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RESUMEN: El proyecto se centra en el desarrollo de un sistema
de vision artificial basado en redes neuronales convolucionales
(YOLOV8) para la gestion de calidad de paltas. Los objetivos
principales son mejorar la precision y eficiencia en la inspeccion
de las paltas, optimizar la seleccion y reducir el desperdicio de
productos. Se utilizaron 700 iméagenes de paltas capturadas con
una camara de alta resolucion, variando condiciones de
iluminacion y éangulos. Se etiquetaron segin su madurez en
Roboflow, y se aplicaron técnicas de aumentacion de datos. El
modelo YOLOVS8 se entrend en Google Colab con una GPU Tesla
T4, ajustando pardmetros como tamafio de batch y tasa de
aprendizaje durante 150 ciclos. Se evalué con un conjunto de
datos de prueba y se implementd un algoritmo en Python en
PyCharm para evaluar la madurez de las paltas, utilizando Google
Drive para almacenar datos y modelos. Los resultados obtenidos
mostraron que el modelo YOLOVS tiene alta precision en la
clasificacion de paltas. La precision del modelo oscild entre 86%
y 95% para la categoria "bueno” y entre 86% y 90% para la
categoria "malo".
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Development of an artificial vision system with convolutional
neural networks (YOLOVS) for quality management of
avocados

ABSTRACT: The project focuses on the development of an
artificial vision system based on convolutional neural networks
(YOLOV8) for the quality management of avocados. The main
objectives are to improve accuracy and efficiency in avocado
inspection, optimize selection and reduce product waste. 700
images of avocados captured with a high-resolution camera were
used, varying lighting conditions and angles. They were labeled
according to their maturity in Roboflow, and data augmentation
techniques were applied. The YOLOv8 model was trained on
Google Colab with a Tesla T4 GPU, adjusting parameters such
as batch size and learning rate for 150 cycles. It was evaluated
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with a test data set and a Python algorithm was implemented in
PyCharm to evaluate the maturity of the avocados, using Google
Drive to store data and models. The results obtained show that
the YOLOV8 model has high accuracy in avocado classification.
Model accuracy ranged from 86% to 95% for the ‘“good”
category and 86% to 90% for the “bad” category.

Keywords: Artificial vision, convolutional neural networks
(YOLOV8), Roboflow.

1. INTRODUCCION

La gestidn de calidad de las paltas enfrenta desafios significativos
debido a la necesidad de evaluar multiples aspectos de cada fruta,
como su tamarfio, forma, color, textura y madurez, de manera
precisay eficiente. El proceso actual de inspeccion y clasificacion
manual de paltas es propenso a errores humanos, lo que puede
resultar en la seleccion incorrecta de frutas de baja calidad para la
comercializacion. Esto conduce a pérdidas econémicas tanto para
los productores como para los consumidores finales. Ademas, la
deteccidn temprana de defectos en la fruta es fundamental para
garantizar la calidad y la competitividad del producto en el
mercado. Sin embargo, este proceso manual puede ser lento y
costoso, especialmente al manipular grandes volimenes de frutas.
El desarrollo de un sistema de vision artificial con redes
neuronales convolucionales, como YOLOVS, para la gestion de
calidad de paltas es esencial para abordar estos desafios. Este
sistema permitira una inspeccion automatizada y precisa de cada
palta, optimizando la seleccién y reduciendo el desperdicio de
productos. Ademas, facilitara la identificacion rapida de defectos
y caracteristicas de calidad, agilizando el proceso de clasificacion
y garantizando que solo las paltas de la méas alta calidad Ileguen
al mercado, mejorando asi la rentabilidad y la satisfaccion del
cliente. Los sistemas de vision artificial son capaces de medir con
precision el tamafio y la forma de las paltas para determinar si
cumplen con las especificaciones de comercializacion [1].
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También pueden evaluar el estado de madurez basandose en el
color y la textura de la piel, lo cual es crucial para el sabor y la
durabilidad de la fruta [2, 3]. Asi mismo, pueden detectar defectos
visibles como magulladuras, manchas, grietas o dafios en la piel,
permitiendo separar las frutas de calidad inferior antes de su
distribucion al mercado. [4, 5]. La vision artificial utiliza redes
neuronales para reconocer imagenes como lo hacen los humanos,
dentro del campo del machine learning (ML). EI ML busca
desarrollar sistemas que aprendan automaticamente y predigan
comportamientos a partir de datos, utilizando herramientas como
las redes neuronales artificiales (ANNS) y el aprendizaje profundo
(DL) [6]. Las redes neuronales convolucionales (CNN) son
especialmente utiles en el andlisis de calidad para el
procesamiento de imégenes y la vision por computadora [7, 8]. Es
asi, que, en la actualidad, se utilizan diversas técnicas de vision
por computadora y aprendizaje profundo para analizar imagenes
de paltas y evaluar su calidad [9]. Se destaca el uso de YOLO
(You Only Look Once) para la deteccion de calidad, un
framework que aborda la deteccion de objetos como un problema
de regresion Unica [10].

