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RESUMEN

TITULO: CLASIFICACION DEL AGUACATE HASS EN TERMINOS DE SU MADUREZ UTILIZANDO TEC-
NICAS DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES Y ALGORITMOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL ~

AUTORES: ELIANA MARGARITA GONZALEZ APARICIO, CESAR ENRIQUE ROJAS HERNANDEZ ~

PALABRAS CLAVE: Aguacate Hass, vision por computadora, aprendizaje profundo, clasificacién de ima-

genes, maduracién de aguacates.

DESCRIPCION: Este trabajo aborda el desarrollo de un sistema de clasificacién automatica del estado de
maduracién de aguacates Hass mediante técnicas de visién por computadora y aprendizaje profundo. Se
emplean imagenes RGB adquiridas en condiciones controladas, las cuales son preprocesadas y organiza-
das en diferentes categorias de madurez. La propuesta incluye el uso de redes neuronales convolucionales,
especificamente modelos basados en ResNet, aplicando estrategias de transfer learning y fine-tuning para

mejorar el rendimiento del modelo.

Adicionalmente, se implementan técnicas de aumento de datos para balancear las clases y mejorar la
generalizacion del sistema. Se evaluan diferentes configuraciones de entrenamiento, asi como métodos
de extraccion de caracteristicas combinados con algoritmos de clasificacién tradicionales. Los resultados
evidencian la capacidad del modelo para identificar patrones visuales asociados a las distintas etapas de
maduracién, aunque se presentan desafios en la separacion de clases con caracteristicas visuales simila-
res. Este sistema se plantea como una herramienta Gtil para la automatizacion de procesos en la industria

agroalimentaria.

Trabajo de grado
Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y Telecomunica-

ciones. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director: PhD. Hoover Fabian Rueda Chacén.
Codirector: PhD. Hans Yecid Garcia Arenas.
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ABSTRACT

TITLE: CLASSIFICATION OF HASS AVOCADO IN TERMS OF ITS RIPENESS USING IMAGE PROCES-
SING TECHNIQUES AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS.

AUTHORS: ELIANA MARGARITA GONZALEZ APARICIO, CESAR ENRIQUE ROJAS HERNANDEZ *
KEYWORDS: Hass avocado, computer vision, deep learning, image classification, avocado ripeness.

DESCRIPTION: This work addresses the development of an automated system for classifying the ripeness
stages of Hass avocados using computer vision and deep learning techniques. RGB images acquired under
controlled conditions are used, which are preprocessed and organized into different ripeness categories. The
proposed approach incorporates convolutional neural networks, specifically ResNet-based models, applying

transfer learning and fine-tuning strategies to improve model performance.

Additionally, data augmentation techniques are implemented to balance the classes and enhance the sys-
tem’s generalization capability. Different training configurations are explored, along with feature extraction
methods combined with traditional classification algorithms. The results demonstrate the model’s ability
to identify visual patterns associated with different ripeness stages, although challenges remain in distin-
guishing classes with similar visual characteristics. This system is proposed as a useful tool for automating

processes in the agrifood industry.

Bachelor’s Thesis
Faculty of Physical-Mechanical Engineering, School of Electrical, Electronic, and Telecommunications

Engineering, School of Systems Engineering & Informatics. Advisor: PhD. Hoover Fabian Rueda Cha-
con. Co-advisor: PhD. Hans Yecid Garcia Arenas.
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INTRODUCCION

El sector agroindustrial colombiano ha experimentado en los ultimos afos un crecimien-
to acelerado, particularmente en la produccién y exportacion de aguacate Hass (Persea
americana Mill.)!. Este fruto se ha posicionado como la tercera fruta méas exportada del
pais?, convirtiéndose en un producto estratégico dentro de la economia nacional. Su alto
valor nutricional® y sus multiples aplicaciones en la industria alimentaria, cosmética y mé-
dica* han impulsado un aumento sostenido de la demanda en mercados internacionales,
lo que plantea nuevos retos tecnoldgicos para garantizar estandares de calidad y compe-

titividad en la cadena de produccion y comercializacién®.

Uno de los principales desafios radica en la determinacion del estado de madurez post-
cosecha, un factor critico que incide directamente en la vida util, la aceptacion en el mer-
cado y la reduccién de pérdidas®. Los métodos tradicionales empleados para esta tarea

incluyen la medicion de la firmeza de la pulpa, el contenido de aceite o el porcentaje de

' Ministerio de Agricultura. 1.500 toneladas de aguacate Hass colombiano le pondran sabor al Super
Bowl, el mas grande evento deportivo de Estados Unidos. Accedido: 2024-08-30. 2024.

2 T. Garcia Urrego. Colombia triplicé sus exportaciones de aguacate Hass hacia Estados Unidos en 2024.
Accedido: 2024-10-28. 2024.

3 R.G. Aratjo et al. «Avocado by-products: Nutritional and functional properties». En: Trends in Food
Science & Technology 80 (2018), pags. 51-60. DOI: 10.1016/j.tifs.2018.07.027.

4 M. L. Dreher y A.J. Davenport. «Hass Avocado Composition and Potential Health Effects». En: Critical
Reviews in Food Science and Nutrition 53.7 (2013), pags. 738-750. DOI: 10.1080/10408398 . 2011 .
556759.

5 Legiscomex.com. El aguacate 'Hass’ colombiano tiene un mundo de anaqueles esperando. Accedido:
2024-10-28. 2024.

6 B. B. Wedding. «The non-invasive assessment of avocado maturity and quality». En: School of Marine
and Tropical Biology (2018). DOI: 10.25903/5e969687c22e8.
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materia seca’. Aunque son técnicas confiables, presentan limitaciones importantes: re-
quieren tiempo prolongado, generan costos elevados y son invasivas o destructivas, lo
qgue reduce el volumen de fruta disponible para la venta y restringe su aplicacion a gran

escala’d.

Ante estas limitaciones, se han desarrollado alternativas basadas en tecnologias no inva-
sivas, como la espectroscopia en el rango visible e infrarrojo cercano (Vis-NIR)® y el uso
de iméagenes hiperespectrales (HSI)'°. Estos enfoques han demostrado alta precisién'’
en la clasificacidén del aguacate Hass, pero requieren equipos especializados de alto costo
y condiciones estrictas de iluminacion, lo que dificulta su implementacién en escenarios
productivos reales'2. Por ello, el procesamiento digital de imagenes en espacios de color
como RGB' y L*a*b* se ha convertido en una alternativa viable y de menor costo para

analizar caracteristicas visuales, como el color y la textura de la piel'*, que se correlacio-

7 L.S.Magwazay S. Z. Tesfay. «A Review of Destructive and Non-destructive Methods for Determining

Avocado Fruit Maturity». En: Food Bioprocess Technol 8 (2015). DOI: 10.1007/s11947-015-1568-y.
8 Wedding, ver n. 6.

A. Melado Herreros et al. «Postharvest ripeness assessment of ‘Hass’ avocado based on develop-
ment of a new ripening index and Vis-NIR spectroscopy». En: Postharvest Biology and Technology 181
(2021), pag. 111683. DOI: 10.1016/j.postharvbio.2021.111683.

J. Pinto, H. Rueda y H. Arguello. «Classification of Hass avocado (persea americana mill) in terms of
its ripening via hyperspectral images». En: TecnoLdgicas 22.45 (2019), pags. 109-128. DOI: 10.22430/
22565337.1232.

Y. J. Davur et al. «Estimating the Ripeness of Hass Avocado Fruit Using Deep Learning with Hypers-
pectral Imaging». En: Horticulturae 9.5 (2023), pag. 599. DOI: 10.3390/horticulturae9050599.

I. Arzate Vazquez et al. «Image Processing Applied to Classification of Avocado Variety Hass (Per-
sea americana Mill.) During the Ripening Process». En: Food and Bioprocess Technology 4.7 (2011),
pags. 1307-1313. DOI: 10.1007/s11947-011-0595-6.

Arzate Vazquez et al., vern. 12.

-
>

D. Escobar Figueroa y E. Roa Guerrero. «Sistema de vision artificial para la identificacion del estado de
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nan con el estado de maduracién del fruto®.

El presente proyecto se enmarca en este panorama, con el objetivo de desarrollar un sis-
tema de clasificacion de la madurez del aguacate Hass postcosecha utilizando imagenes
RGB y algoritmos de inteligencia artificial. Para ello, se trabajo inicialmente con un dataset
publico de 14.710 imagenes de aguacates Hass almacenados en diferentes condiciones
de temperatura (10 °C, 20 °C y ambiente)'®. A partir de este recurso, se disefid un proce-
so de curacion y ajuste del dataset, que incluyé la unificacion de clases y la aplicacién de
técnicas de aumento de datos. Posteriormente, se cred un dataset propio adaptado a las
necesidades del proyecto, con el fin de validar los modelos en condiciones controladas

mediante el montaje experimental implementado.

La fase experimental contemplé pruebas de arquitecturas con modelos preentrenados
(ResNet50'7), aplicando estrategias de fine-tuning y extraccion de caracteristicas. Asimis-

mo, se evaluaron clasificadores tradicionales como Linear Discriminant Analysis (LDA)'8,

madurez de frutas (granadilla)». En: Redes de Ingenieria 7 (2016). DOI: 10.14483/udistrital. jour.
redes.2016.1.a08.

A. Bhargava y A. Bansal. «Fruits and vegetables quality evaluation using computer vision: A review».
En: Journal of King Saud University - Computer and Information Sciences 33.3 (2021), pags. 243-257.
DOI: 10.1016/7j . jksuci.2018.06.002.

