienden a aprender
caracteristicas visuales simples, mientras que las capas mas profundas aprenden representaciones
mas complejas y especificas. Esto permite que una CNN extraiga caracteristicas relevantes de una

imagen sin necesidad de definir manualmente todos los criterios visuales de clasificacion.

MobileNetV2 [8] es una arquitectura CNN disefiada para aplicaciones con restricciones de
cémputo. Su disefio se basa en bloques de botella invertidos y convoluciones separables en
profundidad, que reducen significativamente la cantidad de parametros y operaciones requeridas en

comparacion con arquitecturas mas pesadas, manteniendo una capacidad predictiva competitiva.

El Transfer Learning Pan y Yang [7] permite aprovechar un modelo previamente entrenado en
una tarea general, como la clasificacion de imagenes de ImageNet, y adaptarlo a una tarea
especifica. En este caso, se utilizd MobileNetV2 pre entrenada como extractor de caracteristicas
visuales, reemplazando su clasificador original por uno nuevo orientado a las cuatro categorias de

calidad consideradas en este trabajo: Extra, Categoria Il, Categoria Ill y Descarte.
5.2.2 Arquitectura del modelo

La arquitectura final combina la base convolucional de MobileNetV2 con un clasificador
personalizado. MobileNetV2 recibe imagenes de entrada de 224x224x3 pixeles y produce un mapa

de caracteristicas que resume informacion visual relevante de la imagen. Sobre esta base se
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agregaron capas adicionales para adaptar el modelo al problema especifico de clasificacion de

manzanas.

Componente

MobileNetV2 base

GlobalAveragePooling2D

Dropout (p=0.3)

Dense (128 neuronas,
ReLU)

Dropout (p=0.2)

Dense (4 neuronas,

Softmax)

Parametros

2.258.604

(congelados)

Descripcion

Extractor de caracteristicas pre entrenado en
ImageNet. Recibe una imagen de
224x224x3 pixeles. Al estar “congelado”,
sus pesos no se modifican en la Fase 1.
Conserva todo lo que aprendié sin alterar el

conocimiento.

0 Reduce el mapa de caracteristicas a un

vector de 1280 dimensiones.

0 Desactiva aleatoriamente el 30% de las
neuronas durante el entrenamiento para

reducir el sobreajuste. Obliga al modelo a no
depender de ninguna neurona especifica,

distribuyendo el conocimiento entre todas.

163.968 Es la capa de clasificacion intermedia. Las
128 neuronas reciben el vector de 1280
caracteristicas y aprenden a combinarlas
para distinguir entre las cuatro categorias de
manzanas. La funciéon de ReLU (Rectified
Linear Unit) convierte los valores negativos
en 0 y deja pasar los positivos sin cambio.
Esto hace que el modelo sea no-linealidad,

haciendo que aprenda patrones complejos.

0 Segunda capa de regularizacion. Evita que
el modelo dependa demasiado de
combinaciones especificas de las 128

caracteristicas aprendidas.

516 Capa de salida con cuatro neuronas, una por

categoria: Extra, Categoria Il, Categoria lll y

Belgrano

IHES LELENTING
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Descarte. Softmax convierte las salidas en
probabilidades que suman 1. La categoria

con mayor probabilidad es la prediccion final.

TOTAL ENTRENABLES 164.484 Corresponde al clasificador agregado
sobre MobileNetV2. En la Fase 2 se

suman las capas descongeladas

Tabla 5.3. - Arquitectura del modelo MobileNetV2 con clasificador personalizado.

La decision de congelar inicialmente la base convolucional responde al tamafio reducido del
dataset. Entrenar todos los parametros del modelo desde el inicio aumentaria considerablemente el
riesgo de sobreajuste. Por este motivo, en una primera etapa se entrend solamente el nuevo
clasificador. Luego, en una segunda etapa, se descongelaron algunas capas finales de MobileNetV2
para ajustar parcialmente el extractor de caracteristicas al dominio especifico de las imagenes de

manzanas.
5.2.3 Data augmentation

Dado el tamafio reducido del conjunto de entrenamiento, se aplicé data augmentation para
aumentar artificialmente la variabilidad de las imagenes disponibles. Esta técnica consiste en generar
transformaciones aleatorias sobre las imagenes durante el entrenamiento, de modo que el modelo

observe distintas versiones de una misma fotografia en diferentes épocas.

Las transformaciones utilizadas fueron las siguientes:

Transformacion Parametro Justificacion

Rotacion aleatoria +30° Simula variaciones en el angulo de captura
manual de la fotografia.

Espejo horizontal p=0.5 Genera una imagen especular. La fruta tiene
simetria rotacional, lo que hace valida esta

transformacion.

Espejo vertical p=0.5 Simula fotografias tomadas con la fruta

invertida.

38 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informatica

B l UNIVERSIDAD DF Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
e rﬂno de manzanas mediante imagenes digitales
BUEMDOS AIHES - ARGENTINA ChiaraBrunella Tanzi



Variacién de brillo y +30% Simula diferentes condiciones de

contraste iluminacion.

Zoom aleatorio 80%—-100% Simula variaciones en la distancia entre la

camara y la fruta.

Tabla 5.4. Transformacién de data augmentation aplicadas durante el entrenamiento.

Estas transformaciones buscan mejorar la capacidad de generalizacion del modelo,

reduciendo |la dependencia respecto de una orientacién, escala o condicion luminica particular.
5.2.4 Proceso de entrenamiento

El entrenamiento se realizd6 en dos fases consecutivas. Antes de describir cada fase, se

resumen los principales parametros utilizados.

Parametro Qué significa

Optimizador Adam Adam (Adaptive Moment Estimation) es el algoritmo que
ajusta los pesos del modelo después de cada lote de
imagenes. A diferencia del descenso de gradiente clasico
que usa la misma tasa de aprendizaje para todos los
parametros, Adam ajusta la tasa individualmente para
cada parametro segun su historial de gradientes. Es el
optimizador mas utilizado en deep learning por su

convergencia rapida y estabilidad.

Funcion de pérdida CrossEntrop Mide qué tan equivocadas estan las predicciones del
yLoss modelo. Para un problema de 4 clases, calcula cuanto
difieren las probabilidades predichas de las
probabilidades reales. Un valor de pérdida bajo indica
predicciones cercanas a la realidad. El modelo ajusta sus

pesos para minimizar esta pérdida en cada iteracion.

Learning rate (Fase 0.001 La tasa de aprendizaje controla el tamafio del paso con
1) que el optimizador ajusta los pesos. Un valor de 0.001 es
moderado, suficientemente grande para aprender rapido,

suficientemente pequefio para no sobrepasar el minimo
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Optimo. Se aplica al clasificador nuevo (164.484

parametros) en la Fase 1.

Learning rate (Fase 0.00005 / En la Fase 2 se usan dos tasas diferentes: 0.00005
2) 0.0001 (cincuenta veces menor) para las ultimas 3 capas de
MobileNetV2 descongeladas, y 0.0001 para el
clasificador. La tasa muy baja en MobileNetV2 garantiza
ajustes minimos que preservan el conocimiento pre

entrenado sin borrarlo.