Para la implementacion del software de deteccion de calidad, se
utiliza Python, un lenguaje de programacion versatil y popular
conocido por su simplicidad y su sintaxis intuitiva [11, 12].
Investigaciones previas han validado la eficacia de las redes
neuronales convolucionales en la deteccion y clasificacion de
objetos en iméagenes, incluyendo frutas y vegetales. Modelos
como YOLO se destacan por su habilidad para identificar
caracteristicas especificas de las paltas, como tamafio, forma,
color y madurez, con alta precision y eficiencia computacional
[13]. Ademas, la vision artificial ha sido aplicada exitosamente
en la gestion de calidad de productos agricolas, permitiendo la
deteccion temprana de defectos, la clasificacion automatica segin
estandares de calidad y la optimizacién de procesos de seleccién
y empaquetado [14]. Por ejemplo, en un estudio reciente se disefio
un sistema automatizado para la clasificacion precisa de paltas
Hass maduras, inmaduras y sobremaduras, utilizando una red
neuronal entrenada con YOLO V5, con simulacion incluida en
Factory Portal 10. Esta propuesta permiti6 un reconocimiento del
100% de los aguacates, facilitando la clasificacién automatica y
el conteo [15]. Por otro lado, otro estudio se enfoco en desarrollar
un sistema de clasificacion de madurez de paltas utilizando Graph
Neural Network, un algoritmo de aprendizaje profundo, similar a
Convolutional Neural Network. Se creé un conjunto de datos de
400 imagenes de aguacates para entrenar y verificar el modelo,
logrando con éxito clasificar la madurez con una precision del
97.75% [16]. Estos enfoques demuestran la potencialidad de
diversas técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a la
agricultura, abriendo nuevas posibilidades para mejorar la gestion
y calidad de los cultivos a través de la inteligencia artificial. La
vision artificial ofrece una herramienta poderosa para automatizar
y mejorar la evaluacion de la calidad de las paltas, permitiendo
una seleccién mas precisa y eficiente de la fruta en diferentes
etapas de produccion y comercializacion. La aplicacion de redes
neuronales convolucionales abre nuevas posibilidades para
mejorar la eficiencia y la calidad en la cadena de suministro de
paltas, beneficiando a productores, distribuidores vy
consumidores.

En esta investigacion se busca desarrollar un sistema de vision
artificial con redes neuronales convolucionales (yolov8) para la
gestion de calidad de paltas. Asi como también, entrenar un
modelo de red neuronal convolucional basado en YOLOVS e
implementar data set con imagenes de alta resolucion de paltas en
diferentes estados de madurez y calidad.