16 P Xavier. Hass Avocado Ripening Photographic Dataset. Col. de Pedro Rodrigues, Cristina L. M. Silva
y Centro De Biotecnologia E Quimica Fina. Accedido: 2024-10-15. 2024. DOI: 10.17632/3XD9N945V8. 1.

7" Kaiming He et al. «<Deep Residual Learning for Image Recognition». En: (2016), pags. 770-778. DOI:
10.1109/CVPR.2016.90.

8 Richard O. Duda, Peter E. Hart y David G. Stork. Pattern Classification. 2.2 ed. Wiley-Interscience, 2001.
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Support Vector Machines (SVM)'®, Random Forest?® y XGBoost?, los cuales permitieron
analizar la separabilidad de las clases y complementar los resultados obtenidos con redes
profundas. Un andlisis exploratorio LDA evidenci6 las principales dificultades de clasifica-
cion, especialmente en las etapas tempranas de madurez (verde e inicio de maduracién) y

en la diferenciacion entre frutos sobremaduros y dafiados, debido a su alta similitud visual.

De forma paralela, se desarrollé un prototipo de sistema de vision basado en una Rasp-
berry Pi 5y una camara RGB, bajo condiciones de iluminacién controlada, lo que permitid
la captura de imagenes propias y la validacidén practica de los modelos entrenados. Es-
te montaje representa un paso hacia la implementacién real de un sistema accesible y
de bajo costo para la industria, con potencial de ser escalado y adaptado a lineas de

clasificacién automatizadas.

9 A. Bhargava y A. Bansal. «Automatic Detection and Grading of Multiple Fruits by Machine Learning».

En: Food Analytical Methods 13.3 (2020), pags. 751-761. DOI: 10.1007/s12161-019-01690-6.

20 Leo Breiman. «Random Forests». En: Machine Learning 45.1 (2001), pags. 5-32. DOI: 10.1023/A:
1010933404324.

21 Tiangi Chen y Carlos Guestrin. «XGBoost: A Scalable Tree Boosting System». En: Proceedings of

the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. 2016,

pags. 785-794. DOI: 10.1145/2939672.2939785.
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de visidon por computadora para clasificar aguacates Hass post-
cosecha en cuanto a su madurez mediante técnicas de procesamiento de imagenes y

algoritmos de inteligencia artificial.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Recopilar bases de datos de fotografias de aguacates Hass postcosecha, para su

estudio, categorizacion y etiquetado.

2. Implementar un algoritmo de inteligencia artificial para la clasificacién de aguacates

Hass postcosecha basado en imagenes de color RGB.

3. Implementar un prototipo de sistema de vision para la adquisicion de imagenes de

aguacates Hass usando una cdmara RGB.

4. Validar el algoritmo desarrollado con imagenes adquiridas con el prototipo de siste-

ma de visién sobre una muestra de aguacates Hass.

18



2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. AGUACATE HASS (PERSEA AMERICANA MILL)

El aguacate Hass es una de las variedades mas cultivadas y comercializadas a nivel
mundial debido a su sabor, textura, contenido de aceite y buena vida postcosecha?®?. En
Colombia, se ha consolidado como un producto estratégico para la economia nacional,

con un crecimiento sostenido en su cultivo y exportacion?3.

2.1.1. Curva de maduracion y etapas del fruto  El aguacate Hass es un fruto cli-
matérico que continda su proceso de maduracion después de la cosecha debido a la
produccion de etileno?*. Durante este proceso ocurren cambios fisioldgicos asociados
principalmente a la firmeza, el color de la piel y el contenido de aceite?. La piel del fruto
presenta una transicion progresiva de verde a tonos purpura y negro, relacionada con la
degradacion de clorofilas y el aumento de otros pigmentos vegetales?®, mientras que la

firmeza disminuye hasta alcanzar el estado 6ptimo de consumo.

22 AGROSAVIA. Manejo del cultivo de aguacate Hass en Colombia. Inf. téc. Accedido: 2025-09-13. Cor-
poracion Colombiana de Investigacién Agropecuaria, 2019.

23 BID Banco Interamericano de Desarrollo. Estrategias Publico-Privadas para el establecimiento de un

ciclo de exportacion de aguacate exitoso. Casos de Colombia y Perd. Accedido: 2025-09-13. 2017.

24 Katy A. Cox et al. «Skin colour and pigment changes during ripening of 'Hass’ avocado fruit». En:

Postharvest Biology and Technology 31.3 (2004), pags. 287-294. DOI: 10.1016/j.postharvbio.2003.
09.008.
25 N. M. Sierra et al. «<Evaluation and modeling of changes in shelf life, firmness and color of ‘Hass’ avocado
depending on storage temperature». En: Journal of Food Processing and Preservation 43.6 (2019),
€13935. DOI: 10.1177/1082013219826825.
26 Daniela Olivares et al. «Effects of Delaying the Storage of ‘Hass’ Avocados under a Controlled At-
mosphere on Skin Color, Bioactive Compounds and Antioxidant Capacity». En: Plants 13.11 (2024),
pag. 1455. DOI: 10.3390/plants13111455.
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Con base en la informacion del dataset externo utilizado en este trabajo?’, se definieron
cinco etapas de maduracién: verde, transicién, maduro etapa 1, maduro etapa 2 y danado.
Estudios recientes han demostrado que estas etapas se correlacionan con parametros fi-
sicoquimicos como materia seca y contenido de aceite, los cuales sirven como referencia

objetiva para determinar el estado de maduracion?s.

Como se observa en la Figura 1, la firmeza disminuye principalmente durante los prime-
ros dias de almacenamiento, marcando la transicién entre las etapas verde y madura,
mientras que los parametros de color presentan cambios graduales relacionados con el
oscurecimiento de la cascara. Este comportamiento indica que las etapas de madura-
cion no tienen la misma duracién, generando un desbalance natural en la cantidad de

muestras recolectadas por categoria, especialmente entre la etapa verde y dafiado.

2.1.2. Métodos tradicionales de evaluacion de madurez del aguacate Hass Lacla-
sificacidn manual del estado de maduracién del aguacate Hass requiere personal capa-
citado y puede verse afectada por la fatiga durante largas jornadas de trabajo. Por esta
razén, se han desarrollado métodos postcosecha para determinar la madurez, entre ellos
la cuantificaciéon del contenido de aceite y el analisis de materia seca y humedad, mos-
trado en la Figura 2. Aunque estos métodos ofrecen alta precision al basarse en analisis
fisicos y quimicos, presentan desventajas asociadas a su caracter invasivo, ademas de

requerir tiempos de procesamiento elevados?®.

27 Xavier, ver n. 16.

28 Y. Yahia et al. «Identification and Characterization of Phytochemicals in Avocado (‘Hass’) Fruit at Diffe-
rent Maturation and Ripening Stages». En: Journal of Food Quality (2025). DOI: 10.1155/j£q/7181926.

29 Wedding, ver n. 6; Magwaza y Tesfay, ver n. 7.
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Figura 1. Evolucion de la firmeza y de los componentes de color CIE L*, a* y b* del
aguacate Hass durante el almacenamiento, evidenciando cambios progresivos asociados

al proceso de maduracion.
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Tomado de N. M. Sierra et al. «Evaluation and modeling of changes in shelf life, firmness
and color of ‘Hass’ avocado depending on storage temperature». En: Journal of Food
Processing and Preservation 43.6 (2019), e13935. DOI: 10.1177/1082013219826825.

Como alternativa, se han investigado técnicas no destructivas basadas en espectrosco-

pia Vis-NIR e imagenes hiperespectrales, las cuales permiten estimar parametros como

contenido de humedad, aceite y firmeza mediante el analisis de la respuesta espectral del

fruto®. Estas metodologias, complementadas con técnicas de analisis multivariado como

andlisis de componentes principales (PCA) e indices de vegetacion, han demostrado una

30 Magwaza y Tesfay, ver n. 7.
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Figura 2. Estados de maduracién del aguacate segun su porcentaje de materia seca.

MADURACION AGUACATE / AVOCADO MATURING

1 2 3 4

GRADO

MADURACION

BA"all DURO  FIRME MADURO PASADO

AGUACATE NO MADURO CASI MADURO LISTO PARA COMER DEMASIADO MADURO

Mbe° | 21223% |23% a30%

Tomada de Dmass Business. Aguacate Mexicano de Exportacion. Accedido: 2024-10-15.

MATERIA SECA

alta correlacion con parametros de calidad y maduracion del aguacate Hass®'.

2.2. VISION POR COMPUTADORA APLICADA A PRODUCTOS AGRICOLAS

La visién por computadora se ha consolidado como una herramienta clave en la auto-
matizacion de procesos agricolas, especialmente en tareas de inspeccion, clasificacion y
control de calidad de frutas y hortalizas®2. Su principal ventaja radica en la capacidad de
analizar atributos externos de forma no destructiva, rapida y objetiva, permitiendo evaluar

caracteristicas como color, textura, tamano, forma y defectos superficiales®:.

3" Pinto, Rueda y Arguello, ver n. 10.

32 Tadhg Brosnan y Da-Wen Sun. «Inspection and grading of agricultural and food products by computer
vision systems—a review». En: Computers and Electronics in Agriculture 36.2 (2002), pags. 193-213.
DOI: https://doi.org/10.1016/S0168-1699(02)00101-1.

