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Resumen

La presente investigacion aborda el diseno, desarrollo e implementacion de un
sistema inteligente orientado a la evaluacion automatizada de productos agricolas
mediante técnicas avanzadas de vision por computadora y aprendizaje profundo.
El presente estudio adopta un enfoque aplicado y de caracter experimental,
orientado a disminuir la subjetividad inherente a los métodos tradicionales de
inspeccion visual. Dichos metodos, si bien son de uso extendido, presentan
limitaciones relacionadas con la consistencia de los resultados, asi como con su
escalabilidad y reproducibilidad en distintos contextos. En respuesta a esta
problematica, se plantea el desarrollo de un sistema basado en deteccién de
objetos mediante arquitecturas del tipo YOLO, el cual ha sido ajustado para su
aplicacion en entornos agricolas. Este proceso de adaptacion permitio optimizar el
rendimiento del modelo durante la inferencia en condiciones reales del entorno
agricola. La solucion presentada se realiza siguiendo un enfoque cliente-servidor
basado en Flask, permitiendo gestionar el flujo completo del procesamiento, desde
la adquisicion de imagenes hasta la salida estructurada. Respecto al pipeline, el
flujo va organizado en etapas de preprocesamiento orientadas a la normalizacion
de laimagen y, posteriormente, se encuentra la fase correspondiente a la inferencia
mediante el modelo entrenado siguiendo esta, se encuentra la etapa de analisis.
En esta etapa las detecciones se transforman en variables derivadas que permiten
describir el comportamiento del sistema de manera mas resumida. A partir de estas
variables es mas facil interpretar los resultados, especialmente desde un punto de
vista operativo. Para la validacion experimental se han utilizado registros obtenidos
en condiciones de practicas reales. En total, se registraron 71 detecciones alo largo
de cuatro ejecuciones del sistema, con una confianza media de 0,5946. El indice
de calidad del arreglo se sitia entre 65 y 85, evidenciando una generacion
consistente de informacion estructurada para la obtencion de resultados. La
propuesta constituye un sistema basado en deteccion de objetos inteligente que
permite la gestion automatica del analisis agronémico, contribuyendo a mejorar la

objetividad, reproducibilidad y escalabilidad frente a antiguos métodos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Aprendizaje profundo, Vision por

computadora, Deteccion de objetos.
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CAPITULO |

Planteamiento del Problema y Contexto de la Investigacion
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1. Introduccion

El sector agricola representa un componente estratégico en la dinamica
economica y social de los paises en desarrollo, particularmente en contextos
donde la diversidad productiva y la variabilidad climatica condicionan los
procesos de produccion y comercializacion. No obstante, uno de los principales
desafios que enfrenta este sector radica en la limitada incorporacién de
tecnologias avanzadas para la evaluacion objetiva de la calidad de los productos
agricolas, lo cual impacta directamente en la eficiencia de la cadena de

suministro y la competitividad de los productores.

Conforme a la tradicion, la clasificacion de los productos agricolas ha estado
basada en el uso de metodos empiricos en los que |a evaluacion de variables
como el grado de maduracién, la apariencia y el grado de los defectos se basan
estrictamente en criterios subjetivos. Este enfoque presenta limitaciones en
terminos de reproducibilidad, precision y estandarizacion de los resultados, lo
que afecta la toma de decisiones y la consistencia de los resultados en la cadena
productiva, lo que genera inconsistencias en la valoracién del producto y limita
la toma de decisiones en instancias clave como la cosecha, almacenamiento y
comercializacion. En este escenario, la irrupcion de la Inteligencia Artificial, en
particular las técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la vision por
computadora, ha permitido el desarrollo de modelos capaces de extraer
caracteristicas relevantes a partir de datos visuales con altos niveles de
exactitud. Los modelos de deteccion de objetos, en especial los que utilizan
arquitecturas YOLO (You Only Look Once), se han vuelto ampliamente
utilizados en los dltimos anos, principalmente porque permiten trabajar en
tiempo real. Esto se debe a que, en lugar de separar procesos, el modelo realiza
al mismo tiempo la localizacion y la clasificacion de los objetos. En la practica,
este enfoque permite optimizar el tiempo de inferencia y mejorar la eficiencia
computacional del sistema, lo que resulta critico en aplicaciones que requieren

respuesta en tiempo real.

A partir de ello, en esta investigacion se plantea el desarrollo de una solucién
basada en Inteligencia Artificial para el analisis visual en el ambito agricola. El

enfoque no se limita al modeleo, sino que también considera su implementacion
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dentro de un sistema funcional, que pueda utilizarse en condiciones reales. Es
decir, se considero tanto el proceso de entrenamiento como su integracion

dentro de una solucion funcional.

El sistema desarrollado, denominado NeuroAgro Inteligencia Artificial, permite
procesar imagenes y detectar ciertos patrones relacionados con el estado del
producto. Con la informacion obtenida, se producen resultados organizados que
contribuyen en la toma de decisiones. El sisterna no solo se convierte en
detector, sino que, ademas, calcula algunos indicadores como niveles de
calidad, estimaciones del valor comercial, recomendaciones tecnicas,

otorgandole un caracter aplicado crientado al apoyo en la toma de decisiones.

La metodologia que utiliza el estudio es la metodologia de investigacion aplicada
con disefo experimental. La metodologia comprende las etapas de recoleccion
de datos, preprocesamiento, entrenamiento, ajuste de hiperparametros y
validacion mediante métricas cuantitativas, siguiendo un enfoque experimental
reproducible. Esto permitid evaluar el comportamiento del modelo en

condiciones cercanas a escenarios reales.

Finalmente, mas alla del desarrollo del sistema, el trabajo también busca
mostrar que este tipo de tecnologias puede aplicarse en el sector agricola. Los
resultados obtenidos en este procedimiento aportan evidencias de la posibilidad
de mejora de ciertos procedimientos tradicionales e indican que existe
oportunidad de avanzar hacia otras soluciones técnicas mas eficientes vy

precisas en esta materia.

El estudio da lugar a futuras extensiones llevadas a la mejora del modelo, la
incorporacion de nuevas fuentes de datos o de tecnologias complementarias, lo
cual permitira establecer un marco de referencia con el que se podran
desarrollar otras soluciones inteligentes orientadas al sector agrario.

1.1. Problema en el agro

El sector agricola enfrenta desafios significativos asociados a la
evaluacion de la calidad de los productos, la cual continua realizandose
mayoritariamente mediante inspeccion visual humana. Este enfoque

introduce un componente elevado de subjetividad, dado que los criterios
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de clasificacion dependen de la experiencia del evaluador, generando
inconsistencias en la determinacion del estado del producto y afectando
la reproducibilidad de los resultados. En este contexto, la carencia de
estandarizacion de los procesos de evaluacion de la cadena nacional de

caracter productiva imposibilita una correcta toma de decisiones.

La literatura cientifica reciente ha revelado gque los modelos de
evaluacion tradicionales presentan carencias a nivel de potencia y
escalabilidad. En concreto, existen evidencias de que la evaluacion
manual puede ser incorrecta y que no permite un seguimiento en tiempo
real del comportamiento dinamico de los entornos (Xiao et al., 2023). De
la misma forma, dentro de los sistemas agricolas actuales existe la
necesidad de soluciones capaces de procesar grandes volumenes de
informacion en tiempo real, algo que no se puede cubrir adecuadamente

desde el modelo tradicional.

Por otra parte, la falta de automatizacion de las herramientas que
permiten evaluar con caracteristicas fundamentales la produccion de
frutas y hortalizas en fincas agricolas puede generar pérdidas
significativas de productos agricolas, sobre todo en la etapa de
poscosecha. El estado del producto mal clasificado puede causar pérdida
de calidad, disminucion de su valor de venta y pérdida de recursos.
Dentro de este modelo de evaluacion automatica se ha encontrado que
el uso de modelos de deteccion hace que la evaluacion en este tipo de
productos aumente la precision de la deteccion del producto y su estado,
reduciendo de esta forma los errores asociados a la inspeccion manual
(Zhang et al., 2022).

Por otra parte, estudios recientes destacan que la deteccion
automatizada de productos agricolas es un componente critico para la
agricultura de precision, especialmente en entornos complejos donde
existen condiciones de oclusion, variabilidad de iluminacion y diversidad
de especies (Karacaoglu et al., 2025). La incapacidad de los métodos

tradicionales para abordar estas condiciones evidencia la necesidad de

Pagina 12 de 188



1.2.

soluciones basadas en Inteligencia Artificial que permitan una evaluacion

objetiva, consistente y escalable.

En consecuencia, la combinacion de subjetividad en la evaluacion vy
pérdidas significativas en la cadena productiva constituye un problema
relevante que requiere la incorporacion de tecnologias avanzadas
orientadas a la automatizacion del analisis agricola.

Justificacion cientifica y tecnologica

El avance de la Inteligencia Artificial, particularmente en el campo del
aprendizaje profundo, ha permitido el desarrollo de modelos capaces de
analizar informacién visual con un alto grado de precision y eficiencia. En
el ambito agricola, estas tecnologias han sido ampliamente utilizadas
para automatizar tareas de deteccion, clasificaciéon y monitoreo de

cultivos, superando las limitaciones de los métodos tradicionales.

Los modelos de deteccién de objetos aplicados a arquitecturas YOLO
han demostrado ser muy apropiados para el sector agricola, lo cual se
debe a su capacidad para hacer inferencias en tiempo real y de forma
precisa. Estudios recientes han mostrado buenos valores de rendimiento
para llevar a cabo la deteccion de productos tipicos de la agricultura,
obteniendo mas del 90 % en métricas como el precision y el mAP (Weng
et al., 2025). Al mismo tiempo, los estudios comparativos han dejado
entrever cémo modelos como el YOLOvVE pueden alcanzar valores de
precision proximos al 99 %, logrando un adecuado equilibrio entre

velocidad y precision (Kamat et al., 2025).

Desde una perspectiva cientifica, el uso del aprendizaje profundo permite
la extraccion automatica de las caracteristicas que resultan relevantes a
partir de imagenes, lo que ayuda a identificar patrones complejos
vinculados al estado del producto. En este sentido, las redes neuronales
convolucionales han alcanzado niveles de desempeno comparables al
humano en tareas especificas de reconocimiento de imagenes,
constituyendo una base fundamental para el desarrollo de sistemas
inteligentes (Xiao et al., 2023).
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1.3.

1.4.