Scheduler StepLR El scheduler reduce la tasa de aprendizaje
(step=7, automaticamente cada 7 épocas multiplicandose por 0.5.
y=0.5) Esto permite un aprendizaje mas rapido al principio, mas

fino y preciso en las épocas finales, evitando oscilaciones

alrededor del minimo 6ptimo.

El modelo procesa 8 imagenes por vez antes de actualizar
sus pesos. Un batch pequefio (8) es adecuado para
datasets reducidos, permite actualizaciones mas

Batch size 8

frecuentes y agrega cierta variabilidad al aprendizaje,

actuando como regularizador natural.

Early Stopping paciencia = Si la precision de validacion no mejora durante 8 épocas
8 consecutivas, el entrenamiento se detiene
automaticamente y se restaura el mejor modelo
encontrado hasta ese momento. Esto evita el sobreajuste
(que el modelo memorice las fotos de entrenamiento) y el
desperdicio de tiempo computacional en épocas sin

mejora.

WeightedRandomSa Pesos Como las categorias no tienen exactamente la misma

mpler inversament | cantidad de imagenes, se usa un muestreador ponderado
e que da mas probabilidad de ser seleccionadas a las

proporcional imagenes de clases con menos ejemplos. Esto evita que

es el modelo se sesgue hacia las clases mas representadas.

Tabla 5.5. Parametros principales del entrenamiento

3.2.4.1 Fase 1 - Entrenamiento del clasificador
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Durante la primera fase, las capas de la base MobileNetV2 se mantuvieron congeladas. Solo
se entrenaron los parametros del clasificador agregado, equivalente a 164484 parametros

entrenables.

Se utilizé el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. El entrenamiento
se detuvo mediante Early Stopping en la época 12, luego de no observarse una mejora sostenida en
la precision de validacién. EI mejor modelo de esta fase alcanzé un 70% de precision de validacion en

la época 4.

Id
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@805 8
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B
B R

Figura 5.3. Registro de entrenamiento de la Fase 1.

Se muestran los valores de precision obtenidos en entrenamiento (Train) y validacion (Val)
para cada época durante el entrenamiento inicial del clasificador, manteniendo congelada de la base

convolucional MobileNetV2

3.2.4.2 Fase 2 - Fine-tuning

En la segunda fase se cargd el mejor modelo obtenido en la Fase 1 y se descongelaron las
ultimas tres capas de MobileNetV2. El objetivo de esta etapa fue ajustar parcialmente el extractor de
caracteristicas al dominio especifico de las imagenes de manzanas, sin modificar de forma abrupta el

conocimiento previamente aprendido en ImageNet.
Para ello, se utilizaron tasas de aprendizaje diferenciadas: una tasa menor para las capas
descongeladas de MobileNetV2 y una tasa levemente superior para el clasificador. EI mejor modelo

final alcanzé un 80% de precision de validacion en la época 3 de esta segunda fase.
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Figura 5.4. Registro de entrenamiento de la Fase 2.

Se muestran los valores de precisién obtenidos en entrenamiento (Train) y validacién (Val)

durante la etapa de fine-tuning, en la cual se descongelaron las ultimas capas de MobileNetV2 para

ajustar parcialmente el modelo al dominio especifico de imagenes de manzanas.

Curvas de Entrenamiento — MobileNetV2 con PyTorch
Precision por época Pérdida por época

= Train == Train
— Validacion 4 - Validacién

Figura 5.5. Curvas de entrenamiento del modelo MobileNetV2.

Se muestra la evolucion de la precisiéon y la pérdida durante el entrenamiento del modelo
MobileNetV2. En el grafico de precisidon se observa una tendencia general ascendente tanto en

entrenamiento como en validacion, alcanzando un valor maximo de validacion del 80%. Las
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fluctuaciones presentes en la curva de validacion son esperables debido al tamafo reducido del

conjunto de validacion, donde cada imagen representa una variacion porcentual considerable.

En el grafico de pérdida se observa una disminucién progresiva desde valores cercanos a 1,4
hasta aproximadamente 0,7, lo que indica que el modelo fue reduciendo el error de clasificacion a lo
largo de las épocas. No se evidencia un sobreajuste severo, ya que las curvas de entrenamiento y
validacion no presentan una divergencia marcada. En conjunto, ambos graficos indican que el modelo
logré aprender patrones relevantes del dataset y mejorar su capacidad de generalizaciéon durante el

proceso de entrenamiento.

5.2.5 Clasificacion de manzanas individuales

El sistema final opera a nivel de manzana y no Unicamente a nivel de imagen individual. Para
cada fruta se procesan todas las fotografias disponibles, tomadas desde diferentes angulos. El
modelo genera para cada imagen un vector de probabilidades correspondiente a las cuatro categorias
posibles.

Luego, las probabilidades obtenidas para todas las fotografias de una misma manzana se
promedian. La categoria final asignada corresponde a aquella con mayor probabilidad promedio.

Este enfoque mejora la robustez de la clasificacion, ya que permite integrar informacién visual
proveniente de multiples perspectivas. Una fotografia donde el defecto no es visible puede ser

compensada por otra imagen de la misma fruta donde si se observa la zona afectada.

Figura 5.6. Ejemplo de clasificacion de una manzana mediante multiples fotografias.

Se muestran las predicciones individuales por imagen y el resultado final obtenido a partir del

promedio de probabilidades.

5.3 Herramientas y tecnologias utilizadas

La siguiente tabla resume las principales herramientas utilizadas durante el desarrollo del

prototipo:
Herramienta Version Uso en el proyecto
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Python 3.12.2 Lenguaje principal de programacion.

PyTorch 2.5.1+cu121 Framework de deep learning. Implementacién del

modelo, entrenamiento y evaluacion.

torchvision 0.20.1 MobileNetV2 preentrenada, data augmentation e

ImageFolder para carga del dataset.

OpenCV 4.x Procesamiento de imagenes, conversion a HSV,

operaciones morfoldgicas y segmentacion.

NumPy 2.X Operaciones matriciales y calculo de porcentajes de

superficie afectada.

scikit-learn 1.x Generacion del reporte de clasificacion (precision,

recall, F1-score) y matriz de confusion.

Matplotlib / Seaborn 3.x Visualizacién de curvas de entrenamiento, matrices

de confusion y graficos de barras.

Pandas 2.X Exportacidon de resultados a CSV y analisis de los

datos de validacion.

Jupyter Notebook (VS — Entorno de desarrollo, experimentacion iterativa y
Code) documentacion del proceso.
NVIDIA CUDA 12.1 Aceleracion por GPU en el entrenamiento del
modelo.

GPU: NVIDIA RTX 3080 | 10 GB VRAM Hardware de entrenamiento. Redujo el tiempo de

entrenamiento significativamente respecto a CPU.

Tabla 5.6. Stack tecnolégico utilizado en el desarrollo del prototipo.

6. Resultados y Evaluacion

Este capitulo presenta los resultados obtenidos por los dos métodos de clasificacion

desarrollados, su comparacion directa y la evaluacién de la hipdtesis de trabajo planteada en la

Seccion 1.4.
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En el caso del método basado en segmentacion HSV, la evaluacion se realizé a nivel de manzana
sobre las 16 frutas del dataset completo, considerando entre 6 y 8 fotografias por fruto. En cambio,
para el método basado en Transfer Learning, los resultados se reportan sobre el conjunto de

validacion de 20 imagenes (5 por categoria), que no fue utilizado durante el entrenamiento.