33 Juan Pablo Guerra y Francisco Cuevas. «Application of Digital Image Processing Techniques for Agri-
culture: A Review». En: Digital Image Processing - Latest Advances and Applications. Ed. por Francisco
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En productos agricolas, estas técnicas han sido ampliamente utilizadas para la detec-
cidbn de madurez, clasificacion comercial, identificacién de enfermedades y automatiza-
cion de lineas de seleccion postcosecha®t. En el caso del aguacate Hass, la vision por
computadora resulta particularmente relevante debido a la estrecha relacion entre el color

externo de la piel y las etapas de maduracién del fruto.

2.2.1. Fundamentos de imagenes digitales y espacios de color  Una imagen digital
puede representarse como una matriz de pixeles, donde cada pixel almacena informa-
cién de intensidad o color. En imagenes RGB, cada pixel se compone de tres canales
correspondientes a rojo (R), verde (G) y azul (B)*®. Aunque RGB es el espacio de color
mas utilizado en sistemas de captura digital, en aplicaciones de visiéon por computadora
y segmentacién suelen emplearse representaciones alternativas como HSV (Hue, Satu-
ration, Value), ya que permiten separar la informacion cromatica de la iluminacion®6. En
este espacio, Hue representa el tono dominante, Saturation la pureza del color y Value la

intensidad luminica.

De manera complementaria, el espacio de color CIE L*a*b* permite describir el color de

forma mas cercana a la percepcién visual humana mediante tres componentes: lumino-

Cuevas, Pier Luigi Mazzeo y Alessandro Bruno. London: IntechOpen, 2024. Cap. 2. bOI: 10.5772/
intechopen.1004767.
34 José Blasco et al. «Automated Systems Based on Machine Vision for Inspecting Citrus Fruits from the
Field to Postharvest—A Review». En: Food and Bioprocess Technology 9 (2016), pags. 1623-1639.
DOI: 10.1007/s11947-016-1767-1; Guerra y Cuevas, ver n. 33.

35 Rafael C. Gonzalez y Richard E. Woods. Digital Image Processing. 4.2 ed. Pearson, 2018; Jesus Radl
Martinez Sandoval et al. «Color Analysis and Image Processing Applied in Agriculture». En: Image
Processing in Agriculture. IntechOpen, 2017. DOI: 10.5772/intechopen.71539.

36 Guerra y Cuevas, ver n. 33.
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sidad (L*), eje verde—rojo (a*) y eje azul-amarillo (b*). Esta representacion resulta espe-
cialmente Util para analizar cambios crométicos asociados al proceso de maduracion de

frutos®”.

2.2.2. Segmentacidon de imagenes La segmentacion consiste en separar el objeto de
interés del fondo o de otras regiones irrelevantes de la imagen. En aplicaciones agrico-
las, esta etapa es fundamental para aislar frutos, hojas, tallos o defectos superficiales®®.
La segmentacién basada en color es una de las estrategias mas utilizadas en vision por
computadora aplicada a agricultura, debido a que muchos productos presentan diferen-
cias cromaticas claras entre el objeto de interés y el fondo®® y en HSV ha sido amplia-
mente utilizada en la deteccién de defectos en frutas, clasificacion por color, deteccion de

madurez y separacion de frutos en sistemas robotizados*°.

En este trabajo, la segmentacion permitio aislar el aguacate del fondo uniforme del mon-
taje experimental, reduciendo ruido visual y mejorando la extraccion de caracteristicas
relacionadas con color y forma. El espacio HSV es especialmente adecuado para la seg-
mentacion de frutas, ya que el canal de tono (H) permite identificar rangos cromaticos

especificos con menor sensibilidad a cambios de iluminacién en comparacion con RGB*'.

37 Katherine Leon et al. «Color measurement in Lab units from RGB digital images». En: Food Research
International 39.10 (2006). Physical Properties VI, pags. 1084-1091. DOI: https://doi.org/10.1016/
j.foodres.2006.03.006.

38 Brosnan y Sun, ver n. 32; Guerra y Cuevas, ver n. 33.

39 Martinez Sandoval et al., ver n. 35.

40 H. Patel y R. Jain. «Automatic Fruit Defect Detection Using HSV and RGB Color Space Model». En:
International Journal of Innovative Research in Computer Science and Technology 2.4 (2014); Blasco

et al., ver n. 34.

41 Patel y Jain, ver n. 40.

24


https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.foodres.2006.03.006
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.foodres.2006.03.006

En el caso del aguacate Hass, la conversién de RGB a HSV facilita la diferenciacion entre
el fruto y el fondo, especialmente en las primeras etapas donde predominan tonos verdes

bien definidos.

2.3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A LA CLASIFICACION DE FRUTAS

La clasificacion automatica de frutas mediante imagenes puede abordarse desde dos en-
foques principales: aprendizaje automatico tradicional y aprendizaje profundo. El primero
depende de la extraccion manual de caracteristicas, mientras que el segundo aprende
automaticamente representaciones jerarquicas a partir de los datos*?. En aplicaciones
agricolas, ambos enfoques han demostrado utilidad para tareas como clasificacién por

madurez, deteccion de defectos, estimacion de calidad y separacion comercial*®.

2.3.1. Aprendizaje automatico tradicional = Los métodos tradicionales de aprendizaje
automatico requieren una etapa previa de extraccibn manual de caracteristicas, donde
se calculan descriptores de color, textura, forma o estadisticas derivadas de la imagen*+.
Estas caracteristicas son utilizadas posteriormente por algoritmos de clasificacion como:

Analisis Discriminante Lineal (LDA)*, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)*, Random

42 Yann LeCun, Yoshua Bengio y Geoffrey Hinton. «Deep learning». En: Nature 521 (2015), pags. 436-444.
DOI: 10.1038/nature14539.

43 Andreas Kamilaris y Francesc X. Prenafeta-Boldl. «Deep learning in agriculture: A survey». En: Com-

puters and Electronics in Agriculture 147 (2018), pags. 70-90. DOI: 10.1016/j . compag.2018.02.016.

44 Christopher M. Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer, 2006.

4 Duda, Hart y Stork, ver n. 18.
46 B.H. Cho et al. «Determination of Hass Avocado Ripeness During Storage Based on Smartphone Image
and Machine Learning Model». En: Food and Bioprocess Technology 13.9 (2020), pags. 1579-1587.
DOI: 10.1007/s11947-020-02494-x; Bhargava y Bansal, «Automatic Detection and Grading of Multiple
Fruits by Machine Learning», ver n. 19.
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Forest*”, XGBoost*8.

2.3.2. Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales  El aprendizaje profun-
do ha transformado la clasificacién de imagenes al permitir que los modelos aprendan
automaticamente representaciones jerarquicas directamente desde los pixeles, eliminan-
do la necesidad de disefiar manualmente las caracteristicas*®. Dentro de este enfoque,
las redes neuronales convolucionales (CNN) son especialmente efectivas para tareas de
visién por computadora, ya que emplean capas convolucionales para extraer patrones es-
paciales como bordes, texturas y formas, mientras que las capas de agrupacién reducen
la dimensionalidad y mejoran la robustez frente a variaciones espaciales®. Finalmente,
las capas completamente conectadas utilizan las caracteristicas aprendidas para realizar

la clasificacién final.

2.3.2.1. Arquitectura ResNet  Una de las principales limitaciones de las redes profun-
das es el problema del vanishing gradient, en el cual los gradientes disminuyen progresi-
vamente durante el entrenamiento, dificultando el aprendizaje en capas profundas®'. Para
abordar este problema, la arquitectura ResNet introduce bloques residuales con conexio-
nes de salto (skip connections), donde la salida del bloque se expresa como: y = F'(x)+x,
donde F'(x) representa la transformacion residual aprendida. La Figura 3 presenta el es-

quema general de un bloque residual.

47 Breiman, ver n. 20.
48 Cheny Guestrin, ver n. 21.
49 LeCun, Bengio e Hinton, ver n. 42.

%0 Cho et al., ver n. 46; L. Chen et al. «Review of Image Classification Algorithms Based on Convolutional
Neural Networks». En: Remote Sensing 13.22 (2021), pag. 4712. DOI: 10.3390/rs13224712.

57 Heetal,vern. 17.
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Figura 3. Esquema de un bloque residual con conexiones de salto (skip connections)
utilizado en arquitecturas ResNet.
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Tomado de Chinthakunta Manjunath et al. «Enhancing Glaucoma Detection in Fundus
Images: A ResNet based Segmentation and Advanced ML Algorithms with Duck Pack
Optimizer». En: International Research Journal of Multidisciplinary Technovation (mar. de
2025), pags. 108-120. DOI: 10.54392/1irjmt2529.

Dentro de esta familia, ResNet-50 corresponde a una arquitectura de 50 capas organiza-
da en bloques tipo bottleneck, como se muestra en la Figura 4. Esta estructura permite
extraer caracteristicas profundas de manera eficiente, manteniendo un balance entre ca-
pacidad de representacion y costo computacional®®. En aplicaciones de clasificacion de
imagenes, ResNet-50 permite capturar desde patrones basicos de color y bordes has-
ta caracteristicas complejas relacionadas con textura y forma®. Ademas, la disponibili-
dad de pesos preentrenados sobre ImageNet facilita su adaptacién mediante técnicas de

transfer learning y fine-tuning en datasets de tamafo moderado®.

52 Heetal, vern. 17.

53 |lan Goodfellow, Yoshua Bengio y Aaron Courville. Deep Learning. MIT Press, 2016.