Desde un punto de vista tecnologico, la integracion de estos modelos
dentro de sistemas operativos permite avanzar hacia esquemas de
agricultura de precision, en los cuales la toma de decisiones se
fundamenta en datos reales y que se procesan en tiempo real. Asimismo,
la automatizacion de los procesos de evaluacion permite promover la
reduccion de las pérdidas, la optimizacién de los recursos y una mejora

de la calidad del producto final.

En este contexto, la presente investigacion se justifica en la necesidad
de disenar e implementar un sistema inteligente que integre modelos de
Inteligencia Artificial con una arquitectura tecnolégica capaz de operar en
entornos reales, confribuyendo tanto al avance cientifico como al

desarrollo tecnolégico en el sector agricola.
Objetivos

Desarrollar un sistema basado en inteligencia artificial para la evaluacion

automatizada de productos agricolas mediante vision por computadora.
Objetivos especificos

v' Disefiar un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion y
clasificacion de caracteristicas visuales relevantes en productos
agricolas.

¥v" Construir un conjunto de datos representativo para el entrenamiento
y validacion del modelo.

v' Optimizar el modelo mediante el ajuste de hiperparametros y la
evaluacion con meétricas estandar como precision, recall y mAP.

v" Integrar el modelo desarrollado dentro de una arquitectura de sistema
funcional.

v" Evaluar el desempeno del sistema en entornos reales considerando

eficiencia, precision y aplicabilidad.
Alcance

La presente investigacion se enfoca en el desarrollo de una solucion
tecnologica basada en Inteligencia Artificial para el analisis automatizado

de productos agricolas a partir de imagenes digitales. El alcance incluye
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el disefio, entrenamiento y validacion de modelos de deteccion basados
en aprendizaje profundo, asi como su integracion en un sistema

informatico capaz de procesar informacion en tiempo real.

El sistema planteado puede determinar algunas caracteristicas visuales
importantes del producto estudiado, como el estado de la fruta y su
condicién, generando variables derivadas que facilitan la toma de

decisiones en el ambito agricola.

En contraposicion, el estudio, unicamente, se detiene en el analisis de
variables visuales, sin incluir propiedades fisicoguimicas internas del
producto ni aspectos externos como las condiciones climaticas. Ademas,
la validacion del modelo se realiza en entornos controlados, por lo que su
implementacion en ofros contextos requerira procesos adicionales de
adaptacion y ajuste
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CAPITULO I

Estado del Arte en Inteligencia Artificial Aplicada al Sector Agricola
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2. Estado del Arte

21.

IA en agricultura

En las ultimas décadas, la incorporacion de la Inteligencia Artificial en el
sector agricola ha experimentado un crecimiento sostenido, impulsado
por la necesidad de optimizar los procesos productivos, mejorar la
eficiencia en el uso de recursos y garantizar la sostenibilidad de los
sistemas agricolas. En este contexto, las técnicas de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo han permitido el desarrollo de
modelos capaces de analizar grandes voliumenes de datos provenientes
de diversas fuentes, como imagenes, sensores remotos y dispositivos de

monitoreo.

La literatura mas reciente indica que la |A se ha establecido como un
aspecto fundamental en |la agricultura de precision, al hacer posible la
generacion de informacion a partir de datos objetivos e interpretados en
tiempo real, destacando asi el hecho de que el uso de modelos
predictivos y sistemas inteligentes puede mejorar la toma de decisiones
en actividades como, por ejemplo, el monitoreo del cultivo, la deteccién
de enfermedades o la estimacion del rendimiento agricola (Botero-
Valencia et al., 2025); por su parte, la combinacion de tecnologias como
los vehiculos aéreos no tripulados (VANT) y sensores remotos con
algoritmos de IA han logrado ampliar las capacidades de monitoreo
agricola gracias a la recopilacion de informacion sobre el cultivo a
diferentes escalas espacio-temporales (Buitrago Bolivar et al., 2024) y ha
favorecido la automatizacion de procesos hasta hace poco manuales y
ayudado a reducir la dependencia de la inspeccion directa, al tiempo que

permite una estimacion mas precisa de variables clave.

No obstante, a pesar de estos avances, persisten desafios relacionados
con la heterogeneidad de los datos, la adaptacion de los modelos a
condiciones especificas y la integracion de multiples fuentes de
informacion dentro de sistemas unificados. Estas limitaciones evidencian

la necesidad de continuar desarrollando soluciones que permitan una
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2.2.

implementacion mas robusta y generalizable de la Inteligencia Artificial

en el ambito agricola.
Modelos de vision (YOLO, CNN)

Dentro del campo de la Inteligencia Artificial aplicada a la agricultura, los
modelos de vision por computadora han adquirido un papel fundamental
en el analisis automatizado de imagenes. En particular, las redes
neuronales convolucionales (CMNN) y las arquitecturas basadas en YOLO
(You Only Look Once) se han consolidado como las principales
herramientas para tareas de deteccion, clasificacion y segmentacion de

objetos agricolas.

Las CNN poseen la capacidad de extraer caracteristicas jerarquicas de
las imagenes, permitiendo asociar patrones complejos con los estados o
condiciones del producto. Este tipo de modelos ha alcanzado una
aplicacion relevante en la clasificacion de cultivos, deteccion de
enfermedades o analisis de calidad, logrando un alto nivel de precision

en multiples casos.

En contraposicion, los modelos YOLO permiten incluir en una dnica
arquitectura los procesos de localizacion y clasificacion, permitiendo
realizar deteccion de objetos en tiempo real con alta eficiencia
computacional, siendo esta una de sus caracteristicas mas importantes,
sobre todo en el contexto agrario, donde se requiere del procesamiento
de grandes volumenes de informacion en condiciones cambiantes.
Algunos estudios han indicado que la combinacion de modelos YOLO vy
CNN puede haber dado lugar a resultados mucho mas satisfactorios,
tanto en precision como en velocidad, sobre todo en aplicaciones de
agricultura de precision (Sasmoko et al., 2025).

Algunas Investigaciones recientes indican que modelos basados en
YOLOv8 pueden conseguir niveles de precision altos en tareas de
clasificacion de productos agricolas y su estado, poniendo de manifiesto

el potencial para empaquetar procesos manuales (Leon et al., 2024).
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De manera complementaria, el uso de técnicas como la transferencia de
aprendizaje ha permitido mejorar el desempefioc de estos modelos,
facilitando su adaptacion a nuevos conjuntos de datos y reduciendo los
requerimientos de entrenamiento. Este enfoque ha contribuido
significativamente a la implementacion de soluciones mas eficientes y

escalables en el sector agricola (Villalobos-Culqui et al., 2025).
Sistemas similares

El desarrollo de sistemas inteligentes aplicados a la agricultura ha dado
lugar a multiples soluciones orientadas a la automatizacion del analisis
visual y la toma de decisiones. Comprenden, a su vez, modelos de vision
por computador y arquitecturas tecnoloégicas que permiten su aplicacion
a ambientes reales, conformando una tendencia hacia la digitalizacién en
el sector.

En el contexto de |la agricultura de precision se han desarrollado sistemas
que integran imagenes mediante UAV y algoritmos de machine learning
para el monitoreo de cultivaciones y deteccion de problemas. Estos
sistemas han evidenciado una mejora notable respecto a los métodos
tradicionales por permitir la deteccion temprana de problemas o la

optimizacion de recursos (Buitrago Bolivar et al., 2024).

Se han implementado también sistemas de vision artificial para la
automatizacion de la clasificacion de productos agricolas en funcidn de
su madurez empleando modelos basados en deep learning. En concreto,
los enfoques que utilizan arquitecturas del tipo YOLOvE han demostrado
altas capacidades para detectar caracteristicas visuales relevantes y en
tiempo real, llevando asi la automatizacién de procesos de clasificacién
normalmente vinculados a la inspeccion humana. Estos sistemas
evidencian mejoras significativas en términos de precision y consistencia,
contribuyendo a la estandarizacion de criterios en la evaluacion de la

calidad del producto (Leén Ledn et al., 2024).

Por otra parte, investigaciones recientes destacan el desarrollo de
sistemas integrados que combinan Inteligencia Artificial, sensores vy

analisis de datos para mejorar la trazabilidad y eficiencia de |a cadena de
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suministro agricola. Estos enfoques permiten una gestion mas eficiente
de los recursos y contribuyen a la reduccion de pérdidas, aunque su
implementacion a gran escala aun enfrenta imitaciones tecnologicas y

economicas (Ghazal et al., 2024).
Brechas existentes

A pesar de los avances en la aplicacion de la Inteligencia Artificial en la
agricultura, la literatura cientifica identifica diversas brechas que limitan

su adopcion efectiva en entornos reales.

Una de las limitaciones mas notables guarda relacion con la
disponibilidad y calidad de los datos. Concretamente, los modelos de
aprendizaje profundo requieren grandes volumenes de datos etiquetados
para su entrenamiento, lo cual supone una limitacion importante dada la
variabilidad de las condiciones ambientales, tipos de cultivo y situaciones

de captura de imagenes (Sasmoko et al., 2025).

Asi mismo, la capacidad de generalizacion de los modelos es otfra
limitacion relevante. Muchos sistemas presentan un alto rendimiento en
condiciones controladas, pero experimentan una disminucion en su
precision cuando se enfrentan a entornos reales caracterizados por
variaciones en iluminacion, oclusion y complejidad del entorno agricola
(Botero-Valencia et al., 2025).

Otra brecha importante esta relacionada con la integracion de
tecnologias. Si bien existen multiples soluciones basadas en Inteligencia
Artificial, muchas de ellas operan de manera aislada, sin formar parte de
sistemas completos que permitan su aplicacion practica en la toma de
decisiones. Esta deficiencia en la integracion del conocimiento limita el
verdadero impacto de cada uno de estos tipos de tecnologias sobre el

sector agricola.

Finalmente, identificamos la necesidad de desarrollar soluciones
adecuadas y adaptadas a los contextos locales teniendo en cuenta
factores especificos como el tipo de cultivo, las condiciones ambientales

y la Infraestructura tecnolégica disponible. En este sentido, la
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investigacion en sistemas inteligentes aplicados a la agricultura todavia
tiene un campo amplio de desarrollo en lo que se refiere a escalabilidad,

accesibilidad y robustez de las soluciones que se han propuesto.
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CAPITULO 1lI

Fundamentos Teoricos de Sistemas Inteligentes y Vision por Computadora
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3. Marco Teorico

3.1.