Esta diferencia metodolégica debe tenerse en cuenta al interpretar la comparacién entre ambos

enfoques.
6.1 Resultados del Método HSV
6.1.1 Resultados por manzana

El método HSV fue evaluado sobre las 16 manzanas del dataset completo, distribuidas en
cuatro categorias (4 manzanas por categoria), con entre 6 y 8 fotografias por fruto. La clasificacion
final de cada manzana se determiné tomando el peor caso observado entre todas sus imagenes, con
el objetivo de reflejar una evaluacion conservadora de la calidad. Los resultados obtenidos se

presentan en la Tabla 6.1.

Categoria real Correctas Total Precision
Extra 0 4 0%
Categoria Il 1 4 25%
Categoria lll 0 4 0%
Descarte 0 4 0%
TOTAL 1 16 6,2%

Tabla 6.1. Resultados del Método HSV por categoria MERCOSUR.
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Figura 6.1. Resultados del Método HSV: matriz de confusion (izquierda) y precision por

categoria (derecha).
6.1.2 Analisis de los resultados HSV

La precision general obtenida por el método HSV fue de 6,2% (1 manzana correctamente
clasificada sobre 16), lo que indica un desempefio insuficiente para el problema abordado. El analisis
de los errores muestra un patron sistematico: la mayoria de las manzanas fueron clasificadas como

Categoria ll, independientemente de su clase real.

Este comportamiento se explica porque los porcentajes de defecto estimados por el sistema
tendieron a concentrarse en el rango correspondiente a esa categoria. En particular, los falsos
positivos generados por reflejos del fondo y por la coloracion natural del caliz incrementan
artificialmente la superficie afectada, mientras que varios defectos reales no pudieron ser detectados

debido a su similitud cromatica con la epidermis sana.

Las causas especificas de cada error se detallan a continuacién:

e Extra (0%): el sistema genero falsos positivos en todas las manzanas sin defecto, interpretando
reflejos de la bandeja y la coloracion natural del caliz como defectos superficiales. Esto elevé
artificialmente el porcentaje de superficie afectada, reclasificando manzanas sanas como
Categoria Il o Categoria lll.

e Categoria Il (25%): s6lo 1 de 4 manzanas fue clasificada correctamente. Los 3 restantes
presentaban defectos cuyo color era suficientemente diferente para ser detectado, pero el
porcentaje calculado superaba el umbral de Categoria I, enviandolas a Descarte o Categoria Ill.

e Categoria lll (0%): las manzanas con defectos moderados no fueron detectadas correctamente.
Los defectos superficiales de estas manzanas (cicatrices, manchas leves) tenian valores HSV

similares al color natural de la epidermis roja, resultandos indetectables con rangos de color.
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e Descarte (0%): los defectos graves tampoco fueron detectados correctamente por la misma
razon: las cicatrices y heridas presentaban valores H entre 4y 12, S entre 140y 220y V entre

170 y 230, practicamente idénticos al rojo natural de la manzana sana.

Prueba de segmentacion — IMG_2444.]PG

Original Méascara fruta Segmentacion Defectos detectados

Figura 6.2. Ejemplo de fallo del Método HSV: El sistema sobreestima la superficie afectada al
detectar como defecto regiones que no corresponden exclusivamente a lesiones reales, lo que

evidencia la presencia de falsos positivos y limita la precision del método.

Estos resultados confirman la limitacion estructural de los métodos basados en reglas de
color para este problema especifico: cuando los defectos tienen colores similares a la fruta sana, la
segmentacion HSV no puede distinguirlos independientemente de cuanto se ajusten los rangos de
calibracion. Esta conclusion motivé directamente la implementacion del segundo método basado en

Transfer Learning.

6.2 Resultados del Transfer Learning
6.2.1 Proceso de entrenamiento

El modelo MobileNetV2 fue entrenado durante 23 épocas totales (12 en la Fase 1y 11 enla
Fase 2), deteniéndose en ambas fases por Early Stopping al no observarse mejora en val_accuracy

durante 8 épocas consecutivas. La siguiente tabla presenta las épocas mas relevantes del proceso:

Fase Epoca Train Acc. Val Acc. Observacion

Inicio del
1 1 30,8% 30,0% )
entrenamiento

Mejor modelo Fase

1 4 52,7% 70,0% ]
Early stoppin
1 12 (final) 67,0% 50,0% y. PpIng
activado
2 1 59,3% 70,0% Inicio fine-tuning
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2 3 63,7% 80,0% Mejor modelo final

Early stoppin
2 11 (final) 73,6% 70,0% y stopping

activado
Tabla 6.2. Resumen del proceso de entrenamiento por épocas relevantes.

Curvas de Entrenamiento — MobileNetV2 con PyTorch

Precision por época Pérdida por época
—— Train
—— Validacion

—— Train
— Validacién

2
>
[y
&
<

Figura 6.3. Curvas de entrenamiento del modelo MobileNetV2. Izquierda: precisién por época.
Derecha: pérdida por época. La pérdida desciende consistentemente de 1,4 a 0,7 a lo largo de

las 23 épocas totales.

Las curvas de entrenamiento muestran un comportamiento consistente con el tamafio
reducido del dataset. La precision de validacion fluctua entre 40% y 80% a lo largo del proceso, lo que
resulta esperable dado que el conjunto de validaciéon contiene solo 20 imagenes: una prediccién
incorrecta representa una variaciéon de 5 puntos porcentuales. Aun asi, se observa una tendencia
general ascendente en la precisién y una disminucion sostenida de la pérdida, lo que sugiere que el

modelo logré aprender patrones relevantes sin evidenciar un sobreajuste severo.

6.2.2 Métricas de evaluacion

El modelo final fue evaluado sobre el conjunto de validacion compuesto por 20 imagenes,
distribuidas uniformemente entre las cuatro categorias consideradas. Las métricas se calcularon
mediante la libreria scikit-learn y se presentan en la Tabla 6.3.

Precisién por

Categoria Precision F1-score Support .
cat.

Extra 0,67 0,80 0,73 5 80%
Categoria Il 1,00 0,40 0,57 5 40%
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Categoria lll 1,00 1,00 1,00 5 100%

Descarte 0,71 1,00 0,83 5 100%
ACCURACY
0,80 20 80%
GENERAL

Tabla 6.3. Métricas de evaluacion del modelo Transfer Learning sobre el conjunto de

validacion.
Las métricas se interpretan de la siguiente manera:

e Precision (precision): de todas las imagenes que el modelo predijo como categoria X, ¢qué
porcentaje realmente lo era? Por ejemplo, Categoria Il tiene precisiéon = 1,00: cada vez que el
modelo predijo Categoria Il, acertd. Sin embargo, no siempre detectoé todas las Categoria Il (recall
bajo).

e Recall (sensibilidad): de todas las imagenes que realmente eran categoria X, ¢qué porcentaje el
modelo identificd correctamente? Descarte tiene recall = 1,00: el modelo encontré el 100% de las
manzanas de Descarte. Extra tiene recall = 0,80: identificd 4 de 5 manzanas Extra correctamente.

e F1-score: promedio arménico entre precision y recall. Valor entre 0 y 1, siendo 1 el resultado
perfecto. Categoria Ill alcanza F1 = 1,00 (clasificaciéon perfecta en ambas métricas). Categoria
tiene F1 = 0,57, reflejando la dificultad del modelo para distinguir esta categoria intermedia.

e Support: cantidad de imagenes de esa categoria en el conjunto de validacion (5 por categoria en

todos los casos).