54 Sinno Jialin Pan y Qiang Yang. «A Survey on Transfer Learning». En: IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering 22.10 (2010), pags. 1345-1359; Simon Kornblith, Jonathon Shlens y Quoc V.

Le. «Do Better ImageNet Models Transfer Better?» En: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. 2019, pags. 2661-2671.
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Figura 4. Arquitectura general de ResNet-50 organizada en bloques residuales tipo bottle-
neck.
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Tomada de Chinthakunta Manjunath et al. «Enhancing Glaucoma Detection in Fundus
Images: A ResNet based Segmentation and Advanced ML Algorithms with Duck Pack
Optimizer». En: International Research Journal of Multidisciplinary Technovation (mar. de
2025), pags. 108-120. DOI: 10.54392/irjmt2529.

2.4. METRICAS DE EVALUACION DE MODELOS

La evaluacion del desempeno de los modelos de clasificacion se realizé mediante mé-
tricas derivadas de la matriz de confusidn, la cual relaciona las clases reales y las pre-
dichas®. Entre las métricas empleadas se encuentran accuracy, precision, recall y F1-
score. La accuracy mide el porcentaje global de aciertos del modelo, mientras que preci-
sion y recall permiten evaluar el impacto de falsos positivos y falsos negativos, respecti-
vamente. Por su parte, el F1-score combina ambas métricas en una sola medida, siendo
especialmente (til en escenarios con desbalance entre clases®®. Adicionalmente, la ma-
triz de confusion permite identificar las etapas de maduracién con mayor solapamiento
visual y analizar los patrones de error del modelo. Finalmente, se evalué la capacidad de

generalizacion mediante el andlisis de posibles fenbmenos de overfitting, comparando el

5 Goodfellow, Bengio y Courville, ver n. 53.

5% David M. W. Powers. «Evaluation: From Precision, Recall and F-Measure to ROC, Informedness, Mar-

kedness and Correlation». En: arXiv preprint arXiv:2010.16061 (2020).
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desempeiio obtenido en entrenamiento y validacion®”.

2.5. SISTEMAS EMBEBIDOS PARA VISION POR COMPUTADORA

La Raspberry Pi es una plataforma de bajo costo, alta versatilidad y amplia adopcion en
aplicaciones de vision por computadora y agricultura inteligente, con capacidad para eje-
cutar sistemas operativos completos, integrar camaras y periféricos, y procesar datos en
tiempo real®®. Basada en arquitectura ARM, ofrece un balance entre consumo energético
y capacidad de procesamiento, lo que la hace util en escenarios de inferencia en campo.
En comparacién con microcontroladores convencionales, su mayor disponibilidad de me-
moria y potencia de computo permite ejecutar tareas mas complejas, como segmentacién
de imagenes, extraccion de caracteristicas y despliegue de modelos de aprendizaje pro-
fundo. En aplicaciones agricolas, estas capacidades facilitan el monitoreo no destructivo
de frutos, la deteccion de enfermedades, el conteo automatizado y la clasificacién por

etapas de maduracion®®.

5 Goodfellow, Bengio y Courville, ver n. 53.

58 Raspberry Pi Foundation. Raspberry Pi Documentation. Official documentation. 2023; Kamilaris
y Prenafeta-Boldd, ver n. 43.
59 Kamilaris y Prenafeta-Boldu, ver n. 43; Konstantinos G. Liakos et al. «Machine Learning in Agriculture:

A Review». En: Sensors 18.8 (2018), pag. 2674. DOI: 10.3390/s18082674.
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3. METODO PROPUESTO

3.1. CONJUNTO DE DATOS UTILIZADOS

Para el desarrollo y evaluacion del sistema de clasificacién del estado de maduracion del
aguacate Hass se emplearon dos conjuntos de datos independientes: un dataset externo
obtenido de internet® y un dataset propio construido especificamente para este proyecto.
Ambos conjuntos fueron tratados como pruebas separadas, sin realizar mezcla de da-
tos entre ellos, con el fin de analizar de manera objetiva el desemperio del modelo bajo

diferentes condiciones de adquisicion y etiquetado.

3.1.1. Dataset externo  El dataset externo, reportado por Xavier et al.6' y desarrollado
en Portugal, esta conformado por 14,710 imagenes RGB de aguacate Hass, distribuidas
como se observa en la Figura 5 y organizadas en tres condiciones de almacenamien-
to: T10, T20 y temperatura ambiente (TAM). Cada aguacate fue fotografiado diariamente
desde dos lados opuestos. Para este trabajo se seleccion6 el grupo T20 debido a sus

condiciones de almacenamiento las cuales fueron las mas similares al dataset propio.

Las imagenes se encuentran etiquetadas en cinco etapas de maduracién: Unripe, Brea-
king, Ripe (First Phase), Ripe (Second Phase) y Overripe. Adicionalmente, se realizé una
reduccion a tres clases agrupando las categorias 1-2 y 3—4, debido al solapamiento ob-
servado mediante analisis LDA. Todas las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224
pixeles para adaptarse a los modelos de aprendizaje profundo utilizados. La Figura 6

presenta ejemplos de imagenes del dataset externo.

60 Xavier, ver n. 16.

61 Xavier, ver n. 16.
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Figura 5. Distribucion de datos segun sus grupos de almacenamiento y categorias de
maduracion.
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3.1.2. Dataset propio  El dataset propio fue construido con el objetivo de replicar la
estructura del dataset externo y evaluar el desemperfio del modelo utilizando muestras
reales de aguacate Hass provenientes de Santander, Colombia. Este conjunto esta con-
formado por 1,656 imagenes RGB correspondientes a 24 aguacates Unicos monitoreados
durante 30 dias de maduracién, como se observa en la Figura 7. Las muestras fueron al-
macenadas a temperatura ambiente entre 23 °C y 27 °C, con un promedio de 24.4 °C.

Las imagenes fueron etiquetadas siguiendo las mismas cinco categorias de maduracién
definidas en el dataset externo y posteriormente redimensionadas a 800 x 800 pixeles.
A diferencia del dataset externo, se capturaron cuatro imagenes por aguacate para cu-
brir diferentes vistas del fruto y aumentar la variabilidad visual del conjunto de datos. La

distribucion de las clases se presenta en la Figura 8.

3.1.2.1. Sistema de adquisicion de imagenes La estructura de captura fue construi-

da con tubos de PVC de media pulgada y una base de poliestireno expandido recubierta
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Figura 6. Muestras sin procesar del dataset externo correspondientes a diferentes etapas

de maduracion.
(1) (2) 3) (4) (5)

Figura 7. Muestras sin procesar del dataset propio correspondientes a diferentes etapas
de maduracion.

I (1) (2) (3) I (4) ()

en color blanco, utilizada como fondo fisico durante la adquisicion de imagenes. Esta con-

figuracion permitié reducir la influencia de elementos externos y facilitar posteriormente
el proceso de segmentacion del aguacate.

El sistema de iluminacidén estuvo compuesto por 12 tiras LED distribuidas alrededor de la
estructura, proporcionando una iluminacién homogénea y reduciendo sombras y reflejos
sobre la superficie del fruto. Las imagenes fueron capturadas con una camara Logitech
C920 utilizando parametros fijos de adquisicion (Cuadro 1), manteniendo condiciones

constantes de iluminacion y posicionamiento para todas las muestras.

3.1.3. Estructura del archivo de registro para el dataset propio = Ambos dataset
cuentan con un archivo CSV que almacena la informacidn asociada a cada imagen. Estos
archivos incluyen campos como el nombre del archivo de imagen, la clase de maduracion
asignada, el identificador del aguacate (muestra) y el dia del experimento. En el caso del

dataset externo, el CSV también incorpora informacion adicional relacionada con el grupo
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Figura 8. Distribucion de imagenes del dataset propio segun las etapas de maduracion.
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de almacenamiento y la temperatura, mientras que en el dataset propio se omitieron estos

campos al no ser aplicables.

3.2. PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES

Con el objetivo de estandarizar las imagenes y reducir la influencia de factores externos,
todas las imagenes del dataset propio y externo fueron sometidas a un mismo pipeline
de preprocesamiento previo al entrenamiento. Inicialmente, se realizé la eliminacién del
fondo utilizando segmentacién basada en el espacio de color HSV, reemplazandolo por
un fondo blanco uniforme para mantener coherencia visual con el montaje experimental.

Este procedimiento se aplicé de manera idéntica a ambos datasets, como se muestra en
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Figura 9. Esquema digital y montaje fisico del sistema de adquisicion de imagenes y
clasificacién de aguacates.
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Figura 10. Muestras del dataset propio para cada etapa de maduracién luego de la elimi-
nacion del fondo.
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Posteriormente, se aplicaron técnicas de aumento de datos exclusivamente sobre el con-

junto de entrenamiento, incluyendo rotaciones, inversiones horizontales y traslaciones,
con el fin de mitigar el desbalance entre clases y mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo. Finalmente, todas las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224 pixeles

y normalizadas utilizando los parametros de ImageNet requeridos por las arquitecturas

evaluadas.
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Cuadro 1. Pardmetros de configuracion utilizados durante la captura de imagenes del da-
taset propio. Los valores fueron definidos mediante ajustes visuales iterativos, consideran-
do principalmente la reproduccién natural de los colores del aguacate bajo las condiciones
de iluminacién del montaje experimental, influenciadas por la temperatura de color de los
LEDs (6500K). Adicionalmente, se ajustaron variables de enfoque, exposicion, contraste
y nitidez con el fin de mejorar la consistencia visual y resaltar caracteristicas superficiales
relevantes para el proceso de clasificacion.