Deep Learning

El aprendizaje profundo (Deep Learning) representa una evolucion
significativa dentro del campo del aprendizaje automatico,
caracterizandose por el uso de arquitecturas neuronales con multiples
capas que permiten modelar relaciones complejas a partir de grandes
volumenes de datos. A diferencia de los métodos tradicionales, donde la
extraccion de caracteristicas depende de procesos manuales, el
aprendizaje profundo posibilta la construccion automatica de
representaciones jerarquicas, optimizando la capacidad del modelo para

reconocer patrones complejos en datos no estructurados.

Estas arquitecturas, denominadas redes neuronales convolucionales
(CNNM), han mostrado ser altamente efectivas para el analisis de la
informacion visual, dado su potencial para reconocer las caracteristicas

espaciales y también contextuales en diferentes niveles de abstraccion.

El procedimiento de las CNN se basa en filtros convolucionales que
hacen un barrido por la imagen de entrada, logrando asi detectar bordes
y formas de las texturas, las cuales se combinan progresivamente para
generar representaciones de mayor nivel de abstraccién a medida que
se avanza en la profundidad de la red. En la agricultura, el aprendizaje
profundo ha sido ampliamente direccionado para resolver problemas
como la identificacion de cultivos, deteccion de enfermedades y
evaluacion de calidad de productos. Estas aplicaciones han demostrado
que los modelos basados en Deep Learning alcanzan niveles de
precision superiores a los métodos tradicionales y muy especialmente en
situaciones con alta variabilidad ambiental (Koirala et al., 2022).

Desde el punto de vista metodologico, estos modelos se entrenan
mediante procesos iterativos de optimizacién, siendo que los parametros
internos de la red son modificados a partir de algeoritmos como el
descenso de gradiente usando técnicas de retropropagacion del error.
Este proceso permite que se minimice la funcién de pérdida y al mismo

tiempo optimizar el funcionamiento del modelo. La problematica
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introducida por los modelos de aprendizaje profundo implica la necesidad
de grandes conjuntos de datos etiguetados, asi como sus cuantiosas

exigencias computacionales para el entrenamiento.

Sin embargo, la aplicacién de modelos de aprendizaje profundo plantea
retos en relacion a la necesidad de contar con amplios conjuntos de datos
etiquetados previos, ademas de los requerimientos computacionales
necesarios para realizar el proceso de entrenamiento. Sin embargo, y
pese a sus limitaciones, su capacidad de modelar a través de relaciones
no lineales complejas lo convierte en un ingrediente fundamental a la
hora de desarrollar sistemas inteligentes para ser aplicados en el sector

agricola.
Deteccion de objetos

La deteccién de objetos es una de las principales tareas del ambito de la
vision por computadora orientada a la identificacion y localizacion de los
objetos de interés dentro de una imagen no sélo considerando la
clasificacion de los objetos alli presentes, sino que, ademas, la
localizacion de su posicion en el espacio mediante |a definicion de unas

regiones ideales.

Partiendo del aprendizaje profundo, los modelos de deteccion de objetos
han transitado hacia dos épocas o direcciones, dependiendo de separar
o no la parte del proceso de deteccion en distintas etapas, o bien en el
caso de que las dos tareas definidas antes constituyan una malla
compacta e integral, lo que mejora considerablemente el rendimiento

computacional.

Los modelos YOLO comprueban que |la deteccion de objetos en tiempo
real es posible, ya que permite el procesamiento de toda la imagen en
una sola pasada Hacia la red neuronal, lo que acorta el tiempo de
inferencia y permite una aplicacién en entornos dinamicos donde la
deteccion resulta un primer paso que debe Ir acompanado de un paso de
respuesta. Esto permite la prediccion simultanea de objetos en la misma

imagen por su estructura en forma de cuadricula.
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En dicho contexto, se han llegado a utilizar métodos de deteccion de
objetos para tareas de identificacion de frutos, estimacion de cosechas o
en la tarea del control de las cosechas. Con respecto a los resultados
mostrados, estos modelos han llegado a obtener una notable capacidad
de funcionamiento en contextos adversos y dificiles, los cuales son
capaces de mostrar diferentes retos tales como la variabilidad de
luminosidad, las malas condiciones de oclusion y la heterogeneidad de

las condiciones de contexto (Koirala et al., 2022).

También, el desarrollo de arquitecturas mas eficientes, la mejora del
rendimiento de los modelos y el aumento de |a exactitud, aunado con la
reduccion de las exigencias computacionales. Estas mejoras han
facilitado la adopcion de técnicas de deteccion de objetos en sistemas
inteligentes aplicados a la agricultura, contribuyendo a la automatizacion

de procesos tradicionalmente manuales.
Procesamiento de imagenes

El procesamiento digital de imagenes constituye una etapa fundamental
dentro de los sistemas de visién por computadora, ya que permite
transformar y mejorar la calidad de las imagenes antes de su analisis
mediante modelos de aprendizaje profundo. Este proceso incluye un
conjunto de técnicas onentadas a la mejora, transformacion y analisis de

la informacion visual.

Entre las principales tecnicas utilizadas se encuentran la normalizacion
de la imagen, la reduccién de ruido, la mejora de contraste y la
segmentacion. La normalizacion permite estandarizar los valores de los
pixeles, facilitando el procesamiento posterior, mientras que la reduccion
de ruido contribuye a eliminar interferencias que podrian afectar la

precision del analisis.

La conversion de espacios de color constituye otro elemento relevante,
ya que permite representar la informacion de la imagen en diferentes
formatos, como RGB, HSV o LAB, faciltando la identificacion de
caracteristicas especificas relacionadas con el color y la intensidad. De

igual manera, la ecualizacion de histogramas permite mejorar la
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distribucién de los niveles de intensidad, incrementando el contraste y

resaltando detalles importantes.

La segmentacién de imagenes, por su parte, permite la division de la
imagen en varias regiones homogéneas vy, asi, poder localizar objetos de
interés. Esta segmentacion se puede hacer mediante métodos
tradicionales o bien mediante métodos de aprendizaje profundo, que
permiten segmentaciones de mucho mayor calidad y precision en

escenarios problematicos.

En el ambito de las aplicaciones agricolas, el procesamiento de imagenes
se convierte en un aspecto critico a raiz de la gran variabilidad del
entorno, que incluye aspectos como las variaciones en la luz, las
manchas, el ruido y los tipos de fondos que pueden ser muy complejos y
que pueden influir en la calidad de los datos de la imagen y, a su vez, en
el rendimiento de estos algoritmos de analisis. A raiz de eso, la
implementacion de métodos de normalizacion, filtrado o mejora de
contraste se torna una practica necesaria para garantizar la robustez de
los modelos de vision por computadora.

En el contexto de la profunda variabilidad del entorno, existe un
significative nimero de experiencias que han demostrado que anadir
etapas de preprocesamiento de este tipo mejora en procesos de
aprendizaje profundo las caracteristicas o features obtenidas por estos
modelos y mejora las tareas de deteccion y/o clasificacion en entornos

de gran variabilidad (Ferentinos, 2018).
Sistemas inteligentes

Los sistemas inteligentes pueden definirse como sistemas
computacionales capaces de percibir su entorno, procesar informacion y
tomar decisiones de manera autonoma o asistida, utilizando tecnicas de
Inteligencia Artificial. Estos sistemas integran diferentes componentes,
incluyendo mecanismos de adquisicion de datos, modelos de

procesamiento y modulos de toma de decisiones.
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En el contexto agricola, los sistemas inteligentes han sido utilizados para
automatizar procesos criticos, como el monitoreo de cultivos, la deteccion
de anomalias y |la gestion de recursos. Los sistemas informaticos tienen
la capacidad de convertir grandes volumenes de informacion en
informacion util para la toma de decisiones basada en la evidencia. Un
sistema inteligente se organiza normalmente en tres niveles: adaptacion
de datos, procesamiento de la informacion y produccion de acciones. En
los sistemas basados en la vision por computadora, el tratamiento de los
datos se realiza mediante dispositivos de captura de imagenes, el
procesamiento se lleva a cabo mediante modelos de aprendizaje
profundo y la produccion de resultados se realiza mediante interfaces

para interactuar con los usuarios.

La integracion de estos sistemas con tecnologias emergentes: Internet de las
Cosas (loT) y computacién en la nube, ha incrementado las capacidades de
acceso a la informacion en tiempo real y ha incrementado la escalabilidad de

las soluciones.

En este sentido, los sistemas inteligentes son una herramienta vital para la
transformacion digital del ambito agricola. Sin embargo, la implementacion de
estas tecnologias se enfrenta a los problemas de la interoperabilidad entre
sistemas, la disponibilidad de la infraestructura tecnolégica y la adaptacion a

las condiciones especificas del entorno de aplicacion.

A pesar de estas limitaciones, su potencial para mejorar la eficiencia, reducir
costos y optimizar procesos productivos los posiciona como un elemento
fundamental en el desarrollo de soluciones tecnologicas avanzadas (Wolfert et
al., 2021).
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CAPITULO IV

Metodologia de Investigacion y Disefio Experimental

Pagina 28 de 188



4. Metodologia de Investigacion

4.1.

4.2

Tipo: investigacion aplicada y experimental

La presente investigacion se enmarca en el ambito de la investigacion
aplicada, dado que su proposito principal consiste en el desarrollo e
implementacion de una solucion tecnologica orientada a resolver un
problema especifico en el sector agricola, relacionado con la evaluacion
automatizada de productos mediante técnicas de Inteligencia Artificial.
Esta tipologia de investigacion se identifica por la utilizacién de saberes
cientificos para la produccion de soluciones practicas que permiten la
mejora de procesos de produccion en situaciones reales. El estudio se
plantea, ademas, bajo un disefio experimental, en la medida en que se
disefa, entrena y evaliua un modelo de aprendizaje profundo en
condiciones controladas, lo que permite analizar la influencia de una serie

de variables respecto al desempefio del sistema.

En este sentido, se manipularan parametros asociados al modelo, a la
base de datos y en el proceso de entrenamiento, que permitiran la
optimizacion del rendimiento. El enfoque metodologico es de tipo
cuantitativo puesto que la evaluacion del modelo es ejecutada a partir de
meétricas numeéricas que permiten medir el rendimiento de una forma
objetiva y reproducible; este enfoque es ampliamente utilizado en
investigaciones que se basan en aprendizaje profundo, donde la
validacion del modelo se sostiene a partir de indicadores estadisticos de

precision y rendimiento (Goodfellow et al., 2016).
Dataset utilizado

El desempeno de los modelos de aprendizaje profundo depende en gran
medida de la calidad y representatividad del conjunto de datos utilizado
durante el entrenamiento. En este estudio, se emplea un dataset
compuesto por imagenes digitales de productos agricolas, las cuales
representan diferentes estados del producto, tales como madurez,

inmadurez y deterioro.
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El dataset puede clasificarse como propio o adaptado, dependiendo de
su origen. Para los propios datasets, las imagenes se obtienen en
escenarios reales, y por eso podemos anadir vanabilidad en la
iluminacion, el fondo y la posicidn del objeto. Este tipo de enfoque ayuda
a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. En el caso de los
datasets adaptados, se provienen de repositorios de datasets existentes
que se modifican de acuerdo a procesos como la seleccion, limpieza y

re-etiquetado.