Matriz de Confusién Precision por Categoria MERCOSUR

Extra
f

Categoria Il Categoria Il

Descarte

- 5 |

Categoria Il Categoria Ill Descarte Categoria Il
Prediccion

Categoria Il Descarte

Figura 6.4. Resultados del modelo Transfer Learning: matriz de confusion (izquierda) y

precision por categoria MERCOSUR (derecha).

6.2.3 Analisis de errores
El modelo cometié 4 errores sobre 20 imagenes de validacion. El andlisis de la matriz de

confusion permite identificar el patron de cada error:
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e Extra: Descarte (1 error): una manzana Extra fue clasificada como Descarte. Este error es el mas

costoso desde el punto de vista comercial, ya que una manzana de alta calidad seria

incorrectamente rechazada. El nivel de confianza bajo (alrededor del 50%) en estas predicciones

sugiere que el modelo tenia dudas, lo que podria mitigarse con mas ejemplos de entrenamiento

de la categoria Extra.

e Categoria II: Extra (2 errores): dos manzanas de Categoria Il fueron clasificadas como Extra. El

modelo subestimé los defectos presentes, o que sugiere que en esas imagenes los defectos eran

leves y visualmente similares a las manzanas Extra del dataset de entrenamiento.

e Categoria Il: Descarte (1 error): una manzana de Categoria Il fue clasificada como Descarte. El

modelo sobreestimé la gravedad de los defectos en este caso.

Los 3 errores en Categoria Il (de un total de 4 errores) confirman que esta es la categoria

mas dificil de clasificar. Su posicién intermedia en el espectro de calidad hace que sus caracteristicas

visuales se solapen con las de las categorias adyacentes (Extra y Categoria lll), especialmente con

un dataset tan reducido (24 imagenes de entrenamiento para esta clase).

6.3 Comparacion entre métodos

La siguiente tabla resume la comparacion entre los dos métodos implementados. Debe

sefalarse, sin embargo, que los resultados no se obtuvieron exactamente sobre la misma unidad de

analisis: el método HSV fue evaluado a nivel de manzana, mientras que el modelo de Transfer

Learning fue evaluado a nivel de imagen sobre el conjunto de validaciéon. Aun con esta diferencia, la

comparaciéon permite identificar tendencias claras en términos de desempenfo, interpretabilidad y

viabilidad practica.

Aspecto

Método 2: Transfer Learning

Método 1: HSV (OpenCV)
(MobileNetV2)

Precision general
Extra
Categoria ll
Categoria lll
Descarte

Requiere entrenamiento

Belgrano

IHES LELENTING

6,2% (1/16 manzanas) 80,0% (16/20 imagenes)
0% 80%
25% 40%
0% 100%
0% 100%
No — se basa en reglas manuales Si — 23 épocas con GPU
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Alta — las reglas HSV son visibles Media — red neuronal de caja

Explicabilidad
e interpretables negra parcial
o Python, PyTorch, MobileNetV2,
Tecnologia principal Python, OpenCV, NumPy
CUDA
Si (NVIDIA RTX 3080, CUDA
Uso de GPU No requerida
12.1)
i L ) ~0,5-1 segundo por imagen
Tiempo de clasificacion ~2-3 segundos por imagen (CPU)

(GPU)

) Dataset pequefio limita la
L o Defectos del mismo color que la o ]
Limitacién principal . precision en categorias
fruta sana son indetectables ) )
intermedias

Mejora respecto al anterior — (método base) +73,8 puntos porcentuales

Tabla 6.4. Comparacion directa entre los métodos HSV y Transfer Learning.

La mejora entre métodos fue de 73,8 puntos porcentuales en precision general (de 6,2% a
80,0%). Esta diferencia ilustra el salto cualitativo que representa el aprendizaje profundo respecto a
los enfoques basados en reglas de color para este tipo de problema, especialmente cuando los

defectos son visualmente similares al color natural de la fruta.

El método HSV tiene la ventaja de no requerir entrenamiento ni GPU, y sus reglas son
completamente interpretables. Sin embargo, su dependencia de rangos de color lo hace inadecuado
cuando los defectos no tienen un color distintivo. El Transfer Learning resuelve esta limitacion al
aprender caracteristicas de textura, forma y contexto ademas del color, pero requiere un proceso de

entrenamiento y hardware con GPU para tiempos razonables.
6.4 Validacion de la hipotesis

La hipdtesis planteada en la Secciéon 1.4 establece que el sistema permitira clasificar las
manzanas con un nivel de precision comparable o superior al obtenido mediante la inspeccion

manual, con las siguientes métricas de validacion:

Métrica de validacion Resultado obtenido

Precisién general > 70% sobre .
. L >70% 80% (Cumplida)
conjunto de validacion
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Clasificacion correcta = 90% de 90% promedio (Extra: 80%,
los extremos comerciales (Extray | 290% Descarte: 100%) (Cumplida

Descarte) parcialmente)

Costo de implementacion de

<USD 40 USD 15-40 estimados (Cumplida)
hardware < USD 40

Tabla 6.5. Validacion de las métricas de la hipotesis de trabajo.

6.4.1 Analisis de la validacion
Los resultados permiten considerar que la hipdtesis de trabajo fue validada de manera

parcial-favorable:
Métrica 1 - Precision general:

Se superd el umbral del 70% establecido como meta, alcanzando el 80% de precision general

con el método de Transfer Learning. Esta métrica se cumple satisfactoriamente.
Métrica 2 - Clasificacion de extremos comerciales:

Los extremos comerciales del sistema son Extra (la categoria de mayor calidad, sin defectos
significativos) y Descarte (la de menor calidad, no apta para comercializacion). Descarte alcanzo el
100% de precision, clasificando correctamente las 5 manzanas del conjunto de validacién sin ningin
error. Extra alcanzé el 80%: 4 de 5 manzanas fueron clasificadas correctamente, con 1 manzana
Extra clasificada incorrectamente como Descarte. EI promedio de ambos extremos es del 90%,

alcanzando la meta establecida en la hipétesis.
Métrica 3 - Costo de implementacion:

El costo estimado del hardware adicional necesario (iluminacién LED y bandeja de fondo) se
sitia entre USD 15 y USD 40, cumpliendo el requisito planteado. El software utilizado (Python,

PyTorch, OpenCV y todas las librerias relacionadas) es de cédigo abierto y sin costo de licencia.