462

2. MATERIALES Y METODOS

Para la etapa inicial del proyecto se utilizd la plataforma
Roboflow, que se centr6 en recopilar y etiquetar imagenes de
paltas para gestionar su calidad. Se capturaron 466 imagenes de
paltas utilizando una camara de alta resolucion, asegurando la
diversidad del conjunto de datos mediante la variacion de
condiciones de iluminacion y angulos de captura. La metodologia
empleada se basa en una investigacion previa sobre la
clasificacion de la calidad de frutas, la cual utilizé 700 iméagenes
como referencia [17]. Se decidi6 entrenar el modelo con imagenes
de alta calidad y nitidez para obtener resultados mas favorables y
eficientes. Esta decision se basa en la evolucidn significativa de
las redes neuronales en los Ultimos afos, las cuales han mejorado
su capacidad para aprender rapidamente. En la seleccion de
imagenes, se eliminaron aquellas que no cumplian con los
estandares de calidad o que estaban duplicadas. En la etapa de
etiquetado, se utilizaron herramientas gréficas para identificar el
estado de madurez de las paltas mediante Roboflow (Figura. 1)
del total de las imagenes para el entrenamiento se dividieron en
85% para el entrenamiento, 10% para la validacion y 5% para el
testeo. El color y la textura de las paltas son fundamentales para
la clasificacién, ya que el software detecta y marca las paltas en
las imagenes, asignandoles etiquetas como "madura”, "inmadura"
y "sobremadura”. Esta clasificacion visual permite al modelo
aprender a diferenciar con precision entre los distintos estados de
madurez de las paltas, tal como indican estudios recientes [18,19].
Adicionalmente, se implementaron técnicas de aumentacion de
datos, incluyendo rotacion y ajuste de brillo y contraste, para
aumentar la variabilidad y robustez del conjunto de datos. Las
caracteristicas recopiladas se basaron en criterios visuales y
morfoldgicos como el color, tamafio y textura de las paltas. Un
rasgo distintivo para identificar una palta madura es su color
uniforme y su textura suave, mientras que las paltas inmaduras
suelen presentar un color més claro y una textura mas firme, y las
paltas sobre maduras pueden mostrar manchas y una textura
blanda. Esta informacion es fundamental para el entrenamiento
de la red neuronal.

Figura 1: Etiquetado de paltas mediante el software Roboflow,
destacando caracteristicas como el color, tamafio y textura para
identificar la calidad de las paltas.

YOLO (You Only Look Once) es una serie de modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN) empleada para la deteccién de
objetos en imagenes y videos en tiempo real [20]. En este
proyecto, se utilizo la version YOLOVS, la iteracion mas reciente
de esta tecnologia, reconocida por su alta precision y eficiencia.
YOLOv8 se basa en una arquitectura de red neuronal
convolucional, que permite la deteccidn de objetos con una sola
pasada a través de la red, en lugar de realizar multiples etapas de
procesamiento como en otros métodos. Esta eleccion se justifica
en una investigacion reciente donde se us6 YOLOVS,
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demostrando su superioridad en términos de precision y velocidad
en comparacién con versiones anteriores y otros modelos de
deteccion de objetos [20]. Dicha arquitectura se caracteriza por:
Convoluciones: Estas capas extraen caracteristicas importantes
de las imagenes mediante el uso de filtros que detectan bordes,
texturas y patrones. Capas de Anclaje: YOLOVS utiliza cajas de
anclaje predefinidas para predecir la ubicacion y el tamafio de los
objetos en la imagen [20]. Las coordenadas predichas para una
caja de anclaje.

La identificacion del punto 6ptimo de maduracion bx (Ec. 1) se
realiza ajustando la coordenada x del centro de la regién de interés
mediante la aplicacion de una funcién de activacion sigmoidal (o)
a la prediccion de madurez (tx) obtenida de la red neuronal,
sumando luego la posicién relativa a la celda de la cuadricula (cx),
lo que facilita la localizacién precisa del punto 6éptimo de
maduracién en la dimensién horizontal. Para la evaluacién
vertical de la maduracién by (Ec. 2), se determina la coordenada
y del punto de interés aplicando la funcién de activacion
sigmoidal (o) a la prediccion vertical (ty) de maduracion y
ajustando la posicidn vertical respecto a la celda de la cuadricula
(cy), asegurando asi una evaluacion precisa de la maduracion en
la dimension vertical. El ajuste dindmico del grosor bw (Ec. 3) se
calcula mediante una funcion exponencial aplicada a la
prediccién de grosor (tw), que es multiplicada por el grosor
estandar predefinido, permitiendo adaptar dinamicamente el
grosor de la region de interés segun la prediccion de la red. De
manera analoga, la evaluacién dindmica de la calidad bh (Ec. 4)
determina la altura de la region de interés mediante una funcion
exponencial aplicada a la prediccion de altura (th), multiplicada
por la altura estandar predefinida, logrando asi una evaluacion
dindmica de la calidad basada en la prediccion de la red neuronal.

bx = o(tx) + cx (€8]
by = a(ty) +cy @)
bw = pw e tw} 3
bh = phe”{th} 4)

Prediccion Simultdnea: A diferencia de otros métodos que
primero generan propuestas de regiones y luego clasifican,
YOLOVS realiza la prediccion de las clases y las ubicaciones de
los objetos simultdneamente, lo que mejora la velocidad y la
eficiencia.