El proceso de anotacion de datos es una parte muy relevante, ya que se
asignan las etiquetas de clase y las delimitaciones de las regiones de
interes usando bounding boxes, lo que permite que el propio modelo este
aprendiendo la localizacion de los objetos y la clasificacion en la propia

imagen.

También se utilizan técnicas de aumento de los datos (data
augmentation), como pueden ser rotaciones, traducciones, escalados o
variaciones en el brillo, que permiten aumentar la diversidad del dataset
y que el modelo sea mas robusto a las variaciones del entorno. Estas
técnicas han demostrado que son utiles para evitar el sobreajuste y
mejorar rendimiento de los modelos de vision por ordenador (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

Proceso de entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo se basa en el uso de arguitecturas de
aprendizaje profundo orientadas a la deteccién de objetos,
particularmente modelos de la familia YOLO, los cuales han demostrado

un alto desempefo en tareas de vision por computadora en tiempo real.

El proceso de entrenamiento se basa en alimentar el modelo con el
dataset previamente preparado, de manera que la red neuronal pueda ir
ajustando sus parametros internos de forma progresiva. Durante este
proceso, el modelo realiza las predicciones necesarias que una vez
generadas se comparan con las etiquetas reales a traveés de la funcion
del error o de pérdida, que permite medir el error tanto en la localizacion

como en la clasificacion. Para mejorar el funcionamiento del modelo, se

Pagina 30 de 188



4.4.

utiliza un algoritmo de optimizacion que, utilizando la técnica del
descenso de gradiente, intenta reducir ese error en distintas iteraciones,
y hace esos ajustes en el proceso de retropropagacion que permite
modificar los pesos de la red en funcion de los resultados obtenidos en

la cada una de las pasadas del entrenamiento (LeCun et al., 2015).

Por otro lado, el dataset de evaluacion también se divide en los conjuntos
de entrenamiento y de validacion. Este procedimiento permite para poder
ir evaluando el comportamiento del modelo durante su aprendizaje, lo
que resulta dtil para detectar problemas como el conocido como el
sobreajuste, que hace referencia a ese fendomeno que hace que el
modelo se adapte demasiado a los datos de entrenamiento y pierda, en

consecuencia, capacidad de generalizacion ante datos nuevos.

El proceso de transfer learning resulta ser muy util en este caso, ya que
permite inicializar el modelo inicial con un conjunto de pesos previamente
entrenados en grandes datasets, lo que contribuye a reducir el tiempo de
entrenamiento y hacer que el modelo funcione de forma mas eficiente

para resolver tareas especificas (Tan et al., 2018).
Configuracion

La configuracion de los parametros del modelo representa un elemento
clave en la optimizacion de su desempefio. En este estudio, se
consideran parametros fundamentales asociados a la arquitectura
YOLO, los cuales son ajustados en funcion de las caracteristicas del

problema.

El parametro imgsz (image size) define la resolucion de entrada de las
imagenes, influyendo directamente en la capacidad del modelo para
capturar detalles visuales. Un mayor tamano de imagen permite mejorar

la precision en |la deteccion, aungue incrementa el costo computacional.

El parametro confidence threshold (conf) establece el umbral minimo de
confianza requerido para considerar una deteccion como valida. Este
parametro permite controlar el equilibrio entre falsos positivos y falsos

negativos, siendo un elemento critico en la optimizacion del modelo.
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Por su parte, el parametro Intersection over Union (loU) se utiliza para
medir el grado de superposicion entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales. Este indicador es fundamental en la evaluacion del
desempeno del modelo, asi como en la aplicacion de técnicas como la
supresion de no maximos, que permite eliminar detecciones redundantes
(Padilla et al., 2020).

Otros parametros relevantes incluyen la tasa de aprendizaje, el tamafio
del batch y el nimero de épocas, los cuales influyen en la convergencia

del modelo y su capacidad de generalizacion.
Validacion del modelo

La validacion del modelo constituye una etapa esencial para evaluar su
desempefio y capacidad de generalizacion. Este trabajo incluye métricas
numéricas que permiten medir la exactitud del modelo en tareas de
deteencion y distincion. Las métricas mas sobresalientes son la precision
(precision) y el recall, que permiten medir exactamente cémo un modelo
es capaz de reconocer objetos; la precision representa el numero de
deteenciones correctas, y el recall permite calcular la capacidad de un

modelo para reconocer todos los objetos existentes.

Por ultimo, también se tiene en cuenta la métrica mean Average Precision
(mAP), que es muy usada en las tareas de deteccion y que proporciona
una medida mas global del comportamiento del modelo a partir de
diferentes thresholds de loU (Everingham et al., 2010).

El proceso de validacion consiste en hacer uso de otro conjunto de datos que

no coincide con el conjunto de datos que se utilizo en la etapa de

entrenamiento, de forma que pueda comprobarse el correcto comportamiento

del modelo a partir de datos no pertenecientes al conjunto con el que se ha

entrenado. De aqui que la validacion garantiza una evaluacion cbjetiva y evita

el fenémeno conocido como sobreajuste de modelo. La validacion experimental

se realiza mediante pruebas bajo condiciones reales, en donde se revisa el

desempeno del modelo para distintos puntos de vista, condiciones de luz,

fondos o bien calidades de la imagen.
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CAPITULO V

Entrenamiento y Optimizacion del Modelo de Inteligencia Artificial
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5. Entrenamiento y Optimizacion del Modelo

El desarrollo del modelo de Inteligencia Artificial representa una etapa crucial en
el sistema propuesto, ya que permite transformar datos visuales en informacion
estructurada mediante técnicas de aprendizaje profundo. Este proceso abarca
diversas fases, que incluyen la preparacion de datos, el etiquetado, el
entrenamiento del modelo, el ajuste de hiperparametros y la evaluacion de
resultados. Conforme a la metodologia establecida en el Capitulo IV, el modelo
implementado se fundamenta en arquitecturas de deteccion de objetos de tipo
YOLO, las cuales han sido optimizadas para el analisis de productos agricolas

en diferentes estados: maduro, inmaduro y deteriorado.
5.1. Preparacion de datos

La preparacion de datos es una fase crucial que asegura el rendimiento
optimo del modelo. En este estudio, el conjunto de datos se elabord a
partir de la combinacion de fuentes internas y datasets publicos, lo que
enriquecid la diversidad y calidad de la informacion utilizada para el

entrenamiento.

Google
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En la fase inicial, se llevo a cabo la recoleccion de imagenes de productos
agricolas en diversas condiciones, asegurando una amplia variabilidad
en factores como la iluminacion, el fondo y la posicion de los objetos. A
continuacion, se enriguecio el conjunto de datos utilizando plataformas
como Roboflow, lo que permitic aumentar aun mas la diversidad de

ejemplos y optimizar la calidad del dataset.
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Los datasets descargados desde Roboflow no siempre presentan una
estructura uniforme, ni contienen unicamente las clases requeridas para
el desarrollo del proyecto. Por lo general, estos conjuntos de datos se

organizan en las siguientes carpetas:

v train/
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v valid/

v test/
- ¢ = w ~
: strawberryripen.zip * -
= o & L » - strawberryripenzip » Buscarer O
% D vista previa
& Misica * Nembre fipo
B videos * 0 best Carpeta de archivos
FOTOS 2 brain _arpeta de archivos
SCRIBT valid arpeta de archivos
RIP
! data.yaml Archrvo de ongen Yamil
Certificados y Practicas
| README.dataset.tut Decumento de text
e README.roboflow.bx Documento de texto

~ [l Este equipo

Ea Disco local (C3)

Dentro de cada una de estas carpetas se encuentran, comunmente, las

siguientes subcarpetas:

v' images/: contiene |las imagenes del dataset.
¥ labels/: incluye las anotaciones en formato YOLO, correspondientes a

cada imagen.

Maombre Tipe
images Carpsta de archivos
labels Carpeta de archivos

Esta estructura es estandar en muchos datasets de vision por
computadora; sin embargo, suele requerir un proceso de revision,
filtrado y reorganizacion para adaptarse a las necesidades especificas
del proyecto y a las clases de interés.

Ademas, un mismo dataset puede contener multiples clases, muchas
de las cuales no son relevantes para el objetivo del proyecto, como
frutas en estados de madurez que no seran considerados durante el

entrenamiento.
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Por este motivo, resulta necesario aplicar un proceso previo de filtrado

y limpieza de datos antes de integrar estos datasets al conjunto de datos
principal.

5.1.1 Problema de multiples clases en datasets publicos

Los datasets publicos disponibles en Roboflow suelen presentar las

siguientes caracteristicas:

Incluir vanas frutas dentro de un mismo dataset.

v Asignar identificadores de clase distintos para cada objeto.
Mezclar estados de madurez no deseados dentro de una misma
coleccion.

v Presentar proporciones desiguales entre clases, generando

deshalance.

Si estos datasets se utilizan directamente sin un tratamiento previo,

pueden:

" Introducir ruido en el modelo de entrenamiento.

v Generar desbalance de clases, afectando la capacidad de
generalizacion.

v" Impactar negativamente en el rendimiento del modelo durante el

entrenamiento y la validacion.

Por estarazon, se implementa un script de extraccion selectiva de clases,
el cual permite conservar unicamente la informacion relevante para el

proyecto, asegurando un dataset mas limpio, balanceado y alineado con

los objetivos del modelo de vision por computadora.

Pagina 37 de 188



5.1.2 Extraccion selectiva de clases desde datasets YOLO usando

Python

Para abordar el problema de la presencia de multiples clases irrelevantes
en datasets publicos, se desarrollé un script en Python que permite
realizar una extraccion selectiva de clases a partir de datasets
descargados desde Roboflow en formato YOLO.