6.4.2 Limitaciones identificadas
Los resultados obtenidos son consistentes con las limitaciones propias de un prototipo

experimental:

e Dataset reducido: con 111 imagenes totales y 20 imagenes de validacion (5 por categoria), los
resultados presentan variabilidad estadistica. Una sola prediccion incorrecta equivale a 5 puntos
porcentuales en las métricas por categoria. Un dataset mas amplio permitiria resultados mas

estables y confiables.
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e Dificultad en Categoria Il: la categoria intermedia obtuvo la menor precision (40%) en ambos
métodos. Sus caracteristicas visuales se solapan con las categorias adyacentes, y el numero
reducido de ejemplos de entrenamiento no fue suficiente para que el modelo aprendiera a
distinguirla con confianza.

e Variedad unica: el sistema fue entrenado y evaluado exclusivamente con manzanas de la
variedad Red Delicious bajo condiciones controladas. Su aplicacion a otras variedades o
condiciones de iluminacién diferentes requeriria nueva recoleccién de datos y posiblemente
reentrenamiento.

e Adaptacion de la normativa: la normativa MERCOSUR define los limites por porcentaje de
unidades defectuosas en un lote. La adaptacién a clasificacion individual por fruto, adoptada en
este trabajo, es una simplificacion valida para el prototipo que debe tenerse en cuenta al

interpretar los resultados en contexto industrial.

e Entorno controlado: la captura de imagenes se realizd bajo condiciones relativamente controladas
de fondo, iluminacion y posicion de la camara. Por lo tanto, los resultados obtenidos no deben
extrapolarse de forma directa a un entorno industrial o a escenarios no controlados sin una

validacién adicional.

7. Conclusiones

7.1 Generales

El presente trabajo final de carrera demuestra la viabilidad técnica de un sistema de vision
artificial para la clasificacion automatizada de manzana segun las categorias definidas por la
normativa MERCOSUR GMC RES. 117/1996, orientado especificamente al segmento de pequefios y
medianos productores del Alto Valle del Rio Negro.

Se implementaron y compararon dos enfoques metodolégicos de complejidad creciente. El
primero, basado en segmentacion por colores en el espacio HSV mediante OpenCV, evidencio las
limitaciones estructurales de los métodos basados en reglas de color cuando los defectos presentan
tonalidades similares a la fruta sana, alcanzando una precision del 6,2%. El segundo, basado en
Transfer Learning con la arquitectura MobileNetV2 implementada con PyTorch, demostré que el
aprendizaje profundo supera estas limitaciones al identificar patrones complejos asociados no solo al
color sino también a textura, forma y contexto visual, alcanzando el 80% de precision general sobre el
conjunto de validaciones.

La mejora de 73,8 puntos porcentuales entre métodos constituye la evidencia central de este
trabajo que es que el tipo de defectos presente en las manzanas evaluadas, los enfoques solo en las
reglas de color son insuficientes y el aprendizaje profundo representa una soluciéon técnicamente
superior. Esta conclusién es coherente con la literatura cientifica revisada en el marco teérico y con

los resultados reportados por trabajos relacionados tanto en el ambito iberoamericano como

internacional.
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Asimismo, el sistema alcanzo un 100% de precision en las categorias “Categoria III” y
“Descarte” y un 80% en la categoria Extra con un costo de hardware estimado entre 150 USD y 40
USD, considerando un esquema de bajo costo con equipamiento convencional. También, estos
resultados permiten considerar parcialmente respaldada la hipétesis de trabajo como también se
superd el umbral previsto de precision general y se mantuvo un costo accesible para el contexto
productivo analizado. No obstante, estas métricas deben ser interpretados con cautela debido al

tamano limitado del dataset y del conjunto de validacion.

7.2 Sobre la investigacion y el prototipo desarrollado

El resultado final del prototipo es satisfactorio para el alcance de un trabajo académico

experimental. Alcanzar un rendimiento cercano al 80% con un dataset de apenas 111 imagenes y
utilizando exclusivamente hardware convencional permite afirmar que el enfoque elegido es
técnicamente viable y que la vision artificial puede aportar calor concreto en la clasificacion de
manzanas por calidad.

Sin embargo, este porcentaje no debe interpretarse como un resultado definitivo ni como una
solucién lista para ser implementada sin ajustes en un entorno productivo real. El valor de precisiéon
general alcanzado se obtuvo sobre un conjunto de validacién de solo 20 imagenes, distribuidas en 5
categorias, por lo que presenta una variabilidad estadistica considerable. Bajo estas condiciones, una
Unica predicciodn incorrecta modifica el resultado global en cinco puntos porcentuales. Por lo tanto, las
métricas obtenidas deben leerse como una evidencia preliminar alentadora pero todavia insuficiente
para sostener generalizaciones robustas sin nuevas etapas de validacion.

La visita técnica realizada a Kleppe S.A. y la observacion del sistema Spectrim en
funcionamiento permitieron establecer una comparacion relevante entre el prototipo desarrollado y los
sistemas industriales de referencia. Si bien ambos comparten la misma idea en general, el uso de
vision e inteligencia artificiales para la clasificacién por imagen, operan en escalas completamente
diferentes en términos de infraestructura, velocidad, volumen de datos y grado de automatizacion.
Esta observacion refuerza la aceptacion del trabajo, ya que muestra que el desafio no radica en la
inexistencia de la tecnologia, sino en su adaptacion a contextos de menor escala y disponibilidad de
recursos.

Respecto al futuro del sistema para pequefos productores, se considera que tiene un
potencial real como herramienta de apoyo. En su estado actual no reemplaza el criterio del operario
experto ni resuelve por si solo el proceso completo de clasificacion comercial, pero si pudiera
desempenar un rol Util en tareas de preclasificacion, control preliminar de calidad o apoyo a la toma
de decisiones. Su principal aporte potencial radica en objetivar, registrar y hacer mas consistente una

tarea que hoy depende en gran medida de la observacion subjetiva.

7.3 Sobre el proceso de aprendizaje
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Uno de los aprendizajes mas relevantes surgido del desarrollo de este trabajo fue

comprender la diferencia entre implementar una técnica de manera aislada y construir un prototipo
funcional con coherencia metodolégica de punta a punta. El principal desafio no estuvo Unicamente
en entrenar modelos o ajustar parametros, sino en articular de forma consistente todas las etapas del
proceso, desde la captura de imagenes, la organizacion del dataset, definicion de categorias,
implementacion de métodos y andlisis critico de los resultados obtenidos.

El desarrollo del método basado en HSV resulté especialmente valioso desde el punto de
vista formativo. Su implementacion permitid profundizar en conceptos fundamentales del
procesamiento digital de imagenes, como el espacio de color HSV, la influencia de la iluminacién y del
fondo sobre los valores de cada pixel y el papel de las operaciones morfolégicas en la limpieza de
segmentaciones. Aunque su desempefio final fue bajo, el trabajo con este enfoque no carecio de
valor. Permiti6 comprender de manera concreta los limites que presentan los métodos basados en
reglas cuando el problema involucra ambigiiedad visual y alta variabilidad superficial.

El paso hacia Transfer Learning representé un cambio metodoldgico importante. El uso de un
modelo preentrenado permiti6 comprobar en la practica como una red neuronal convolucional puede
capturar patrones visuales mas complejos que los derivados de reglas simples de color. Diferencias
sutiles asociadas a textura, forma y distribucion del defecto en la superficie de la fruta pudieron ser
abordadas con mayor eficacia mediante este enfoque, lo que explica en buena medida la mejora
obtenida respecto del método inicial.