Funcién de Pérdida (Ec.5). La funcién de pérdida de YOLOv8
combina la precision de la clasificacion y la precision de la
localizacién en un Unico valor escalar, optimizando asi ambos
aspectos durante el entrenamiento La pérdida total L se define
como:

L=Lloc+Lconf+Lcls (5)

Lloc es la pérdida de localizacion, que mide el error en las
predicciones de las coordenadas de las cajas. Lconf es la pérdida
de confianza, que mide el error en las predicciones de la confianza
de que una caja contiene un objeto y Lcls es la pérdida de
clasificacion, que mide el error en las predicciones de las clases
de los objetos.

La arquitectura YOLOvV8 ver (Figura. 2), ejecuta un proceso
preciso para categorizar la calidad de las paltas en niveles como
excelente, aceptable y no apta, con una alta exactitud y eficiencia.
Comienza con el Backbone, una fase inicial de la red que analiza
la imagen de las paltas para extraer caracteristicas visuales clave,
como color y textura. Durante este paso, los filtros
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convolucionales del Backbone detectan rasgos especificos
relacionados con la calidad de las paltas, como la coloracion
dorada para las de alta calidad y la presencia de irregularidades
para las de baja calidad. Estas caracteristicas son posteriormente
refinadas en el Neck, donde se fusionan y combinan para formar
representaciones mas elaboradas y detalladas de la calidad.

En la etapa de Prediccion, estas representaciones se utilizan para
generar resultados especificos sobre la calidad de las paltas en la
imagen. La red examina las caracteristicas extraidas en busca de
sefiales distintivas de calidad, como uniformidad en el color y
ausencia de defectos para las paltas de alta calidad. Estos criterios
son aprendidos y codificados por los filtros de la red durante el
entrenamiento. Como resultado, YOLOV8 puede identificar de
manera precisa las paltas de alta calidad en la imagen,
proporcionando informacién detallada sobre su ubicacion y
clasificacion. Este enfoque meticuloso y detallado garantiza una
evaluacion precisa y confiable de la calidad de las paltas, lo que
puede ser crucial en aplicaciones agricolas para mejorar la
seleccion y manejo de la fruta. La convolucion es un proceso
matematico que fusiona dos conjuntos de datos. En el ambito de
las redes neuronales convolucionales (CNN), implica aplicar un
filtro (o kernel) a una imagen para extraer caracteristicas
esenciales [21]. Este filtro se desplaza sobre la imagen de entrada
Yy, en cada posicién, genera un valor de salida mediante una suma
ponderada de los valores de la imagen y los del filtro. Durante el
entrenamiento de YOLOVS8, las capas convolucionales se
emplean para extraer caracteristicas visuales clave de las
imégenes de paltas. Estas caracteristicas pueden abarcar bordes,
texturas, colores y formas que indican los diferentes estados de
madurez.

Las funciones de activacion son esenciales para que el modelo
aprenda y realice predicciones precisas. La funcion Sigmoid es
especialmente Gtil en la Gltima capa de la red neuronal para la
tarea de clasificacion binaria, ya que transforma las salidas en
probabilidades entre 0y 1. Esto permite que el modelo determine
la probabilidad de que una palta sea "buena” o "mala”. La funcién
Tanh, que transforma las salidas a un rango entre -1 y 1, es
beneficiosa en las capas ocultas al centrar los datos en torno a
cero, lo cual facilita la convergencia del modelo durante el
entrenamiento. Esto ayuda a la red a aprender mejor las
diferencias sutiles entre paltas buenas y malas. La funcién ReLU
(Rectified Linear Unit) es ampliamente utilizada en YOLOv8
para mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente.
Establece los valores negativos en 0 y deja los valores positivos
sin cambios, lo que permite una propagacion de gradientes mas
eficiente y activa las neuronas de manera efectiva. Esto es crucial
para detectar caracteristicas complejas y variadas en las imagenes
de paltas. La funcion Leaky ReLU, una variacién de la ReLU,
permite un pequefio gradiente cuando la entrada es negativa,
evitando que las neuronas queden completamente inactivas. Esto
es importante para mantener la capacidad de la red de aprender
caracteristicas relevantes de las paltas en diferentes condiciones y
estados de calidad.