Este script cumple las siguientes funciones:

v Leer datasets en formato YOLO descargados desde Roboflow.

v Recorrer automaticamente las carpetas train, valid y test.

v' |dentificar una clase objetive-especifica definida por el proyecto.

v Copiar Unicamente las imagenes que contienen dicha clase.

v Generar nuevos archivos de etiquetas (labels) limpios, conservando
solo la informacion relevante.

v Crear un subconjunto de datos (subset) compuesto unicamente
por:
» images/
» labels/

Este procedimiento se repite para cada fruta y cada estado de madurez
considerado relevante dentro del proyecto.

Pagina 38 de 188



_images
t labe

-makedirs(dst

makedir

5(

i ‘jl’ti,":l,:‘ll_'it imo,

Join{destinog,
Ok=
ok

images, exist

(dst labels, exist

carpetas_buscar:
th.join{dataset i -

Join{dataset_dir,

h.exists(src exists(src

name sorted(os.listdir(s labels y:

1bl
' bl name.endswith

1bl path Join(sr

open(lbl path,
f.readlines()

lineas

lineas:
linea.strip().split

[a]

()
lase_objetivo:

partes
part

p :;.] LTI 34

par

nuevas. append | . join{partes

NUEVES . append = JOLN partes )

nisay
base

posibles

img_path

ext

ruta .Join(src_images, base 4

.exists{ruta):
ruta

img path:

copy({img path,

labels, lbl name

h.Jain

n:;p-'_lrl{
. :.;_'.j_rl Aue

f.write™
copiadas +
copiadas »=

copiadas »= num_imagenes

labels):




9.1.3 Resultado del proceso de filtrado

Al finalizar la ejecucion del script de extraccion selectiva, se obtiene una
estructura de datos limpia, uniforme y optimizada, que contiene

unicamente la informacién relevante para el proyecto.

El resultado consiste en un subconjunto de datos depurado,
organizado de la siguiente manera:

¥ images/: incluye unicamente las imagenes que contienen la clase
objetivo.
v labels/: contiene los archivos de anotaciones en formato YOLO,

filtrados para conservar exclusivamente la clase seleccionada.

Esta estructura simplificada facilita la integracion del dataset en el
proceso de entrenamiento, reduce el ruido en los datos y contribuye a

mejorar el rendimiento y la estabilidad de los modelos de vision por
computadora.
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9.2.
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Etiquetado

El proceso de etiquetado se llevd a cabo utilizando la herramienta Label
Studio, que facilita la anotacion visual de imagenes mediante el uso de
bounding boxes. Esta plataforma permite una interaccion intuitiva y
precisa, asegurando que las imagenes sean etiquetadas de manera

eficiente y con un alto grado de exactitud.
5.2.1 ;Por qué usar Label Studio en el proyecto?

Para el desarrollo del proyecto productivo es indispensable contar con un
proceso adecuado de etiquetado de imagenes, ya sea mediante la
delimitacion de objetos con bounding boxes, la clasificacion visual u otros
tipos de anotacion. Estas etiquetas permiten construir un dataset
confiable que sera utilizado en el entrenamiento y validaciéon de modelos

de vision por computadora.
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9.3.

En este contexto, Label Studio se presenta como una herramienta open-
source que facilita el proceso de etiquetado de forma visual, estructurada
y eficiente. Su interfaz intuitiva permite organizar proyectos, definir
clases, gestionar imagenes y exportar anotaciones en distintos formatos
compatibles con modelos de machine learming y deep learning, lo que lo
convierte en una opcidn adecuada para proyectos productivos vy

academicos.
5.2.1.1 Opciones de instalacion de Label Studio
Label Studio puede instalarse principalmente de dos formas:

v Mediante Docker (opcion recomencdada).

v Mediante Python desde la terminal utilizando pip.

En el presente documento se describe la instalacién de Label Studio
mediante Docker ya que esta modalidad ofrece diversas ventajas frente

a la instalacién tradicional con Python.

Entre las principales razones se encuentran la reduccion de conflictos de
dependencias, una mayor estabilidad del entorno de trabajo y su amplio
uso en entormos profesionales y productivos. Ademas, Docker permite
una configuracion mas controlada y facilita la replicabilidad del sistema

en diferentes equipos.

Entrenamiento YOLO

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando arquitecturas de la
familia YOLO, especificamente adaptadas para tareas de deteccion de

objetos en tiempo real.
5.3.1 Limpieza y unificacioén del dataset con Python

Una vez descargados y organizados los distintos datasets, se emplea un
script en Python para realizar el proceso de limpieza, unificacién y
preparacion final del conjunto de datos. Este script permite:

¥ Recorrer automaticamente todas las carpetas del dataset.
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¥" Validar la correspondencia entre imagenes y archivos de etiquetas
(image—label).

¥ Mezclar los datos de forma aleatoria, evitando sesgos en el
entrenamiento.

¥ Dividir el conjunto de datos en entrenamiento, validacion y prueba.

v Construir una estructura final compatible con YOLO.
El script ejecuta las siguientes acciones clave:

v Crea la carpeta principal fruits_datasets.

v" Genera las subcarpetas train, valid y test.

v' Copia de forma sincronizada las imagenes y sus etiguetas
correspondientes.

¥' Genera automaticamente el archivo data.yaml, el cual define rutas y

clases necesarias para el entrenamiento del modelo.

Este proceso garantiza la obtencién de un dataset limpio, balanceado y
estandarizado, listo para ser utilizado en el entrenamiento de modelos de
deteccion de objetos basados en YOLO, asegurando mayor estabilidad

y rendimiento durante el aprendizaje.
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|.dump(data, )

5.3.2. Dataset final preparado para entrenamiento

Como resultado del proceso de limpieza y unificacién, el script genera
una estructura final de dataset organizada vy lista para el entrenamiento

del modelo. La estructura obtenida es la siguiente:

- fruits datasets/

YAML| data.yaml
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Esta organizacion cumple con el estandar requeride por YOLO,
permitiendo una separacion clara entre los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, asi como una correcta asociacion entre imagenes y

etiquetas.

La estructura generada es completamente compatible con YOLO, lo que
permite iniciar directamente el proceso de entrenamiento sin necesidad

de ajustes adicionales.

Hombre Eecha de med
Pt 160261 Carpeta de srehnogs
train
walid

datayaml
El procedimiento del entrenamiento se realizé de |a siguiente forma:

v' Carga del dataset: se optd por un dataset preestablecido para hacer
el entrenamiento.

¥ Inicializacién del modelo: se tomaron dos decisiones:

# Usar un modelo preentrenado que tienen adquiridos
conocimientos proveniente de un dataset anterior.

» Entrenar un modelo desde cero, en el que se utilizan pesos
aleatorios.

v" Ajuste de pesos: se hizo un ajuste iterativo de los pesos utilizando el
algoritmo de backpropagation, de forma que el modelo va
aprendiendo de los errores que comete durante el entrenamiento.

v Evaluacion continua: el rendimiento del modelo fue evaluado de forma
continua a través de un conjunto de validacién, de forma que se va
evolucionando sin caer en la sobrepotencia del meodelo. La
configuracion del entrenamiento tiene en cuenta los siguientes
parametros principales:

» 100 epochs.

» Dimensiones de imagen de 640 = 640 pixeles, de acuerdo con la
configuracion estandar en modelos YOLO.

7 Uso de GPU, para acelerar el proceso de aprendizaje.

» Early stopping, para prevenir el sobreentrenamiento.
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~ Validacion automatica durante el proceso de entrenamiento.

Almacenamiento periddico de pesos en funcion de los mejores resultados

obtenidos.

Sowlooding Ml
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9.4.

Este proceso permite entrenar un modelo robusto con capacidad de

generalizacion, orientado a la deteccion del estado de madurez de frutas,

optimizando el desempeno del sistema en escenarios reales.

Se empled la libreria Ultralytics YOLO, que ofrece una implementacion
eficiente del modelo. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo

adquiere las siguientes habilidades:

v" Deteccion de objetos: Localiza la posicion de los objetos dentro de la

imagen mediante bounding boxes.

v Clasificacion del estado del producto: Evalia y clasifica el estado de
cada producto detectado.

v" Asignacion de niveles de confianza: Proporciona un nivel de
confianza para cada deteccidn, indicando la certeza del modelo sobre

la identificacion realizada.

El uso de transfer learning facilité una notable reduccion en el tiempo de

entrenamiento y potencié el rendimiento del modelo en el ambito agricola.

Ajuste de hiperparametros

El ajuste de la sintonia de hiperparametros, constituye un paso
fundamental para maximizar el rendimiento del modelo. En esta

investigacion, se realizé el ajuste de los siguientes parametros:
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Imgsz: Tamano de entrada de |la imagen. Este parametro se encarga
de especificar las dimensiones (ancho y alto) de la imagen que
alimentara al modelo.

Batch size: Numero de imagenes por iteracion. Este hiperparametro
se encarga de especificar cuantas imagenes se pasan en un unico
paso de entrenamiento, lo cual afecta la memoria utilizada y la
estabilidad de las actualizaciones de los pesos.

Epochs: Numero de iteraciones de entrenamiento. Este
hiperparametro especifica cuantas veces se pasara todo el conjunto
de datos asi a través del modelo. Se debe tener en cuenta que un
mayor nimero de epochs puede resultar en un mejor rendimiento,
pero puede caer en el sobreajuste.

Learning rate: Velocidad de aprendizaje. Este parametro determina la
magnitud de los ajustes realizados en los pesos del modelo
basandose en el error estimado. Un buen learning rate es vital para el
correcto entrenamiento del modelo.

Confidence threshold (conf): Umbral de confianza. Este
hiperparametro decide si se considera valida una prediccion realizada
por el modelo o no, el valor de este umbral se basa en la confianza
del modelo en la prediccion.

Intersection over Union (loU): Criterio de superposicion. Esta meétrica
se encargara de evaluar la precision del modelo de deteccion de
objetos comparando la prediccion del modelo con la caja delimitadora

deseada real.
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Este proceso permitic encontrar un equilibrio entre:

v

Precision: La capacidad del modelo para realizar predicciones
correctas.

Velocidad de inferencia: El tiempo que tarda el modelo en
proporcionar resultados después de recibir una entrada.

Capacidad de generalizacion: La habilidad del modelo para aplicar lo
aprendido a datos no vistos y evitar el sobreajuste.

Robustez: La resistencia del modelo ante datos ruidosos o
condiciones cambiantes.

Complejidad del modelo: La cantidad de parametros y la arquitectura
utilizada, que afecta tanto el rendimiento como el tiempo de

entrenamiento.

Pagina 49 de 188



9.9.