Parametro Valor Descripcion
Balance de blancos | 6500K Controla la temperatura de color de la ima-
(WB) gen, compensando la iluminacién ambien-

tal para que los colores se representen de
manera natural y consistente.

Enfoque 10 Determina el plano de nitidez de la imagen,
permitiendo capturar detalles superficiales
del aguacate como textura y rugosidad.
Exposicion 58 Regula la cantidad de luz que llega al sen-
sor, influyendo directamente en la lumino-
sidad general y en la visibilidad de detalles
sin sobreexposicion.

Brillo 152 Ajusta el nivel global de intensidad lumino-
sa de la imagen, afectando la percepcién
de zonas claras y oscuras.

Contraste 118 Controla la diferencia entre las regiones
claras y oscuras, mejorando la separacion
visual de formas y relieves en la superficie
del fruto.

Saturacion 288 Define la intensidad de los colores, permi-
tiendo resaltar variaciones cromaticas aso-
ciadas a los estados de maduracién.
Nitidez 223 Acentua los bordes y detalles finos de la
imagen, facilitando la identificacién de pa-
trones texturales relevantes.

3.3. DIVISION DE LOS DATOS (SPLITS DE ENTRENAMIENTOS, VALIDACION Y PRUE-
BA)

La division de los datos se realizdé a nivel de aguacate (muestra) y no por imagenes

individuales, asegurando que todas las fotografias de un mismo fruto pertenecieran ex-
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Figura 11. Muestras del dataset externo para cada etapa de maduracion luego de la
eliminacién del fondo.
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clusivamente a un unico conjunto de entrenamiento, validacion o prueba. Esta estrategia
permitidé evitar problemas de data leakage y obtener una evaluacion mas confiable del

desempeno del modelo.

Figura 12. Distribucion de los datasets después del preprocesamiento de los datos.
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Para ambos conjuntos de datos, la distribucién final de estos conjuntos de datos se puede
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observar en la Figura 12, sobre los cuales se aplicaron las siguientes pautas:

= Proporcion de la divisidon: Se asign6 un 80 % de los aguacates al entrenamiento

y el 20 % restante a los grupos de validacion y prueba.

= Método de seleccion: La asignacion de muestras fue aleatoria y reproducible, uti-

lizando una semilla fija para barajar los identificadores de los aguacates.

= Aplicacion selectiva del aumento de datos: Una vez divididas las muestras, el
proceso de aumento de datos se ejecutd Unicamente sobre el conjunto de entrena-
miento, manteniendo los conjuntos de validacion y prueba con las imagenes origi-

nales para asegurar resultados comparables y objetivos.

3.4. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Con el fin de analizar la capacidad discriminativa de las caracteristicas aprendidas por la
red convolucional, se utilizé una arquitectura ResNet-50 preentrenada eliminando su capa
final de clasificacion. De esta manera, cada imagen fue representada mediante un vector
de 2048 caracteristicas obtenido después de la capa de Global Average Pooling. Este
procedimiento se realiz6 tanto para el esquema de cinco como de tres clases. Posterior-
mente, las caracteristicas fueron normalizadas mediante estandarizacion para garantizar

una distribucion con media cero y varianza unitaria.

3.5. ARQUITECTURAS DE MODELOS EVALUADAS

Como parte de la estrategia de evaluacidén, se compararon distintas arquitecturas de re-

des neuronales convolucionales preentrenadas sobre ImageNet, incluyendo ResNet-50,
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Figura 13. Arquitectura del proceso de extraccion de caracteristicas mediante ResNet-50
y Su uso como entrada para clasificadores tradicionales.
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MobileNetV2%2 y AlexNet®3. En todos los casos, la capa de clasificacion original fue re-
emplazada por una cabeza personalizada adaptada al numero de clases del problema. A
partir de los resultados obtenidos, ResNet-50 fue seleccionada como la arquitectura prin-
cipal debido a su mejor desemperio. Posteriormente, esta red se utiliz6 como extractor de
caracteristicas profundas, empleando la salida de la capa de Global Average Pooling para

generar vectores de 2048 dimensiones por imagen. Como se muestra en la Figura 13, es-

62 Andrew G. Howard, Menglong Zhu, Bo Chen et al. «MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks

for Mobile Vision Applications». En: arXiv preprint arXiv:1704.04861 (2017).

63 Alex Krizhevsky, llya Sutskever y Geoffrey E. Hinton. «ImageNet classification with deep convolutional

neural networks». En: Commun. ACM 60.6 (mayo de 2017), 84—90. DOI: 10.1145/3065386.
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tos vectores fueron utilizados como entrada para clasificadores tradicionales como LDA,
SVM, Random Forest y XGBoost, con el fin de evaluar la separabilidad del espacio latente

aprendido por la red convolucional.

3.6. ARQUITECTURA SELECCIONADA: RESNET-50

En el modelo final de la Figura 14, se reemplazé la capa final de la ResNet-50 por una
cabeza de clasificacion personalizada disefiada para adaptar la red, originalmente entre-
nada para 1,000 clases, a los estados de madurez especificos del aguacate, también se
implementaron funciones de activacién no lineales, normalizacién por lotes y mecanismos
de regularizacién mediante dropout, 1o que permiti6 mejorar la generalizacién del modelo.

Figura 14. Arquitectura del modelo ResNet-50 con ajuste de las capas de salida.
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3.7. ESTRATEGIAS DE ENTRENAMIENTO

Para el entrenamiento de ResNet-50 se emple6 una estrategia de Transfer Learning y
Fine-tuning utilizando pesos preentrenados sobre ImageNet. Con el fin de preservar las
caracteristicas visuales generales y reducir el sobreajuste, las capas iniciales del back-
bone convolucional permanecieron congeladas, mientras que el ajuste fino se realiz6 Uni-
camente sobre los bloques residuales mas profundos (layer3 y layer4) y la cabeza de
clasificacion personalizada. Esta configuracion permitié adaptar el modelo a los patrones
especificos de maduracién del aguacate Hass manteniendo la estabilidad del aprendizaje

previo.

39



3.8. DESPLIEGUE DEL MODELO DE CLASIFICACION

El modelo entrenado en PyTorch se export6 al formato ONNX (Open Neural Network Ex-
change) con el fin de facilitar su despliegue en dispositivos embebidos como la Raspberry
Pi. Para ello, primero se reconstruy6 la arquitectura del modelo, se cargaron los pesos en-
trenados desde el archivo de mejor desemperio que se obtuvo del entrenamiento y se dej6o
el modelo en modo de evaluacién. Posteriormente, utilizando una entrada de ejemplo con
las dimensiones esperadas por la red (3 x 224 x 224), se realiz6 la exportacién mediante
torch.onnx.export, incluyendo los pesos, definiendo los nombres de entrada y salida, y
configurando el tamano del lote como dinamico. Finalmente, el archivo ONNX generado
fue validado con la libreria onnx para verificar que la exportacién se hubiera realizado

correctamente.

La implementacion en la Raspberry Pi sigue un procedimiento muy similar. Se utiliza la
libreria ONNX Runtime para cargar directamente el modelo unificado en formato .onnx
en modo evaluacion, el cual va a recibir las imagenes. Una vez inicializado el modelo, se
emplea OpenCV para capturar estas imagenes en tiempo real desde la camara. Cada
imagen es preprocesada y enviada al modelo, el cual realiza una inferencia rapida y de-
vuelve la etapa de maduracién correspondiente. Este proceso se repite de forma continua
para clasificar cada imagen capturada, permitiendo obtener predicciones en tiempo real

con un bajo costo computacional.

3.9. SISTEMA DE PRUEBAS EN LA PLATAFORMA EMBEBIDA

Para evaluar el desempefio del sistema en condiciones de operacidn reales, se realizo la

transicion del modelo a una plataforma embebida utilizando una Raspberry Pi 554 (8GB

64 Raspberry Pi Foundation, ver n. 58.
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RAM, 64GB ROM), asegurando la consistencia operativa al emplear el mismo montaje

fisico e iluminacién utilizados durante la fase de adquisicion de datos.

La validacion se llevo a cabo bajo dos modalidades complementarias: primero, se ejecu-
taron inferencias sobre imagenes estaticas nuevas utilizando el modelo en formato .pth
para verificar que la precisién no se degradara al cambiar de hardware. Posteriormente,
se implementd una prueba de video en tiempo real mediante la optimizacion del modelo
al formato ONNX, lo que permitié procesar cuadros de video de forma continua directa-
mente en la CPU. En esta fase, el sistema replica el pipeline de preprocesamiento original
al eliminar el fondo en el espacio de color HSV antes de clasificar cada imagen, confir-
mando asi la viabilidad técnica y la robustez de la plataforma para soportar cargas de

procesamiento exigentes en un escenario funcional.

41



4. RESULTADOS

4.1. ANALISIS DEL DATASET EXTERNO Y EL DATASET PROPIO

Con el fin de caracterizar las diferencias entre ambos datasets y comprender el compor-
tamiento del proceso de maduracion, se realiz6 un analisis de la distribucion temporal
de las etapas y de la evolucion del color durante la maduracién del aguacate Hass. Este
analisis permitié identificar los desbalances entre clases, asi como variaciones cromati-
cas asociadas tanto al estado de maduracion como a las condiciones de adquisicién de

las imagenes.