Los filtros de convolucion representan matrices pequefias que se
aplican a las iméagenes. Cada filtro es entrenado para reconocer
rasgos particulares. Investigaciones anteriores han evidenciado su
efectividad en la identificacion y deteccion de distintos atributos
en paltas, resaltando su utilidad [22]. En el ambito de las paltas,
algunos filtros pueden ser entrenados para reconocer el color
uniforme de una palta, mientras que otros pueden ser capacitados
para identificar texturas o manchas de las paltas. Con el fin de
adiestrar el modelo YOLOVS, se hizo uso de la capacidad de
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coémputo proporcionada por Google Colab, que brinda recursos
especializados para el adiestramiento de redes neuronales,
incluyendo GPUs. Concretamente, se emple6 una GPU Tesla T4
con 15 GB de memoria, que es compatible con CUDA, lo que
posibilité una notable aceleracién del proceso de adiestramiento.
La potencia de procesamiento de esta GPU garantizé una pronta
convergencia del modelo y tiempos de adiestramiento eficaces.
Para el entrenamiento se llevo a cabo el siguiente proceso, en el
cual se requiri6 llegar a méas del 98% de precision. Al establecer
el entorno en Google Colab, se importaron las bibliotecas
necesarias como torch y yolov8 para el desarrollo y
entrenamiento del modelo [23]. PyTorch, importado como torch,
es una biblioteca de codigo abierto muy popular para el
aprendizaje profundo. Es especialmente conocida por su facilidad
de uso y flexibilidad, lo que la hace ideal para la investigacion y
el desarrollo de modelos de redes neuronales.

Su eficacia y versatilidad han sido respaldadas por numerosas
revisiones [23,24]. Ademas, se mont6 Google Drive para facilitar
el almacenamiento y acceso a los conjuntos de datos y modelos.
La fase de adiestramiento se realiz6 en Google Colab, donde se
obtuvieron los datos etiquetados desde Roboflow y se

@ roboflow

Se importa las librerias del Roboflow a
YoloV8 (Analiza y etiquetas fotos de paltas
buenas y mala)

Se ejecuta el comando array para delimitar el
area interesada, luego se aplica shape para
rellenar el interior de 0

contorno

‘frame’

cv2.imshow()
intq

Se muestra el fotograma procesado en una ventana
titulada 'frame" usando cv2.imshow(). El bucle se
ejecuta hasta presionar 'q'.

- 50—~

Se establece la conexién con la camara
usando cv2.VideoCapture(0).

El modelo detecta y rastrea las paltas en cada
fotograma, clasificdndolas segun su calidad
con model. track () poniendose en su

incorporaron al entorno de trabajo. Luego, se ajusté el modelo
YOLOV8 configurando parametros tales como el tamafio del
grupo, la tasa de aprendizaje y el nimero de ciclos, estableciendo
este Ultimo en un total de 150. Esta eleccion se baso en
investigaciones previas que validaron la eficacia de este nimero
de ciclos para optimizar el rendimiento del modelo. A lo largo del
adiestramiento, se supervisaron medidas como la pérdida de
entrenamiento y la precision en el conjunto de validacion, lo que
permitié realizar ajustes en los hiperpardmetros segln fuera
necesario para mejorar el desempefio del modelo.