¥" Costo computacional: Los recursos de hardware necesarios para
entrenar y operar el modelo eficientemente.

v Interoperabilidad: La facilidad con la que el modelo puede integrarse
y funcionar con otros sistemas y tecnologias.

v Escalabilidad: La capacidad del modelo para manejar un aumento en

la cantidad de datos o usuarios sin comprometer su rendimiento.
Resultados del entrenamiento

Los resultados obtenidos demuestran el correcto funcionamiento del
modelo entrenado. De acuerdo con los datos presentados en el

documento principal:

v Se realizaron multiples detecciones en pruebas reales.
¥" La confianza promedio del modelo es de aproximadamente 0.59.
v El indice de calidad se sitla entre 65 y 85.

t matplotlib.pyplot a

drive.mount

1 path =
1 = YOLO({model path)

, model_path)

filename}")

tColor{res_plotted, cv2.COLOR_BGR2RGH))

filename}™)
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Los resultados obtenidos sugieren que el modelo presenta un
desempefno adecuado en condiciones reales, aunque se identifican

oportunidades de mejora en la conflanza y precision del modelo.

v El modelo tiene una capacidad efectiva para detectar los productos
agricolas como queda evidenciado en la parte experimental, si bien
con un margen de mejora para la confianza que se obtiene de manera
promedio.

v Clasifica su estado de manera fiable, lo que permite obtener
informacion detallada que interesa sobre la calidad de los productos.

v Presenta estabilidad en diferentes condiciones operativas,
evidenciando un rendimiento adecuado, si bien con un margen de

mejora respecto la confianza del modelo.
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Asimismo, el modelo demuestra lo siguiente:

v Capacidad de generalizacion: Muestra capacidad de adaptacion a
diferentes condiciones evaluadas y situaciones, evidenciando
capacidad de generalizacion en los escenarios evaluados con los que
fue entrenado.

v" Robustez frente a variaciones del entorno: Mantiene un rendimiento
consistente, incluso en condiciones cambiantes, lo que evidencia su
capacidad de generalizacién en diferentes condiciones operativas.

v Aplicabilidad en escenarios reales: Su disefio y funcionamiento
permiten su implementacion efectiva en situaciones del mundo real,

abordando necesidades practicas y generando valor inmediato.

En conjunto, el proceso de entrenamiento y optimizacion ha permitido
desarrollar un modelo funcional y eficiente, que resulta adecuado para su

integracion en el sistema inteligente propuesto.

Prediccion: A220139%X_03462_jpg.rf. 340f1bb0aat840bable5908eaad9e26a jpg

# '
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CAPITULO VI

Diseno de la Arquitectura del Sistema Inteligente
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6. Diseno del Sistema Inteligente

6.1.

Arquitectura general

El sistema propuesto se estructura bajo una arquitectura modular de tipo
cliente-servidor, disefiada para integrar componentes de vision por
computadora, procesamiento de datos y analisis inteligente en un
entorno  unificado. Esta arquitectura permite desacoplar las
responsabilidades del sistema, faciltando su escalabilidad,

mantenibilidad y capacidad de evolucion tecnologica.

En el nivel de presentacion, el sistema cuenta con una interfaz interactiva
desarrollada sobre la web, la cual permite cargar y capturar imagenes.
Este nivel constituye el punto de interaccion con los/as usuarios/as,
permitiendo la captura de los datos de entrada a ser procesados por el
sistema. En la parte central de la arquitectura del sistema, la cual esta
desarrollada sobre el servidor backend, se encuentra el nivel indicado,
que responde a un marco de trabajo creado en Flask -y que actuara como
orquestador del sistema-, el cual recibe las peticiones por parte del
usuario, valida los datos de entrada, ejecuta los modelos de Inteligencia
Artificial y gestiona la persistencia de los datos. Una de las piezas
centrales que integran la arquitectura del sistema es el modelo de

deteccion YOLO, el cual se ejecuta de forma local en el servidor.

Este modelo permite realizar inferencias en tiempo real y no depender de
ningun tipo de servicio externo, lo que se traduce en una mejora de la
eficiencia y una reduccion de la latencia en el sistema. La arquitectura
del sistema se completa también con una capa de persistencia, la cual
usa SQLite como motor de base de datos para almacenar los resultados
del analisis (que incluyen informacion estructurada sobre detecciones,
meétricas y variables derivadas). Esta capa permite la trazabilidad de los
datos y la construccion de un repositorio historico para analisis

posteriores.

Un fragmento representativo de la inicializacion de la base de datos es el

siguiente:
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6.2.

Este diseno evidencia la integracion de variables tradicionales de
deteccién con indicadores avanzados generados por Inteligencia
Artificial.

Integracién del modelo entrenado

La integracion del modelo de deteccién constituye un componente critico
dentro del sistema, ya que permite incorporar capacidades de analisis
visual automatizado dentro del flujo operativo. El modelo YOLO es
cargado directamente en el servidor utilizando la libreria Ultralytics, lo que

permite su ejecucion eficiente en tareas de inferencia.
El proceso de carga del modelo se realiza de la siguiente manera:
from ultralytics i
F cargar_modelo():
if os.path.exists (MO

ruta

ruta

modelo = YOLO(ruta)

n modelo

Este enfoque permite utilizar modelos personalizados entrenados
especificamente para el dominio agricola, asi como modelos genéricos
en caso de ausencia del modelo principal, garantizando la robustez del

sistema.

Una vez cargado el modelo, se ejecuta la inferencia sobre imagenes de

entrada:

Pagina 55 de 188



6.3.

results = model(img_ 648, conf=MODEL_CONF, iou=MODEL_TIOU,

imgsz=MODEL_IMGSZ)

Este proceso genera predicciones que incluyen la localizacion de objetos
(bounding boxes), la clase detectada y el nivel de confianza.
Posteriormente, estas predicciones son transformadas en estructuras de

datos que permiten su procesamiento y almacenamiento.

Adicionalmente, el sistema implementa una capa de interpretacion
semantica de las clases detectadas, permitiendo traducir etiquetas

técnicas a informacion comprensible para el usuario:

def traducir_clase(clase_raw):

clase raw.replace(' ','

Este mecanismo contribuye a la generacion de resultados interpretables,

lo cual es fundamental en sistemas orientados a la toma de decisiones.

Flujo de procesamiento

El flujo de procesamiento del sistema se estructura en una secuencia de
etapas claramente definidas, que permiten transformar una imagen de

entrada en informacion util para el usuario.

En primer lugar, la imagen es capturada o cargada desde la interfaz y
enviada al servidor, donde es convertida a un formato adecuado para su
procesamiento.  Posteriormente, se aplica wuna etapa de

preprocesamiento orientada a mejorar la calidad de |a imagen.

El sistema implementa técnicas de mejora de contraste y ajuste de color,

como se muestra en el siguiente fragmento:

Color(img, cv2.COLOR_BGR2LAB)
cv2.split(lab)

cv2.createCLAHE(clipLimit=2.@)
(1)

cvitColor(cvi.merge((l, a 2 . OR_LAB2BGR)

3

Esta etapa permite reducir el impacto de variaciones en iluminacion y

mejorar la deteccion de caracteristicas relevantes.
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Posteriormente, la imagen es redimensionada y procesada por el modelo
YOLO:

(MODEL_IMGSZ, MODEL_IMGSZ))

3

cv2.resize(img_eq

model(img 648)
El sistema extrae las detecciones y construye estructuras de datos que
contienen informacion detallada:

detecciones.append({
'clase infol[ 'r

conf_wval,

A partir de estas detecciones, se calculan metricas adicionales, como el

numero de objetos detectados y el nivel promedio de confianza.

Posteriormente, el sistema integra un maddulo de Inteligencia Artificial
adicional, el cual permite enriquecer los resultados mediante la
generacion de informacion contextual. Este proceso se realiza mediante

la llamada a una API externa:

requests.post(

GROQ_API_URL,

a

(GROQ_API_KEY}"}

[...1}

Finalmente, toda la informacion generada es estructurada y almacenada

en la base de datos, permitiendo su consulta posterior:

cursor.execute( 'INSERT INTO biblioteca (...) VALUES (...)
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CAPITULO VII

Desarrollo e Implementacion del Sistema
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7. Desarrollo del Sistema
7.1. Backend (Flask)

El sistema NeuroAgro Inteligencia Artificial se desarrolld bajo una
arquitectura cliente-servidor de tres capas logicas (presentacion,
aplicacion y datos), implementada mediante una arquitectura modular
dentro de un servicio monolitico ligero basado en Flask. Esta estructura
se seleccioné para lograr simplicidad operativa, bajo consumo de

recursos y escalabilidad adecuada en entornos agricolas peruanos.

El backend cumple la funcion de orquestador central, coordinando de
manera secuencial y deterministica la recepcién de imagenes, el
preprocesamiento, la inferencia, el enriquecimiento de resultados y la
persistencia de datos. Este diseno elimina dependencias directas entre

componentes y asegura un flujo de datos controlado y reproducible.

La estructura fisica del proyecto se organizé de la siguiente manera:

— funciones.py
— database.py ?
— config.py ¢

— modelo/
I— uploads/

— thumbnails/
|— templates/

— static/

Responsabilidades y principios de diseno por modulo

Principios Beneficios

Médulo  'tesponsabilidad  "gn nT g inolee

Tipo de

principal aplicados obtenidos acoplemiento
Definicion de rutas Control
wapy T gonvalEsce Wb
orguestacion depuracion
funciones.py Preprocesamiento, mﬂ[;;ﬁcilita_ Baie
inferencia vy llamada * d-;aclrfm :
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a modelo de componentes
lenguaje de A
Creacién, migracién Persistencia
- atomica y :
database.py y consultas de la SRP : : Muy bajo
base de datos g ac ones
seguras
Centralizacion de gl:ﬁ] :lsetg Esin
config.py rutas, claves y DIP. CCP adEEar MNulo

hiperparametros

codigo fuente

Esta organizacion modular permite realizar cambios en componentes

especificos sin afectar el resto del sistema.