Otro aprendizaje significativo fue advertir que el rendimiento de un sistema de inteligencia
artificial depende no solo de la arquitectura empleada, sino también de la calidad del dataset, de la
consistencia del etiquetado, de la preparacion de los datos y de la interpretacion adecuada de las
métricas. Este aspecto, que en la teoria puede parecer secundario frente al modelo, resulté central
durante el desarrollo del trabajo. La experiencia permitié constatar que un modelo sofisticado no
compensa automaticamente un conjunto de datos reducido, poco diverso o insuficientemente
estabilizado.

En resumen, el TFC permitié consolidar conocimientos en vision artificial, procesamiento de
imagenes y aprendizaje profundo, pero también desarrollar una mirada mas critica sobre las
condiciones necesarias para trasladar un experimento académico a una aplicacién concreta.
Comprender esa distancia entre prueba de concepto y sistema utilizable en campo real constituye, en

si mismo, uno de los aportes formativos mas valiosos del proceso.

7.4 Limitaciones identificadas

A lo largo del trabajo se identificaron una serie de limitaciones que deben considerarse al

interpretar el alcance y la solidez de los resultados obtenidos.
En primer lugar, el tamafo del dataset constituye la limitacién principal del estudio. El sistema

fue entrenado y evaluado con un total de 111 imagenes. Esta escala experimental resulta suficiente
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para una prueba de concepto, pero no para obtener métricas plenamente estabilizadas ni para
sostener conclusiones de alta generalizacion. En tareas de clasificacion con Transfer Learning, la
informacion muestra de manera consistente que conjuntos de datos mas amplios y diversos tienden a
producir resultados mas robustos y estables.

En segundo lugar, todas las imagenes utilizadas corresponden a manzanas de una unica
variedad, Red Delicious, capturadas bajo condiciones controladas. En consecuencia, el sistema no
fue validado sobre otras variedades de relevancia comercial, como Golden Delicious, Granny Smith,
Fuji o Gale, ni sobre escenarios con variaciones significativas de iluminacién, fondo o distancia de
captura. Por ello, cualquier deduccién a otras condiciones requiere nuevas instancias de recoleccion,
etiquetado y evaluacion.

Otra limitacién importante esta dada por la dependencia de un protocolo de captura
controlado. El prototipo fue disefiado para operar con fondo oscuro uniforme, iluminacion difusa
constante y distancia relativamente fija entre camara y fruta. Estas condiciones favorecieron la
consistencia experimental, pero restringen la aplicabilidad directa del sistema en contextos no
controlados. Variaciones en el entorno de captura podrian afectar tanto la segmentacion como el
desempefo general del clasificador.

También se identificé una dificultad particular en la clasificacion de la Categoria Il, que obtuvo
la menor precision entre las clases evaluadas. Esto sugiere una superposicion visual relevante con
las otras categorias similares y pone en evidencia que las clases intermedias resultan mas dificiles de
distinguir cuando se trabaja con pocos ejemplos de entrenamiento. Ademas, esta dificultad podria
estar asociada no solo al modelo, sino también a la complejidad propia del criterio de clasificacion en
esa categoria.

Algo que se debe sefialar es que la normativa MERCOSUR utilizada como referencia fue
originalmente concebida para establecer tolerancias sobre lotes de fruta y no para clasificar unidades
individuales. La adaptacion realizada en este trabajo a una clasificacion por fruto constituye una
simplificaciéon metodoldgica valida para el desarrollo del prototipo, pero limita la equivalencia directa
entre los resultados obtenidos y una aplicacion estricta de la normativa en contextos comerciales
reales.

Por otra parte, el sistema analiza exclusivamente defectos superficiales visibles en las
imagenes capturadas. No permite detectar defectos internos ni alteraciones no perceptibles
externamente, como dafios fisioldgicos o defectos asociados a conservacién. Esta limitacion no
responde Unicamente al modelo empleado, sino al propio alcance de cualquier sistema de vision
superficial convencional.

Finalmente, la implementacion actual requiere conocimientos basicos de Python y del entorno
Jupyter Notebook, lo que restringe su uso a perfiles con cierta formacion técnica. Para que sea mucho
mas facil para la gente que no tiene experiencia en la informatica es necesario desarrollar una interfaz

grafica simple y adecuada al contexto de uso.
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7.5 Lineas futuras de investigacion

A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones identificadas, es posibles proponer
diversas lineas de continuidad orientadas a fortalecer la solidez metodolégica del sistema y mejorar
su potencial de aplicacion.

La primera y mas importante consiste en la ampliacion del dataset. Incrementar la cantidad de
imagenes por categorias, incorporar varias variedades de manzana y registrar capturas bajo distintas
condiciones de iluminacion permitiria mejorar la capacidad de generalizacién del modelo y obtener
métricas mas estables. Esta linea representa, probablemente, la mejora de mayor impacto potencial
sobre el desempenio global del sistema.

Otra mejora consiste en evaluar arquitecturas alternativas a MobileNetV2, como ResNet50 o
EfficientNet-B0O, que han sido reportadas en la literatura como opciones relevantes para tareas de
clasificacion visual. No se trata de asumir de antemano que superaran al modelo actual en este caso
particular, sino de ampliar la comparacion experimental sobre una base de datos mas robusta y
representativa.

En tercer lugar, resultaria valioso automatizar el proceso de captura mediante un sistema de
rotacion controlada que permite obtener imagenes desde angulos fijos y reproducibles. Una
plataforma giratoria motorizada de bajo costo podria reducir la variabilidad introducida por la
manipulaciéon manual y mejorar la consistencia del dataset.

También se plantea como linea futura el desarrollo de una interfaz gréafica de usuario que
permita utilizar el sistema sin necesidad de ejecutar cédigo. Una aplicacion sencilla, ya que sea de
escritorio o web, facilitaria el uso del prototipo por parte de operarios o técnicos del sector fruticola sin
formacion especifica en programacion.

Finalmente, una linea complementaria de desarrollo consistiria en integrar los resultados de
clasificacion con sistemas de trazabilidad que permitan registrar origen, lote, fecha de captura y
destino comercial, fortaleciendo asi la capacidad de documentacién objetiva del proceso de control de
calidad.

En sintesis, el presente trabajo permitié6 cumplir los objetivos centrales del TFC en términos
de disefio, implementacion y evaluacion preliminar de un sistema automatizado de clasificacion de
calidad para manzanas a bajo costo. Si bien los resultados obtenidos no habilitan todavia una
adopciéon productiva directa, si constituyen una evidencia favorable de factibilidad técnica y
establecen una base metodoldgica concreta para futuras etapas de validacion, ampliacion y mejora

del sistema.
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9. Anexo

9.1 Notebooks de desarrollo

Celda 5 — Construir modelo MobileNetV?2

mobilenet_v2(weigl

model = model.to(DEVICE)

criterio
optimizador .parameters(
scheduler = (optimizador, s gamma=8.5)

params_entre 1.parameters() if p.requires_grad)
print(f' & » 7
print(f P;

# Modelo MobileNetV2 listo en cuda
Parametros entrenables: 164,484

Figura A.1: Construccion del modelo MobileNetV2

La captura muestra el fragmento de cédigo correspondiente a la construccion del modelo de
Transfer Learning basado en MobileNetV2. En esta etapa se carga la arquitectura preentrenada y se
adapta su clasificador final para resolver el problema especifico del trabajo, compuesto por cuatro

categorias de calidad: Extra, Categoria Il, Categoria lll y Descarte.
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Celda 4 — Data augmentation y DatalLoaders

train_transform

turation=e.2),

35, @.456, 0.406], [ .224, @.225]
1

val transforms
(IMG
r

[0.485, ©.456, 0.406], [0.229, ©.
18]

train_datase m _PA . tra in_transforms)
val dataset nag % " tr "ansforms)

sampler

train_loader r{train_dat:
val_loader r(val_da

dataset.classes

print(f' & D

Figura A.2. Implementacién de data augmentation y preparacién de DatalLoaders.