Una vez concluido el proceso de entrenamiento, se sometio el
modelo a una evaluacién utilizando un conjunto de datos de
prueba independiente. Esto se hizo con el fin de evitar el
sobreajuste y confirmar la capacidad del modelo para generalizar
a datos no vistos previamente. Este enfoque aseguro la robustez y
precision del modelo en la deteccion de la calidad de las paltas.
Para poner en préctica el algoritmo de evaluacion de la madurez
de las paltas, se optd por Python en el marco de desarrollo
PyCharm. Se prepar6 PyCharm con un entorno virtual y se
procedié a instalar los componentes necesarios, entre ellos
opencv-python y pytorch [23].

x

Se leen los fotogramas de la camara en un
bucle while usando cap. read () y se
almacenan en la variable frame.

Si se cumplen los requisitos de la ecuacion 5
se superponen cuadros y etiquetas en los
fotogramas para mostrar la deteccion y
calidad de las paltas con plot ().

Figura 2: Diagrama de bloques de cada etapa del algoritmo principal de YOLOV8. Describe paso a paso el proceso de deteccion,
seguimiento y visualizacion de paltas mediante el uso de un modelo YOLOVS8, desde la inicializacion del modelo y la cAmara hasta la
visualizacion en tiempo real de los resultados

Para utilizar el algoritmo principal de YOLOV8 y visualizar los
resultados de la deteccidn de paltas en tiempo real, se implementd
un proceso estructurado que abarcé una serie de pasos
meticulosamente definidos, los cuales se presentan en la Figura 2.
Estos pasos fueron establecidos luego del exhaustivo
entrenamiento y programacion del modelo YOLOVS, asegurando
un rendimiento 6ptimo. El proceso comenz6 con la inicializacion
del modelo, donde se cargaron los pesos entrenados de YOLOV8
y se configuraron los parametros necesarios para la deteccion.
Posteriormente, se procedi6 a la configuracion de la camara o la
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carga de imégenes desde el sistema de archivos, dependiendo de
la fuente de datos elegida para el analisis.

Una vez configurada la entrada de datos, se inici6 la captura y
procesamiento de las imagenes en tiempo real. Aqui, el modelo
YOLOVS8 realizd la deteccion y clasificacion de las paltas en cada
cuadro, identificando su calidad segin las categorias
predeterminadas ("Apto para exportar" y "No apto para
exportar"). Finalmente, los resultados de la deteccion fueron
visualizados sobre las imagenes originales, utilizando cuadros
delimitadores y etiquetas que indicaban la calidad de cada palta
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detectada. Esta visualizacién en tiempo real permitié una
evaluacion inmediata y precisa de la clasificacion, facilitando la
toma de decisiones basadas en la calidad de las paltas analizadas.
Se importé el modelo entrenado de YOLOV8 y se disefié un script
en Python especificamente para analizar imagenes de paltas, ya
fueran capturadas en tiempo real desde una camara o cargadas
desde el sistema de archivos. El proceso de analisis comenzé con
la aplicacién del modelo YOLOVS, que se encargd de detectar y
clasificar las paltas en las imagenes basandose en su calidad. Las
categorias establecidas fueron: "Apto para exportar" y "No apto
para exportar”. Los resultados del analisis se presentaron de
manera visual, utilizando cuadros delimitadores que enmarcaron
las paltas identificadas, junto con etiquetas que indicaban la
clasificacion correspondiente. Estos resultados se superpusieron
a las imagenes originales, proporcionando una representacion
clara y directa de las detecciones realizadas, como se puede
apreciar en la (Figura 3), que muestra la prueba de precision de la
red neuronal.

Figura 3: Evaluacion de la precision de la red neuronal en la
clasificacion de paltas en buenas y malas utilizando un conjunto
de datos de prueba como parte de la gestion de la calidad.

Después de desarrollar un sistema de vision artificial con redes
neuronales convolucionales (YOLOV8) para la gestion de calidad
de paltas, se implementd un ambiente controlado para mejorar la
visualizacion de las paltas (Figura 4). Esto permiti6 identificar
defectos de manera mas clara y eficiente, aumentando asi la
efectividad del sistema.

Figura 4: El espacio controlado esta representado por una
superficie ctbica con dimensiones de 50 cm por lado.