7.2. Procesamiento de imagenes

La inicializacion del backend se ejecuta en el archivo app.py mediante el

siguiente blogue:

PLATES_DIR, STATIC_DIR, MAX_LIPLOAD MB

rt init db

app.config[
init_db()

Pasos de inicializacion y su proposito técnico

Proposito técnico

Paso e
principal

Codigo principal

Configuracion de

Creacion de
carpetas de

instancia Flaski name ) ;
Flask - plantn_las y
estaticos
K iite e ISR Control de volumen
tamano de
Sisbida _LENGTH de datos entrantes

Inicializacion
de base de
datos

Creacidn de tabla e
indices

Beneficio de
seguridad y
rendimiento

Separacian clara entre
frontend y backend

Prevencion de
sobrecargas y
limitacion de memoria

Garantia de
consistencia desde &l
primer arangque

El parametro MAX_CONTENT_LENGTH se incluyé para controlar el

volumen de datos entrantes y limitar el consumo de memeoria durante la

decodificacion. La llamada a init_db() crea la tabla biblioteca con

multiples atributos relacionados con detecciones y variables derivadas,
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define indices optimizados y ejecuta migraciones no destructivas que

afiaden campos nuevos sin alterar datos previos.

7.3. Integracion con IA adicional

El endpoint /upload representa el punto de entrada principal del

procesamiento inteligente y se implementa en app.py de la siguiente

forma:

@app.route( ' fupload', methods=['POS
- upload():

17

request.files[ 'imagen’]
.filename ==
rn jsonifyl

't allowed fi

img_b:&_.-tef; = file.res

np.frombuffer(img_
img = cv2.imdecode({npi
if img is

npimg = , hp.uint8)

.IMREAD_COLOR)

departamento =

timestamp = dat

entry = procesar_imagen |
base_name)

entry_id = save_to_db{entry)

~n jsenify(entry)

Fases de validacion y transformacion en el endpoint /upload

o Obijetivo
Fase Codigo clave principal
Validacion de if_imagen not in Integridad
existencia request files de entrada
Seguridad
Verificacion de iffile filename == " contra
archivo vacio entradas
nulas
Seguridad
Verificacion de  FE RGN E o) contra
formato archivos
no validos

Razdn técnica
principal

Evita excepciones en
etapas posteriores

Evita procesamiento
de archivos sin
contenido

Restringe
extensiones
permitidas
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"p.frombuffer + Conversion  Requerimiento para

Transformacion i b
binada cv2imdecode a matriz modelos de vision por

- - numérica computadora
Validacion final if ima is None szimﬁn Previene fallos en el

de imagen pipeline de inferencia

corrupcion
Este endpoint asegura la integridad de la informacion recibida y mantiene

un flujo controlado desde la recepcion hasta la respuesta.
7.4. Pipeline interno de procesamiento

El procesamiento de imagenes se implementa como un pipeline de
procesamiento  multi-etapa deterministico  en la funcion
procesar_imagen() del archivo funciones.py. El codigo central es el

siguiente:

2.split(lab)
cv2.createCLAHE(clipLimit=2.8, tileGridSize=(8&

img_eq = cv2.cviColor(cv2.merge((clahe.apply(l), a, b})

2 .COLOR_LABZ2BGR)

cvtColor(img_eq,

cv2.COLOR_HSV2BGR )

annotated,
region = de
analisis = generar_

cv2.imwrite(orig _path, img)

imwrite(thumb_path, cv2.resize(img,

irn entry dict

Etapas del pipeline interno y su objetivo técnico

Etapa Técnica Objetivo tecnico Beneficio principal
P principal principal obtenido
1 Espacio LAB +  Correccién de variabilidad Mejora en la precision del
CLAHE luminica modelo
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2 Aumento de Realce de diferencias Mayor distincién de
saturacion HSV cromaticas estados de madurez
3 Resize a Estandarizacion de R;{:.:mr:?ga?
640x640 entrada piejic
computacional
: Generacion de Vi
Inferencia v ; Preparacion de datos
4 anctacion detecciones y para andlisis posterior

visualizacion

El desarrollo del backend del sistema NeuroAgro 2026 evidencia la
implementacion de una arquitectura modular eficiente, basada en un servicio
monolitico ligero que integra de manera coherente técnicas de vision por
computadora, procesamiento de imagenes y gestion de datos. La organizacion
en capas, junto con una clara separacién de responsabilidades, permite

garantizar un flujo de procesamiento deterministico, reproducible y mantenible.

Asimismo, el disefic del pipeline de procesamiento multi-etapa optimiza la
calidad de la informacion de entrada al modelo de deteccion, contribuyendo a
mejorar la robustez del sistema frente a variaciones propias de entornos
agricolas reales. La integracion del modelo de deteccion con mecanismos de
validacion, transformacion y persistencia permite convertir datos visuales en
informacidn estructurada, sentando una base solida para procesos posteriores

de analisis inteligente.

En conjunto, la arquitectura implementada no solo cumple con los requisitos
funcionales del sistema, sino que establece una base técnica escalable que
permite la incorporacion futura de nuevos modelos, fuentes de datos y
capacidades analiticas, consolidando al sistema como una solucion viable

dentro del enfoque de agricultura de precision.
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CAPITULO VI

Modelo de Datos y Gestion de Informacion Inteligente
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8. Modelo de Datos y Gestion de Informacion

8.1.

Diseno de base de datos

El sistema NeuroAgro 2026 incorpora un modelo de datos orientado a la
gestion eficiente de la informacion generada a partir del procesamiento
de imagenes mediante técnicas de vision por computadora e Inteligencia
Artificial. Este modelo se implementa utilizande SQLite, integrandose
directamente con el backend desarrollado en Flask, lo que permite una

persistencia ligera, consistente y de bajo costo computacional.

Desde el punto de vista del disefio, la base de datos responde a un
esquema relacional simplificado, en el cual se prioriza la integridad de los
datos, la trazabilidad de los analisis y la capacidad de almacenar
informacion heterogénea derivada de multiples etapas del sistema. La
estructura se organiza en torno a una entidad principal que concentra los
resultados del procesamiento de cada imagen, permitiendo mantener un

registro completo y autocontenible por cada ejecucion del sistema.
Estructura de la entidad principal

La tabla principal, denominada biblioteca, se define mediante el siguiente

esquema:

CREATE TABLE biblioteca (
id INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,
timestamp TEXT,
departamento TEXT,
detecciones TEXT,

confidence_average REAL,

detection_count INTEGER,

indice calidad REAL,

precio_estimade_kg TEXT,

calidad_exportacion TEXT,

created_at DATETIME DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP

Analisis estructural del modelo

El disefio de la tabla responde a la necesidad de integrar multiples tipos

de informacion dentro de un mismo registro, permitiendo representar de
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manera completa el resultado del analisis realizado por el sistema. En

este sentido, se identifican los siguientes componentes:

v Identificacion del registro: El campo id permite diferenciar de manera
Unica cada analisis realizado, faciltando su posterior consulta vy
trazabilidad dentro del sistema.

v Temporalidad del procesamiento: El atributo timestamp guarda la
referencia temporal generada en el instante de ejecutar el
procesamiento, ya que permite, a partir de este atributo, reconstruir la
actividad de analisis realizada.

v' Contexto de entrada: El campo departamento almacena la
informacion contextual que se recoge durante la carga de la imagen,
permitiendo asociar resultados a sus localizaciones correspondientes.

v' Resultados del modelo de deteccion: El atributo detecciones guarda
un dato estructurado (serializado) en formato JSON que contiene la
informacion generada por el modelo YOLO. Esto incluye las clases
detectadas, las coordenadas y los niveles de confianza. Esta decision
permite mantener la rigueza de la informacion sin descomponerla en
multiples tablas manteniendo la coherencia respecto de la naturaleza
semiestructurada de los datos.

v" Métricas del modelo: Los campos confidence_average vy
detection_count sintetizan de forma cuantitativa el rendimiento del
modelo en cada ejecucion: permiten saber si el rendimiento de las
detecciones fue satisfactorio.

v' Variables derivadas por el sistema: Los atributos indice calidad,
precio_estimado_kg y calidad_exportacion son resultados generados
en fases de ejecucion posteriores de procesamiento, los cuales
integrarian informacién inferida del analisis de datos visuales.

v' Registro de persistencia: El campo created at permite registrar
automaticamente el momento de insercion en la base de datos, lo cual

resulta util para auditoria y analisis histdrico.
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Razonamiento del diseno

El modelo adoptado responde a un enfoque pragmatico orientado a
sistemas de Inteligencia Artificial aplicada, donde la prioridad no es la
normalizacion estricta, sino la capacidad de almacenar resultados
complejos de manera eficiente y accesible. En este sentido, se opta por
una estructura de tipo registro completo por evento, en la cual cada fila

representa una ejecucion independiente del sistema.
Este enfoque presenta ventajas relevantes:

v Evita la fragmentacion de la informacion.

v Reduce la complejidad de consultas.

v" Permite reconstruir el contexto completo de cada analisis.
v

Facilita la integracion con apis que consumen datos en formato json.
Integracion con el backend

La persistencia de datos se realiza directamente desde el backend

mediante operaciones de insercion estructuradas. El proceso se ejecuta

inmediatamente después de la generacion del resultado del analisis:
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8.2.

Este procedimiento garantiza que cada ejecucion del sistema
genere un registro persistente, manteniendo la consistencia entre

el procesamiento y el almacenamiento de la informacion.
Gestion de la informacion

La base de datos permite la recuperacion de informacion para su
posterior analisis mediante consultas estructuradas. Estas operaciones
posibilitan la visualizacion de resultados historicos, la comparacion entre

ejecuciones y la generacion de reportes.

Este mecanismo asegura el acceso ordenado a los registros, priorizando

los analisis mas recientes.
Variables inteligentes

El sistema incorpora un conjunto de variables inteligentes que
representan una capa adicional de procesamiento sobre los resultados
obtenidos por el modelo de deteccion. Estas variables no provienen
directamente de la imagen, sino que son el resultado de la
transformacion, agregacion e interpretacion de los datos generados

durante el pipeline de procesamiento.

Desde una perspectiva conceptual, las variables inteligentes constituyen
el elemento que permite convertir datos visuales en informacion
significativa, facilitando su interpretacion dentro del contexto agricola.