4.1.1. Comportamiento de la maduracion para los datasets  En la Figura 15 se pue-
de observar que el grupo T10 (10°C) presenta los tiempos mas prolongados, superando
los 6 dias en la etapa inicial y manteniéndose sobre los 5 dias en las fases finales, confir-
mando el efecto ralentizador de la refrigeracion. Este grupo ademas describe una curva
en forma de V con una caida abrupta en la etapa 2, lo que indica que el frio no solo re-
trasa el proceso sino que altera su dinamica interna. Por su parte, los grupos T20 y Tam
(temperatura ambiente) muestran una maduracion mas rapida, con transiciones de entre
1.5y 3 dias por etapa, y una dispersién notablemente menor, lo que sugiere que a mayor

temperatura el proceso tiende a ser mas uniforme y predecible entre muestras.

En contraste, el dataset propio muestra un comportamiento mas ordenado y consistente:
el numero de muestras se mantiene constante en todas las etapas (n=24), garantizan-
do una distribucidén balanceada. Se observa una tendencia descendente clara, donde las
etapas iniciales registran tiempos de permanencia significativamente mayores (cerca de
12 dias) lo que puede sugerir que los frutos fueron cortados de manera temprana. Este

tiempo disminuye y se estabiliza alrededor de 3-4 dias en las etapas intermedias y fi-
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Figura 15. Duracion promedio de la maduracion para los aguacates Hass en el dataset
externo por tipo de almacenamiento y el dataset propio.
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nales. La variabilidad también se reduce progresivamente, resultando en un conjunto de
datos mas homogéneo y con mejor definicién temporal, caracteristicas que lo hacen mas

adecuado como referencia para el entrenamiento de modelos de clasificacion.

4.1.2. Cambio de color de los datasets La Figura 16 muestra la evolucion del canal
a* (espacio CIE L*a*b*) a lo largo de las cinco etapas de maduracién, obtenido extrayendo
un parche central de 30x30 pixeles por imagen y promediando los valores por categoria
y grupo. Este canal captura el desplazamiento cromatico de verde hacia rojo/café, por lo
gue su incremento progresivo es coherente con los cambios visuales de la cascara del

aguacate Hass durante la maduracion. Se observa que el cambio mas pronunciado ocu-
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Figura 16. Comparacion del comportamiento del valor de color a (canal verde a rojo)
en funcién de la categoria de madurez para el dataset propio y datasets externos bajo
diferentes condiciones de almacenamiento (T10, T20 y ambiente). Se evidencia una ten-
dencia creciente consistente, validando la coherencia del dataset construido respecto a
referencias externas.
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rre entre las etapas 1 y 3, donde la pendiente es notablemente mayor, correspondiendo a
las etapas de verde a transicidn y de transicion a maduro1. A partir de la etapa 3 la curva
se aplana, indicando que las diferencias cromaticas entre etapas finales son progresiva-
mente menores y mas dificiles de distinguir con este canal de forma aislada. Respecto a
la comparacioén entre datasets, el dataset propio parte de valores consistentemente mas
bajos en las etapas iniciales y converge hacia los del dataset externo solo en las etapas
finales, lo que evidencia una diferencia sistematica en la representacion cromatica del
mismo estado de maduracién segun el origen de las imagenes. Esta discrepancia dificul-
ta la unificacion de ambos datasets para tareas de clasificacion basadas en color, ya que
un modelo entrenado con ambas fuentes estaria expuesto a representaciones cromaticas
distintas para una misma etapa.

Adicional, en la Figura 17, se puede observar como el color de la cascara cambia de a

lo largo de los dias de almacenamiento. La luminosidad (L*) disminuye, reflejando cémo
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Figura 17. Evolucién de los componentes de color del espacio CIE L*a*b* durante el
almacenamiento del aguacate Hass en el dataset propio. Se observa una disminucion
de la luminosidad (L*) y del componente amarillo-azul (b*), junto con un incremento del
componente verde-rojo (a*), evidenciando los cambios cromaticos asociados al proceso
de maduracion.
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la corteza se va oscureciendo con el tiempo Figura 17(a). Por otro lado, el parametro
verde/rojo (a*) muestra una curva que al principio los valores son muy bajos debido al
color verde intenso de la fruta, pero a mitad del proceso suben rapidamente hacia valores
mayores a medida que el aguacate pierde su color verde y se vuelve oscuro Figura 17(b).

Finalmente, los componentes amarillos (b*) también decrecen por completo Figura 17(c).

4.2. RESULTADOS PRELIMINARES DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION

El cuadro 2 presenta los resultados de una evaluacidén preliminar realizada con el ob-
jetivo de identificar la arquitectura y el enfoque de clasificacion mas adecuados para el
problema. Se compararon tres arquitecturas de deep learning (ResNet-50, MobileNetV2
y AlexNet) ademéas de la combinacién de ResNet-50 con clasificadores clasicos (LDA,
SVM, Random Forest y XGBoost), evaluando su comportamiento en ambos datasets y
bajo los dos esquemas de clasificacidén. Esta exploracién inicial permiti6é orientar las deci-

siones de diseino del sistema antes de profundizar en el andlisis del modelo seleccionado.

Como primera exploracion se evaluaron tres arquitecturas de deep learning de forma
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Cuadro 2. Resultados preliminares de clasificacién sobre los datasets empleados.

Modelo 3 clases Modelo 5 clases

Modelo
Val. Test Val. Test
Dataset propio
MobileNetV2 77.47 70.08 70.65 59.22
AlexNet 74.05 68.73 63.84 57.36
ResNet50 81.52 77.85 72.96 68.48
ResNet50 + LDA 75.00 72.00 27.00 26.00
ResNet50 + SVC 83.00 74.00 66.00 59.00
ResNet50 + Random Forest 81.00 77.00 73.00 66.00
ResNet50 + XGBoost 84.00 79.00 71.00 66.00
Dataset externo
MobileNetV2 76.66 74.46 72.25 69.36
AlexNet 72.25 69.13 57.53 55.97
ResNet50 81.65 79.05 76.63 72.25
ResNet50 + LDA 70.00 69.00 40.00 40.00
ResNet50 + SVC 79.00 77.00 69.00 66.00
ResNet50 + Random Forest 82.00 79.00 67.00 69.00
ResNet50 + XGBoost 81.00 77.00 72.00 71.00

directa: ResNet-50, MobileNetV2 y AlexNet. De las tres, ResNet-50 demostro6 ser la mas
estable y consistente, alcanzando entre 77% y 79% en test para 3 clases en ambos
datasets y manteniendo resultados competitivos en 5 clases sin caidas abruptas entre
validacion y test. MobileNetV2 y AlexNet quedaron por debajo en todos los escenarios,
especialmente en 5 clases donde ninguna super6 el 70 % en test, lo que descart6é su
uso como arquitectura base. A partir de este resultado, y con el objetivo de validar si las
caracteristicas internas extraidas por ResNet-50 contenian informacién discriminativa de
calidad, se planteé combinarlas con clasificadores clasicos como SVM, Random Forest
y XGBoost. La hipétesis era que si estas representaciones eran suficientemente ricas,
incluso modelos simples deberian lograr un buen desempeno. Los resultados confirmaron
esta idea: XGBoost y Random Forest alimentados con las caracteristicas de ResNet-

50 alcanzaron entre 77% y 79 % en test para 3 clases, igualando o superando a las
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arquitecturas de deep learning evaluadas de forma directa, lo que sirvié como evidencia
sélida de que ResNet-50 genera representaciones intrinsecamente discriminativas para

este problema.

4.3. SEPARABILIDAD DEL ESPACIO DE CARACTERISTICAS MEDIANTE LDA

Figura 18. Proyeccién del espacio de caracteristicas mediante Analisis Discriminante Li-
neal (LDA) para el dataset externo sin separacion en tipos de almacenamiento.
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Dado que ResNet-50 presentd el mejor desempeno en las pruebas iniciales, se anali-
z6 la separabilidad de sus representaciones mediante LDA para el dataset externo con
5 clases, proyectando las caracteristicas en dos dimensiones. Las clases muestran una
separacion general adecuada; sin embargo, también se evidencia solapamiento entre

etapas adyacentes y una alta variabilidad interna al combinar todas las condiciones de
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almacenamiento, como se observa en la Figura 18, estos resultados motivaron el uso ex-
clusivo del grupo T20 del dataset externo, debido a su mayor similitud con las condiciones
del dataset propio, permitiendo una comparacién mas consistente y una evaluacién mas

precisa de la separabilidad entre clases.

4.3.1. Comparacion de separabilidad de los datasets La Figura 19 presenta las
proyecciones LDA del espacio de caracteristicas extraidas por ResNet-50 en su configu-
racion base, para ambos datasets y esquemas de clasificacion. El objetivo de este analisis
es verificar si las representaciones del modelo, sin ningun ajuste adicional, son suficientes

para separar las clases de maduracién.

Los resultados para los cuatro escenarios se obtienen cllsteres claramente diferenciados
y sin solapamiento significativo, lo que confirma que ResNet-50 genera representaciones
intrinsecamente discriminativas para este problema. En el escenario de 5 clases, ambos
datasets muestran cinco agrupaciones bien definidas y espacialmente separadas a lo lar-
go del eje LD1, con una dispersion intra-clase reducida. En el escenario de 3 clases la
separacion es aun mas evidente, con clusteres mas compactos y mayor distancia entre
grupos. El dataset propio presenta en general una organizacién ligeramente mas com-
pacta, mientras que el externo muestra una dispersidbn moderadamente mayor, aunque
sin comprometer la separabilidad. En conjunto, estos resultados validan que las caracte-
risticas aprendidas por ResNet-50 capturan informacion visual suficiente para distinguir
las etapas de maduracion del aguacate Hass incluso antes de cualquier proceso de fine-

tuning.