La imagen presenta el bloque de codigo utilizado para definir las transformaciones aplicadas
al conjunto de entrenamiento y para configurar los DataLoaders del modelo. Estas operaciones
permitieron ampliar artificialmente la variabilidad del dataset y mejorar la capacidad de generalizacion

del sistema durante el entrenamiento.

Celda 7 — Fine-tuning Fase 2 (descongelar ultimas capas)

model.load state_dict(torch.load( ATH, map_location=|

for param in model.feat :].parameters():
param.requires_grad =

1
scheduler2 = optin 4 5, gamma=0.5)

paciencia2

print(’ &

for epoch
, t_acc = entrenar_epoch(model, tra iterio, optimizador2)
» V_acc = evaluar(model, val_loader,

(v_acc*100 mejora}’)

Figura A.3. Implementaciéon del proceso de fine-tuning sobre MobileNetV2.
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La captura muestra el fragmento de cddigo correspondiente a la segunda fase de
entrenamiento del modelo, en la que se cargan los pesos obtenidos en la fase inicial, se descongelan
parcialmente las ultimas capas de MobileNetV2 y se realiza un ajuste fino con una tasa de
aprendizaje reducida. Esta etapa permiti6 adaptar con mayor precision las representaciones

aprendidas al problema especifico de clasificacién de manzanas.

Celda 10 — Clasificar una manzana nueva (multiples fotos — 1 resultado)

f clasificar_manzana_nueva(carpeta_manzana):

model.load state dic -lo: PATH, map_location
model.eval()

es = [

_show - []

)
numpy () [@]

_promedio)
dx]
folder, clase_folder)

.subplots(1, n + 1, figs
. facecolor( #111")
imagenes_show, predicciones)):

I

d.max()*160: .
axes[i].a
colores_cat = {
=
-1].

1].

— {carpeta.name}’,

ase_label a: {confianza

(pred_promedio):

prob*1e@: . 1f}%"
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Figura A.4. Implementacion de la clasificacion final por multiples vistas de una misma

manzana.

Las capturas muestran el procedimiento desarrollado para clasificar una manzana a partir de
varias imagenes de entrada. En la primera parte se observa la carga de fotografias, la inferencia
individual sobre cada una y el calculo del promedio de probabilidades. En la segunda parte se
presenta la visualizacién del resultado final, incluyendo la categoria asignada, el nivel de confianza y

el detalle de las probabilidades obtenidas.

9.2 Notebook del método HSV

Celda 3 — Configuracion: rutas y parametros

.array([8
.array([22, 220

.array
.array/([1

-array
.array

.array
.array
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p.array([e, 148, 17@]),
array([12, B, 248

print(”
print({f

Figura A.5. Configuraciéon general del método HSV.

Las capturas muestran el bloque de cdédigo donde se definen rutas, categorias y parametros base

utilizados en la implementacion del método de segmentacién por color en el espacio HSV.

Celda 4 — Funciones principales de procesamiento

egmentar fruta(img_bgr):

cv2.cviColor(img bgr, .COLOR_BGR2ZHSV)
rojol 2.inRange(hsv E ([ 106
rojo2
naranja

itwise or(mascar
itwise or(masc erde)

2 .bitwise_or(mascara, amarillo)
getStructuringElement(cv2.MORPH_ELLIPSE, (15, 15))
norphologyEx(mascara, .M | CLOSE, rnel)
- -MORPH_OPE .getStructuringElemen MORPH_ELLIPSE, (12
findContours(mascara, RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX_SIMPLE)

contourArea)
ascara)
o5, -1)
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detectar_defectos{img bgr, mascara fruta):

hsv = cv2.cvtColor(img_bgr, cv2.COLOR_BGRZHSV)
area_fruta = np.sum{mascara_fruta > @)
if area_fruta == @:

return {d: {"porcentaje™: @. "mascara”: np.zeros(img_bgr.shape[:2], dtype=np.uint8)} for d in HSV_RANGES}, np.zeros(img_bgr.shape[:2], dtype=np.uint8)
resultados = {}

mascara_defectos_total = np.zeros(img_bgr.shape[:2], dtype=np.uint8)
for nombre, params in HSV_RANGES.items():
mascara_color = cv2.inRange(hsv, params[”lower"], params[”upper”])
mascara defecto = cv2.bitwise and(mascara color, mascara_fruta)
kernel = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_ELLIPSE, (5, 5))
mascara_defecto = cv2.morphologyEx(mascara_defecto, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
porcentaje = np.sum(mascara defecto > 8) / area fruta * 100
resultados[nombre] = {"p taje”: porcentaje, "mascara”: mascara_defecto}
mascara_defectos_total = cv2.bitwise or(mascara defectos_total, mascara defecto)
return resultados, mascara_defectos_total

f clasificar manzana(resultados_por foto):

defectos_max = {d: @.e for d in HSV_RANGES}
for r in resultados_por foteo:
for d, vals in r[" =" ].items():
if vals["po taje™] » defectos max[d]:
defectos_max[d] = vals["porcentaje”]

defectos_graves = [" con”, "quer  sol", "herida”, "sarna"]
pct_graves = sum{defectos max[d] for d in defectos graves)
pct_total = sum(defectos_max.values())

if pct_graves <= LIMITES CATEGORIA [ extra’ ][ graves'] and pct_total <= LIMITES CATEGORIA[ 'extra']['total']:
categoria = "Cat '
elif pct graves <= LIM 3 JRIA[ " ia 1']['graves'] ar

d pct_total <= LIMITES CATEGORIA['categoria 1'][
categoria = 'Cat

elif pct_graves <= LIr ITES_CATEGORIA[ ‘cate ‘graves'] and pct_total <= LIMITES CATEGORIA[ 'categoria_
categoria = 'Categoria 2'
else:

categoria = "Categor

turn categoria, pct total, pct_graves, defectos_max

def cargar_imagen(path):

cv2.imread(stripath))

img is None:

return None
h, w = img.shape[:2]
max_dim = 268
it maxi(h, w} > max dim:

factor = max_dim / max(h, w)

cv2.resize{img, (int(w*factor), int{h*factor))

print{"Funciones definidas")

Figura A.6. Funciones principales de procesamiento del método HSV.
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Las imagenes presentan fragmentos de las funciones utilizadas para segmentar la fruta, detectar
regiones asociadas a defectos y procesar la informacién visual necesaria para la clasificacién basada

en umbrales cromaticos.

Figura A.7. Vista general de la linea de clasificacion y empaque observada durante la visita

técnica a Kleppe S.A.