3. RESULTADOS
Se observa que 154 instancias de "Bueno”, 161 de "Malo" y 0 de

"Falsos Positivos" fueron correctamente clasificadas. Sin
embargo, se cometieron errores: 0 instancias de "Bueno" fueron
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etiquetadas como "Malo", 151 como "Falsos Positivos"; 0
instancias de "Malo" como "Bueno", 15 como "Falsos Positivos";
y 15 instancias de "Falsos Positivos" como "Bueno”, 97 como
"Malo". Estos resultados indican que, aunque el modelo tiene alta
precision en la clase "Bueno”, hay margen de mejora en la
distincion entre "Malo" y "bueno”.

En la (Tabla), se muestran Los resultados obtenidos en este
estudio de investigacién sobre la clasificacion de la calidad de
paltas utilizando un sistema de vision artificial basado en
YOLOVS, la precision y el F1-score proporcionan una evaluacion
detallada del rendimiento del modelo. Los valores de precision,
que reflejan la proporcién de predicciones correctas realizadas
por el modelo, oscilaron entre 86% y 95% para la categoria
"bueno™y entre 86% y 90% para la categoria "malo". Por su parte,
el Fl-score, que combina precision y recall para evaluar la
capacidad del modelo de identificar correctamente los casos
positivos, varié entre 87% y 96% para "bueno™ y entre 87% Yy 91%
para "malo". Estos resultados resaltan la solidez del sistema en la
distincion precisa entre paltas de diferentes calidades,
consolidando su utilidad potencial para optimizar los procesos
agricolas mediante la automatizacién de la evaluacion de la fruta.

Tabla: Desempefio de la red neuronal YOLOVS para la Gestion
de Calidad de Paltas

Arbol  Categoriade  Niimero Precision Fl-

Calidad de (%) Score

Imdgenes (%)
Arbol 1 | Bueno 60 93 94
Malo 45 88 89
Arbol 2 | Bueno 58 95 96
Malo 42 90 91
Arbol 3 | Bueno 59 92 93
Malo 41 87 88
Arbol 4 | Bueno 61 94 95
Malo 39 89 90
Arbol 5 | Bueno 62 91 92
Malo 38 86 87

4. DISCUSION

En el ambito de la investigacion sobre la clasificacion de la
calidad de paltas mediante sistemas de vision artificial, los
resultados obtenidos en este estudio representan un avance
significativo. Utilizando un modelo basado en YOLOVS, se
evalud la precision y el F1-score como métricas clave para medir
el rendimiento del sistema en la clasificacion de paltas en
categorias "bueno"” y "malo". Comparando estos hallazgos con
investigaciones previas, se observa que la precision del modelo,
que alcanzd valores entre el 86% y el 95% para la categoria
"bueno™y entre el 86% y el 90% para la categoria "malo", se sitla
en un rango competitivo con otros estudios similares. Por
ejemplo, investigaciones anteriores [24, 25] reportaron
precisiones comparables en la clasificacion de frutas como
manzanas y peras utilizando redes neuronales convolucionales.

El F1-score obtenido en este estudio, que vario entre el 87% y el
96% para "bueno" y entre el 87% y el 91% para "malo”, también
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refleja una evaluacién robusta del rendimiento del modelo en
términos de precision y recall.

La solidez del sistema propuesto radica en su capacidad para
realizar una distincion precisa entre diferentes categorias de
calidad de paltas, lo cual es fundamental para optimizar los
procesos agricolas mediante la automatizacién de la evaluacion
de la fruta. Esta automatizaciéon no solo mejora la eficiencia y
precisién en la clasificacién de productos agricolas, sino que
también puede reducir costos operativos y minimizar el
desperdicio de alimentos, contribuyendo asi a la sostenibilidad en
la industria agricola.

5. CONCLUSION

Se implement6 un sistema de vision artificial basado en redes
neuronales convolucionales, especificamente YOLOVS, para la
gestion de calidad de paltas. Esta tecnologia avanzada ha
demostrado ser altamente efectiva en la deteccion precisa y rapida
de defectos, mejorando significativamente los procesos de
inspeccion. La integracion de YOLOV8 no solo optimiza la
eficiencia operativa, sino que también asegura estandares de
calidad consistentes y elevados en la industria agricola.
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