4.4. RESULTADOS CON RESNET-50

Con base en los resultados preliminares y en el analisis de separabilidad mediante LDA,

se selecciond ResNet-50 como la arquitectura principal para las pruebas finales de clasi-
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Figura 19. Proyeccién del espacio de caracteristicas mediante Analisis Discriminante Li-

neal (LDA) para el dataset externo y el dataset propio en sus distribuciones de 5y 3
clases.
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ficacién. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos tras aplicar el proceso de
entrenamiento y ajuste fino sobre los datasets propio y externo, evaluando su desempefio

en los escenarios de 3 y 5 clases.

4.4.1. Curvas de entrenamiento  La Figura 20 presenta de forma consolidada las cur-
vas de entrenamiento y validacion para ambos datasets bajo los esquemas de 3y 5
clases. En el escenario de 3 clases (subgraficas a y b), ambos datasets muestran un

comportamiento estable y una convergencia progresiva: el dataset externo alcanza su
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Figura 20. Curvas de precisién y pérdida para el entrenamiento de los datasets con 3
clases. Elaboracion propia.
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punto éptimo en la época 17 con un accuracy de validacion cercano al 87 %, mientras
que el propio lo hace también alrededor de la época 16 superando el 91 %, con una
brecha menor entre entrenamiento y validacion. Al aumentar la granularidad a 5 clases
(subgraficas c y d), el comportamiento se vuelve notablemente mas inestable en ambos
casos: las oscilaciones en validacidén son persistentes y los puntos 6ptimos se desplazan,
situdndose en la época 10 para el dataset externo y en la época 22 para el propio, refle-
jando la mayor dificultad para establecer fronteras de decision entre etapas visualmente
similares. En conjunto, la comparacion directa entre esquemas confirma que la granulari-

dad de la clasificacion es el factor mas determinante en la estabilidad del entrenamiento: a
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menor numero de clases, mayor consistencia en la convergencia y mejor generalizacién,

independientemente del dataset utilizado.

Cuadro 3. Reportes de clasificacion para los modelos de 3 y 5 clases evaluados con
dataset propio y externo.

(a) Dataset propio, 3 clases (b) Dataset externo, 3 clases
Clase precision recall fl-score support Clase precision recall f1-score support
Verde 0.9774 0.9924 0.9848 131 Verde 1.0000 0.8592 0.9242 142
Maduro 0.8477 09176 0.8813 182
Maduro 0.9155 08125 08609 80 Datado 0.8148 0.8684 08408 76
Dafiado 0.7234 0.8500 0.7816 40
accuracy 0.8875 400
accuracy 0.9124 251 macro avg 0.8875 0.8817 0.8821 400
macro avg 0.8721 0.8850 0.8758 251 weightedavg  0.8955 0.8875 0.8888 400

weightedavg  0.9172  0.9124 0.9130 251

(c) Dataset propio, 5 clases (d) Dataset externo, 5 clases
Clase precision recall fi1-score support Clase precision recall fi1-score support
Verde 0.8730 0.9821 0.9244 56 Verde 0.9077 0.8429 0.8741 70
Transicién 0.9355 0.8657 0.8992 67 Transicién 0.7778 0.7778 0.7778 72
Maduro1 0.6757 0.6944 0.6849 36 Maduro1 0.7000 0.5147 0.5932 68
Maduro2 0.7188 0.4792 0.5750 48 Maduro2 0.7477 0.7281 0.7378 114
Danado 0.5778 0.8125 0.6753 32 Danado 0.7059 0.9474 0.8090 76
accuracy 0.7824 239 accuracy 0.7625 400
macro avg 0.7561 0.7668 0.7518 239 macro avg 0.7678 0.7622 0.7584 400
weighted avg  0.7903  0.7824 0.7777 239 weightedavg  0.7651  0.7625 0.7578 400

4.4.2. Métricas de clasificacion por esquema y dataset Como se presenta en el
Cuadro 3, en los reportes de clasificacion para los cuatro escenarios evaluados, el patron
mas evidente es que la reduccion de 5 a 3 clases mejora el desempeiio de forma con-
sistente en ambos datasets: el accuracy pasa de 78,24 % a 91,24 % en el dataset propio
y de 76,25 % a 88,75 % en el externo. Sin embargo, el Macro F1 resulta mas informativo
que el accuracy global dado el desbalance de clases, y en ambos casos la diferencia
entre Macro F1 y Weighted F1 es pequena, lo que indica que el modelo no depende ex-
clusivamente de las clases mayoritarias para sostener su rendimiento. En el esquema de

3 clases, la clase Verde es la mejor clasificada en ambos datasets por su distintividad
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cromatica, mientras que Dafado concentra los errores mas frecuentes, combinando baja
precisidn por falsos positivos y confusiones con estados avanzados de madurez, compor-
tamiento que se explica tanto por su menor representacion en el conjunto de datos como

por su similitud visual con Maduro.

Al aumentar la granularidad a 5 clases, las clases intermedias Maduro1 y Maduro2 se con-
vierten en el principal problema del modelo en ambos datasets, con caidas notables en
recall y F1-score que reflejan la dificultad de establecer fronteras de decision claras den-
tro de un proceso de maduracién continuo. La clase dafiado presenta un comportamiento
particular: alto recall pero baja precision, lo que implica una deteccion conservadora con
presencia de falsos positivos, genera clasificaciones erréneas de frutos en buen estado.
Comparando entre datasets, el propio supera ligeramente al externo en 3 clases (91.24 %
vs 88.75 %), mientras que en 5 clases los resultados convergen (78.24 % vs 76.25 %), su-
giriendo que el techo de desempefio esta determinado por la complejidad del esquema

de clasificacién méas que por el origen de las imagenes.

4.4.3. Desempeio, generalizacion e interpretabilidad del modelo La Figura 21
muestra la evolucion de las activaciones internas de ResNet-50 a través de sus capas
convolucionales para dos configuraciones distintas: (a) el modelo entrenado con el data-
set externo en el esquema de 3 clases, y (b) el modelo entrenado con el dataset propio
en el esquema de 5 clases. En ambos casos, desde las primeras capas (convi y layer1)
el modelo suprime de forma efectiva el fondo y concentra la activacion sobre la region del
aguacate, comportamiento que se refina progresivamente hacia las capas mas profundas.
En layer3 y layer4 la activacion converge hacia zonas especificas del fruto, indicando que
el modelo extrae caracteristicas semanticas relevantes para la clasificacion y no ruido de
fondo. El hecho de que este patron sea consistente en ambas configuraciones, con dis-
tintos esquemas de clasificacion y distintos origenes de datos, confirma que ResNet-50

discrimina de forma robusta el objeto de interés y que sus representaciones generalizan

52



correctamente independientemente del dataset o la granularidad del esquema utilizado.

Figura 21. Mapas de activacion por capa del modelo ResNet-50 para los modelos de 3y
5 clases.
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4.5. VALIDACION EXPERIMENTAL EN RASPBERRY PI

4.5.1. Validacion para el desarrollo de un dataset propio = Como una de las pruebas
se evaluo si era viable utilizar directamente el dataset externo para entrenar el modelo y
desplegarlo en el sistema de adquisicion propio, evitando asi la construccion de un data-
set nuevo. Los resultados de esta prueba, mostrados en la Figura 22, evidenciaron que el
enfoque no era suficiente: en el esquema de 3 clases el modelo clasificaba Verde con un
rendimiento aceptable, pero Maduro y Danado presentaban confusiones elevadas entre
si. En el esquema de 5 clases la situacion era mas critica, con las clases intermedias

clasificadas de forma inconsistente y errores notablemente mayores.

La causa es directa: el dataset externo fue capturado con dispositivos, iluminacién y con-
diciones distintas a las del sistema propio, por lo que el modelo aprendié patrones visuales
gue no corresponden a las imagenes que iba a recibir en operacion real. Al enfrentarse a
una distribucién visual diferente, su capacidad de clasificacion se degradd de forma signi-
ficativa. Este resultado demostrd que entrenar con datos de otro entorno y desplegar en

el propio introduce una brecha de dominio que el modelo no puede superar, y justificé la
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Figura 22. Resultados de las matrices de confusion sobre conjunto de pruebas indepen-
diente ejecutado en Raspberry Pi con modelos de 3 y 5 clases entrenados con el dataset
externo.
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decision de construir un dataset capturado bajo las mismas condiciones del sistema real,
lo cual, como se mostr6 en las secciones anteriores, mejoro el rendimiento de forma clara

y consistente.

4.5.2. Evaluacion del dataset propio en la Raspberry Pi  Los resultados obtenidos
en la Raspberry Pi que muestra la Figura 23 muestran un comportamiento consistente
con lo observado durante la evaluacion local, lo que confirma que el traslado del mode-
lo a la plataforma embebida no introduce degradacion significativa en la capacidad de
clasificacion.

En los cuadros 5y ?? para el modelo de 3 clases, la exactitud global alcanza el 89.89 %
sobre 455 muestras completamente nuevas, un resultado muy cercano al 91.24 % ob-
tenido localmente. El Macro F1 de 0.8654 también es coherente con el 0.8758 de la
evaluacion original, lo que indica que el modelo generaliza bien a datos no vistos en con-

diciones reales de captura. El patrdén de errores se mantiene igual: Verde sigue siendo la
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Figura 23. Resultados de las matrices de confusion sobre conjunto de pruebas indepen-

diente ejecutado en Raspberry Pi con modelos de 3 y 5 clases entrenados con el dataset
propio.
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clase mejor clasificada, y la frontera entre Maduro y Dafiado concentra los errores mas
relevantes, con algunos aguacates maduros clasificados como dafnados y viceversa. Que
este comportamiento se replique de forma tan fiel en hardware diferente es una sefal

positiva de estabilidad del modelo.