La imagen muestra una vista panoramica de la planta de empaque, donde se observan las
cintas transportadoras, sectores de circulacion interna y parte de la infraestructura asociada al
proceso automatizado de clasificacion de fruta. Esta fotografia se incorpora con el objetivo de
documentar el contexto industrial relevado durante la visita técnica y evidenciar la escala operativa de

los sistemas utilizados por grandes empresas fruticolas del Alto Valle del Rio Negro.
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Figura A.8. Vista superior de la linea automatizada de clasificacién observada durante la visita

técnica a Kleppe S.A.

La imagen muestra una perspectiva elevada de uno de los sectores principales de la linea de
empaque y clasificacion de fruta, donde se distinguen las cintas transportadoras, médulos de
procesamiento y areas de circulacion interna. Esta fotografia permite apreciar con mayor detalle la
escala y el grado de automatizacion del entorno industrial relevado, que constituye el punto de

referencia tecnoldgico frente al cual se contextualiza el prototipo desarrollado en este trabajo.

9.4 Fotos del dataset
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Figura A.9. Bandeja utilizada como fondo oscuro para la captura de imagenes del dataset.

La imagen muestra el soporte fisico utilizado durante el protocolo de captura de fotografias de
las manzanas. La bandeja, adaptada con una superficie oscura y uniforme, permitié6 generar contraste

respecto del fruto y reducir interferencias del entorno, favoreciendo tanto la segmentacion visual como
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la estandarizacion de las condiciones de adquisicion.

R

Figura A.10. Ejemplo de captura individual de una manzana sobre el fondo utilizado para la
construccion del dataset.

La imagen muestra una de las fotografias obtenidas durante el proceso de adquisicion del
dataset, en la que se observa una manzana posicionada sobre la bandeja de fondo oscuro empleada
en el protocolo de captura. Este tipo de imagen ilustra las condiciones de contraste, encuadre y

disposicion utilizadas para mantener la uniformidad visual del conjunto de datos.

10. Glosario

Accuracy (Precision general)

Proporcién total de predicciones correctas realizadas por un modelo sobre el conjunto evaluado.

Adam
Algoritmo de optimizacion utilizado para ajustar los parametros de una red neuronal durante el

entrenamiento.
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Batch size

Cantidad de imagenes procesadas por el modelo antes de realizar una actualizacion de los pesos.

CNN (Convolutional Neural Network)

Tipo de red neuronal disefiada para el procesamiento y analisis de imagenes.

CrossEntropyLoss
Funcion de pérdida utilizada en problemas de clasificaciéon multiclase para medir el error entre las

predicciones del modelo y las clases reales.

Data augmentation
Conjunto de transformaciones aplicadas a las imagenes de entrenamiento para aumentar

artificialmente la variabilidad del dataset.

Dataloader
Estructura utilizada para cargar y organizar los datos en lotes durante el entrenamiento y la validacién

del modelo.

Dataset

Conjunto de datos utilizado para entrenar, validar o evaluar un modelo.

Deep Learning (Aprendizaje profundo)
Subarea de la inteligencia artificial basada en redes neuronales de multiples capas capaces de

aprender representaciones complejas de los datos.

Dropout
Técnica de regularizacidon que desactiva aleatoriamente neuronas durante el entrenamiento para

reducir el sobreajuste.

Early Stopping
Criterio de detencién del entrenamiento que finaliza el proceso cuando el modelo deja de mejorar

sobre el conjunto de validacion.

Epoca (Epoch)
Ciclo completo en el que el modelo recorre todas las imagenes del conjunto de entrenamiento una

vez.
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F1-score

Métrica que combina precisién y recall en un unico valor, Gtil para evaluar el equilibrio entre ambas.

Fine-tuning
Estrategia de Transfer Learning que consiste en descongelar y reajustar parcialmente capas de un

modelo preentrenado para adaptarlo a una nueva tarea.

Framework
Conjunto de herramientas y bibliotecas que facilitan el desarrollo e implementacion de aplicaciones de

software o modelos de aprendizaje automatico.

GPU (Graphics Processing Unit)
Unidad de procesamiento especializada en operaciones paralelas, utilizada para acelerar el

entrenamiento de modelos de deep learning.

HSV (Hue, Saturation, Value)
Espacio de color que representa una imagen segun tono, saturacion y valor, util para tareas de

segmentacién cromatica.

ImageFolder
Estructura de carga de datos de PyTorch que organiza automaticamente imagenes en funcién de

carpetas asociadas a cada clase.

ImageNet
Gran base de datos de imagenes etiquetadas utilizada como referencia para el preentrenamiento de

modelos de vision artificial.

Inferencia

Proceso mediante el cual un modelo ya entrenado realiza predicciones sobre datos nuevos.

Learning rate (Tasa de aprendizaje)
Parametro que define el tamafio de los ajustes realizados por el optimizador sobre los pesos del

modelo en cada iteracion.

Matriz de confusion

Tabla que resume las predicciones correctas e incorrectas de un clasificador por categoria.

71 Facultad de Ingenieria y Tecnologia Informdtica

UNIVERSIDAD Di Prototipo de Vision Artificial para la clasificacion
Bﬁlgrﬂnﬂ de manzanas mediante imdgenes digitales
B ES - ARGENTINA Chiara Brunella Tanzi

EMOIS AIHES



MobileNetV2
Arquitectura de red neuronal convolucional optimizada para dispositivos con recursos

computacionales limitados.

Modelo preentrenado
Modelo entrenado previamente sobre un gran volumen de datos y reutilizado como base para una

nueva tarea.

Normalizacion
Proceso de ajuste de los valores de entrada para que se encuentren en una escala adecuada para el

entrenamiento del modelo.

OpenCV

Biblioteca de programacion utilizada para procesamiento digital de imagenes y vision artificial.

Overfitting (Sobreajuste)
Fendmeno en el que un modelo aprende demasiado bien los datos de entrenamiento y pierde

capacidad de generalizacion sobre datos nuevos.

Pooling
Operacién que reduce el tamaino espacial de los mapas de activacion en una CNN, conservando la

informaciéon mas relevante.

Precision (Precision)
Proporcién de predicciones positivas correctas sobre el total de predicciones realizadas para una

clase.

PyTorch

Framework de aprendizaje profundo utilizado para construir, entrenar y evaluar redes neuronales.

Recall (Sensibilidad)
Proporcién de casos reales de una clase que el modelo logra identificar correctamente.

Regularizaciéon
Conjunto de técnicas utilizadas para reducir el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacién

de un modelo.
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ReLU (Rectified Linear Unit)
Funcion de activacion ampliamente utilizada en redes neuronales, que reemplaza los valores

negativos por cero.

Scheduler

Mecanismo que ajusta automaticamente la tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento.

Scikit-learn

Biblioteca de Python utilizada para evaluacion de modelos y calculo de métricas de clasificacion.

Segmentacién
Proceso de separar la region de interés de una imagen respecto del fondo o de otras regiones no

relevantes.

Softmax
Funcion de activacion utilizada en la capa de salida de problemas multiclase para convertir valores en

probabilidades.

Transfer Learning
Técnica que reutiliza el conocimiento aprendido por un modelo en una tarea previa para resolver una

nueva tarea relacionada.

Validacion
Etapa de evaluacién del modelo sobre datos no utilizados en el entrenamiento, destinada a estimar su

capacidad de generalizacion.

WeightedRandomSampler
Mecanismo de muestreo utilizado para balancear la probabilidad de seleccion de imagenes de

distintas clases durante el entrenamiento.
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