El modelo de 5 clases presenta una exactitud del 74.29% y un Macro F1 de 0.7076,
valores ligeramente inferiores a los obtenidos localmente (78.24 % y 0.7518 respectiva-
mente). La diferencia es pequefna pero consistente con lo esperado: al ser un problema
mas complejo, cualquier variacion en las condiciones de captura o procesamiento tiene
mayor impacto. La matriz de confusion confirma que los patrones de error se mantie-
nen: Verde y Transicion se clasifican bien, mientras que Maduro1, Maduro2 y Danado
concentran la mayoria de los errores. Llama la atencién que Transicién presenta un nu-
mero considerable de confusiones hacia Maduro1, lo que sugiere que en este conjunto de

pruebas las imagenes de transicidén capturadas en el dispositivo presentaban caracteristi-
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Cuadro 4. Reporte de clasificacion con 5 clases empleando el dataset propio en la Rasp-

Clase Precision Recall F1-score Support
Verde 0.9825 0.9573 0.9697 234
Maduro 0.8431 0.8543 0.8487 151
Danado 0.7568 0.8000 0.7778 70
Accuracy 0.8989 455
Macro avg 0.8608 0.8705 0.8654 455
Weightedavg  0.9015 0.8989 0.9000 455

Cuadro 5. Reporte de clasificacién con 3 clases empleando el dataset propio en la Rasp-

Clase Precision Recall F1-score Support
Verde 0.9424 0.9704 0.9562 135
Transicion 0.9412 0.6465 0.7665 99
Maduro1 0.4839 0.8451 0.6154 71
Maduro2 0.5577 0.3625 0.4394 80
Danado 0.7500 0.7714 0.7606 70
Accuracy 0.7429 455
Macro avg 0.7350 0.7192 0.7076 455
Weighted avg  0.7734  0.7429 0.7408 455

cas mas avanzadas de madurez que las vistas durante el entrenamiento. Maduro2 sigue
siendo la clase mas problemética, con menos de la mitad de sus muestras clasificadas
correctamente y errores distribuidos principalmente hacia Maduro1 y Danado, replicando

exactamente la debilidad estructural identificada en la evaluacion local.

4.5.3. Prueba en tiempo real  Para la prueba de clasificacién en video (Figura 24), el
sistema fue configurado con una tasa de inferencia limitada a 2 FPS, decision justificada
por la naturaleza estética del objeto a clasificar: dado que el aguacate no se desplaza

durante la captura, no se requiere una frecuencia de muestreo alta y reducirla permite al
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Figura 24. Montaje de la estructura en funcionamiento en tiempo real.

procesador de la Raspberry Pi operar con mayor estabilidad. Los registros muestran que
el sistema mantiene valores cercanos a los 2 FPS de forma consistente durante toda la
ejecucion, lo que indica que el pipeline completo captura, preprocesamiento e inferencia

ONNX se sostiene sin interrupciones dentro de ese margen establecido.

La eliminacién de fondo se ejecuta en segundo plano sin renderizarse sobre el video
mostrado en pantalla (Figura 25), esta decision fue tomada para reducir la carga de pro-
cesamiento sobre el dispositivo y evitar cuellos de botella en la visualizacion. El frame que
ve el usuario corresponde a la imagen original de la camara, mientras que internamente
el modelo recibe la version preprocesada. El sistema ademas permite pausar la inferencia
y activar o desactivar el preprocesamiento mediante controles de teclado, lo que facilita
Su uso en un entorno de prueba real.

En cuanto a las predicciones, el sistema muestra en pantalla las dos clases con mayor
probabilidad en cada frame. Las capturas evidencian niveles de confianza elevados, por

encima del 80 % en la mayoria de los casos, y la segunda prediccién corresponde con-
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Figura 25. Visualizacion del funcionamiento en tiempo real del modelo para 2 muestras
diferentes. Elaboracion propia.

1. Transicién: 88.0% 1. Verde: 85.6%
2. Maduro 1: 4.3% 2. Transicién: 6.1%
INFERENCIA: ACTIVA INFERENCIA: ACTIVA

Fondo: DESACTIVADO Fondo: DESACTIVADO

(x=9.v=27) ~ R:221 G:242 B:237 (x=58, v=87) ~ R:226 G:244 B:245

sistentemente a la clase adyacente en el espectro de madurez, lo cual es coherente con
el comportamiento observado en las pruebas con imagenes estaticas. En conjunto, esta
prueba confirma que la Raspberry Pi es capaz de sostener el pipeline de clasificacion en
tiempo real de forma funcional dentro de las condiciones de operacién definidas para el

sistema.
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5. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos a lo largo de este trabajo permiten concluir que es posible cons-
truir un sistema de clasificacién de estados de madurez en aguacates a partir de image-
nes RGB, tanto en un entorno de evaluacion local como desplegado sobre una plataforma
embebida. Sin embargo, el camino hacia ese resultado dejé aprendizajes importantes so-

bre las condiciones necesarias para que el sistema funcione de manera confiable.

El primer hallazgo relevante esta relacionado con la importancia de la consistencia entre
los datos de entrenamiento y las condiciones reales de operacion. El uso de un dataset
externo demostrd ser un punto de partida valido para explorar la viabilidad del enfoque,
pero los resultados evidenciaron una degradacién clara en el rendimiento al momento de
clasificar imagenes capturadas con el sistema de adquisicién propio. Esto se atribuye a
las diferencias en iluminacién, dispositivo y condiciones generales de captura entre am-
bos entornos. Al construir un dataset propio bajo el mismo montaje utilizado durante las
pruebas, el rendimiento mejord de forma consistente en ambos modelos, lo que confirma
gue adaptar los datos al contexto especifico de la aplicacién es tan importante como la

arquitectura del modelo en si.

No obstante, aun con el dataset propio persisten dificultades en la clasificacién de los
estados intermedios y avanzados de madurez. La transicion entre etapas como Maduro1,
Maduro2 y Dafado representa el mayor reto del sistema, y los patrones de confusién ob-
servados en las matrices apuntan a una limitacion de fondo: la imagen RGB por si sola
no siempre aporta suficiente informacion para distinguir con precisién estos estados, cu-
yas diferencias visuales pueden ser sutiles o ambiguas. Explorar fuentes de informacion
complementarias en la misma imagen, como caracteristicas de textura, andlisis en otros

espacios de color o técnicas de atencion que focalicen regiones mas discriminativas, re-
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presenta una direccion natural para mejorar la separacion entre estas clases.

Adicionalmente, las pruebas realizadas en la Raspberry Pi demostraron que es posible
tener un sistema de clasificaciéon funcional sobre hardware de bajo costo, capaz de soste-
ner un proceso completo de captura, preprocesamiento e inferencia en tiempo real dentro
de los parametros definidos. Para el tipo de aplicacion evaluada, donde el objeto es es-
tatico y no se requiere alta frecuencia de muestreo, el dispositivo responde de manera
adecuada. Sin embargo, si se busca escalar el sistema hacia algo mas complejo (incor-
porar segmentaciéon semantica previa a la clasificacion, procesar modelos mas grandes
o aumentar la tasa de inferencia) la Raspberry Pi en su configuracién actual encontra-
ria limitaciones computacionales importantes. En ese escenario seria necesario explorar
optimizaciones adicionales del modelo, el uso de aceleradores de hardware dedicados, o
migrar hacia una plataforma con mayor capacidad de procesamiento que permita soste-

ner pipelines mas exigentes sin comprometer el rendimiento del sistema.
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6. TRABAJO FUTURO

Como principales lineas de trabajo futuro se identifican dos direcciones que apuntan di-
rectamente a las limitaciones encontradas durante el desarrollo de este sistema. La pri-
mera tiene que ver con enriquecer la informacidn disponible en la imagen. Dado que el es-
pectro RGB limita la discriminacion entre estados de madurez visualmente similares, una
mejora natural seria incorporar una camara NolR u otro dispositivo que permita capturar
propiedades del aguacate mas alla del color y la textura superficial, como la reflectancia
en el espectro infrarrojo, que puede estar relacionada con cambios internos de madurez
no visibles a simple vista. Esto implicaria construir un nuevo dataset aprovechando las
capacidades de ese tipo de sensor, lo que potencialmente aportaria caracteristicas mas
discriminativas para las clases intermedias del espectro de madurez donde el sistema

actual presenta mayores dificultades.

La segunda linea se enfoca en la automatizacion del proceso de clasificacion. El sistema
actual requiere que los aguacates se presenten de forma individual y estatica frente a
la cdmara, lo que limita su aplicabilidad en un entorno de produccion real. Incorporar un
modelo que combine segmentacion y clasificacién permitiria detectar y clasificar multiples
aguacates simultaneamente, incluso en movimiento, abriendo la posibilidad de integrar el
sistema en una linea de transporte automatizada sin intervencién manual. Para esto seria
necesario evaluar arquitecturas mas especializadas en deteccion y segmentacion, asi
como considerar hardware con mayor capacidad de procesamiento que pueda sostener

ese tipo de pipeline de forma eficiente.
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