Naturaleza de las variables inteligentes

Las variables inteligentes se generan a partir de la interaccion entre tres

componentes principales:

1) Resultados del modelo de deteccién: Informacion estructurada
derivada de YOLO (clases, posiciones, confianza)
2) Métricas cuantitativas: Indicadores agregados como promedio de

confianza y numero de detecciones
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3) Procesamiento adicional del sistema: Analisis posterior que interpreta

los resultados en funcion del contexto
Tipos de variables generadas
Dentro del sistema se identifican las siguientes variables:

¥v" Confidence average: Representa el nivel medio de confianza de las
detecciones realizadas, permitiendo estimar la fiabilidad del resultado
obtenido.

v Detection count: Indica la cantidad total de objetos detectados en la
imagen, proporcionando una medida de densidad o presencia.

v Indice de calidad (indice_calidad): Variable derivada que sintetiza el
estado general del objeto analizado, integrando informacion
proveniente de las detecciones y su distribucion.

v Precio estimado (precio _estimado kg): Resultado generado a partir
del analisis de las caracteristicas detectadas, vinculado a criterios de
valoracion.

v' Calidad de exportacion (calidad_exportacion): Clasificacion
categdrica que resume el nivel del producto en funcién de los

resultados del analisis.
Proceso de generacion

La generacion de estas variables ocurre en una etapa posterior a la

inferencia del modelo, dentro del flujo del sistema:

ciones, region, departamento)

Este proceso permite integrar los resultados del analisis directamente en

la estructura final del registro que sera almacenado.
Funcion dentro del sistema

Las variables inteligentes cumplen un rol fundamental en la arquitectura

del sistema, ya que permiten:

¥v" Transformar datos técnicos en informacion interpretable.

¥ Reducir la dependencia de evaluaciones subjetivas.
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v Estandarizar criterios de analisis.

v" [Facilitar la toma de decisiones basada en datos.

El modelo de datos implementado en el sistema NeuroAgro 2026 constituye
una estructura eficiente para la integracion, almacenamiento y gestion de
informacion generada mediante técnicas de Inteligencia Artificial. Su diserio
permite consolidar en un Unico registro los resultados de multiples etapas del

procesamiento, manteniendo coherencia, trazabilidad y facilidad de acceso.

La incorporacion de variables inteligentes amplia significativamente el alcance
del sistema, permitiendo transformar datos visuales en conocimiento
estructurado. Este enfoque posiciona al sistema no solo como una herramienta
de deteccion, sino como una plataforma de analisis que confribuye a la toma
de decisiones en el ambito agricola, reduciendo la subjetividad y mejorando la
consistencia de las evaluaciones.
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CAPITULO IX

Evaluacion Experimental y Analisis de Resultados
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9. Evaluacion Experimental

La evaluacion experimental del sistema MNeuroAgro 2026 se llevo a cabo
mediante un enfoque cuantitativo basado en el analisis de los registros
almacenados en la base de datos generada durante su operacion. Este enfoque
permite evaluar no solo el desempefio del modelo de deteccion, sino también la

consistencia del sistema completo en condiciones reales.
El conjunto de evaluacion esta conformado por:

v N = 4 ejecuciones experimentales reales
v" 71 detecciones totales registradas

¥ Procesamiento del 100% de las imagenes sin errores

Este conjunto, aunque limitade en tamano, resulta representativo para validar el

comportamiento inicial del sistema en escenarios no controlados.
9.1. Metricas: precision, recall, mAP
Resultados cuantitativos obtenidos
A partir de los registros almacenados en la base de datos:
Confianza del modelo (confidence_average)

v" Media: 0.5946
v Minimo: 0.3981
v" Maximo: 0.7626
¥ Rango: 0.3645

Numero de detecciones (detection_count)

v' Media: 17.75 detecciones por imagen
v Total: 71 detecciones

v" Minimo: 2

v Maximo: 28

indice de calidad (indice_calidad)

v Media: 76.25
¥ Minimo: 65

v Maximo: 85
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Interpretacion técnica

La confianza promedio de 0.5946 evidencia que el modelo opera en un
regimen de prediccion intermedio, lo cual sugiere una capacidad
adecuada de discriminacion de patrones visuales, aunque con presencia
de incertidumbre asociada a la wvariabilidad del entorno. Este
comportamiento es coherente con lo que suele observarse en modelos
de deteccion cuando se aplican en entornos no controlados, donde
factores como la iluminacion, la oclusion o el ruido visual pueden influir

directamente en la estabilidad de las predicciones.
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9.2

En lo que concierne a los niveles de confianza, los mismos se disponen
en el intervalo 0.3981-0.7626, lo que significa que esta disponible una
amplitud de 0.3645, diferencia que ilustra que las predicciones del
modelo no son suficientemente homogéneas y que, posiblemente, la
frontera de decision no esta completamente bien identificada;
probablemente, este comportamiento se deba al tipo de datos que se
incorporaron en el modelo y a las condiciones en que se obtuvieron las
imagenes. Factores como la iluminacion, la calidad visual o incluso la
complejidad del fondo terminan influyendo en comeo responde el modelo

y en su capacidad para generalizar.

Por ofro lado, el promedio de detecciones fue de 17.75 por imagen, con
un maximo de 28. Esto, en principio, indica que el modelo tiene buena
sensibilidad para identificar zonas de interés. Sin embargo, también deja
abierta la posibilidad de que exista cierto nivel de sobre-deteccion. Es
decir, el modelo podria estar generando mas predicciones de las
necesarias, lo que en algunos casos se traduce en detecciones repetidas
o con menor confianza. Este tipo de situaciones suele aparecer cuando

el entorno es mas complejo o presenta mayor variabilidad.

Finalmente, aunque los valores de confianza muestran cierta dispersion,
el indice de calidad se mantiene dentro de un rango mas estable, entre
65 y 85. Esto sugiere gue en la etapa de interpretacion se esta aplicando
algun tipo de normalizacion. En ese proceso, las variables generadas
parecen ayudar a amortiguar las variaciones del modelo, permitiendo que

los resultados finales sean mas consistentes y faciles de interpretar.
Pruebas con imégenes reales

Las pruebas experimentales se realizaron utilizando imagenes reales
capturadas en condiciones no controladas, incorporando variabilidad en
iluminacion, resolucion y composicion visual. Este enfoque permite
evaluar el comportamiento del sistema en escenarios cercanos a su
contexto de aplicacion, incrementando la validez externa de los

resultados obtenidos.

Caracteristicas de las imagenes
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Resolucion promedio:

v" Ancho: 727.5 px
v Alto: 450.5 px

Variabilidad de resolucion:

¥" Minimo: [valor minimo real]

v' Maximo: [valor maximo real]

Ejecutar el sistema:

Interfaz principal:

i FriftAl — Closiflosdss de Frofas Pervonos

Analisis por cualquier camara:
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Fresa en biblioteca:

5 Fnathl — Cloahboedor de Frydes Fensanos

B paioteca de Rradding

i Fruihid — Clgaicodar de Frutes Perseas

Imagen final de fresa:
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9.3.

Comportamiento del sistema

El sistema logro procesar el 100% de las imagenes evaluadas (4/4) sin
fallos, generando registros completos que incluyen detecciones,
meétricas cuantitativas y variables inteligentes. Este resultado evidencia
la estabilidad operativa del backend y la correcta integracion de los

componentes del sistema en condiciones reales de gjecucion:

v Detecciones.

v Métricas.

v Variables inteligentes.

v Almacenamiento estructurado.

Este resultado evidencia la estabilidad operativa del sistema.
Analisis de resultados

Analisis agregado

v Total, de detecciones: 71
v" Promedio por imagen: 17.75

¥ Variacion maxima: 26 detecciones

Analisis técnico detallado

1. Sensibilidad del modelo

La elevada cantidad de detecciones porimagen sugiere que el modelo

presenta una alta sensibilidad en la identificacion de patrones
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9.4.

visuales, lo cual es deseable en tareas de deteccion. No obstante,
este comportamiento puede incrementar la probabilidad de falsos
positivos, especialmente en escenarios con fondos complejos o ruido
visual, lo que evidencia la necesidad de optimizar los umbrales de
conflanza y los mecanismos de supresion de detecciones

redundantes

v Detecciones redundantes.
v Incremento de falsos positivos.
Variabilidad del desempeifio

La amplitud del rangeo de confianza (0.3645) evidencia que el modelo
no presenta un comportamiento uniforme, lo cual es consistente con

sistemas entrenados en datasets limitados.
Estabilizacion mediante variables inteligentes

El indice de calidad presenta menor variabilidad relativa en

comparacion con la confianza, lo que sugiere que:

v" El sistema incorpora mecanismos de normalizacion

v La interpretacion reduce el ruido del modelo

Este comportamiento es clave, ya que permite transformar salidas

probabilisticas en indicadores mas estables.

Analisis sobre la 1A

Evidencia cuantitativa

v’
v
v’
v

Predicciones con confianza > 0.6: 50%
Predicciones con confianza < 0.5; 50%
Maxima confianza: 0.7626

Minima confianza: 0.3981

Funcionamiento técnico de la IA

El

sistema Implementa una arquitectura de Inteligencia Artificial

estructurada en dos niveles funcionales claramente diferenciados.
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En un primer nivel, también denominado pseudoperceptual, aguellas
imagenes de entradas procesadas con resolucion de aproximadamente
727=4350 pixeles seran procesadas, generandose hasta 28 detecciones

por imagen junto a sus respectivos valores de confianza.

En este primer nivel el modelo basado en redes neuronales
convolucionales realiza la extraccidon jerarquica de caracteristicas
espaciales y cromaticas permitiendo identificar ese espaciofcromos con
su correspondiente patron visualizado dentro de un entorno no
estructurado. En el segundo nivel, también denominado cognitivo el
sistema recibe como entradas las detecciones generadas junto a las
metricas del modelo las convierte en vanables estructuradas como el
indice de calidad la cual estara siempre en el rango de 65 a 85. Este
segundo nivel actla como una capa de interpretacion que convierte
aquellas salidas probabilisticas en indicadores numeéricos, reduciendo la
incertidumbre que se presenta al modelo y facilitando la toma de

decisiones.

La separacion entre ambos niveles permite desacoplar el proceso de
percepcion del proceso de interpretacion, lo cual mejora la robustez del
sistema y contribuye a la generacion de resultados mas estables frente a

la variabilidad de las condiciones de entrada.

1. Nivel cognitivo (interpretacion)
v Entrada:
» Detecciones.
» Metricas del modelo.
v Salida:
> Indice de calidad (65-85).

» Variables estructuradas.
En este nivel, la IA transforma datos en informacion interpretable.
Analisis avanzado del comportamiento
El sistema presenta las siguientes propiedades:

1. Alta sensibilidad
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v" Detecta multiples regiones (hasta 28).

v" Indica buena capacidad de percepcion.
2. Variabilidad controlada

v Ladispersion en confianza es compensada por la capa superior.
3. Reduccion de subjetividad

v El sistema convierte evaluaciones visuales en meétricas

cuantificables.
Conclusion resultados:

El analisis cuantitativo desarrollado permite determinar que el sistema logro
procesar la totalidad de las imagenes evaluadas (4/4) sin incidencias, generando

un total de 71 detecciones estructuradas.

De forma paralela y mediante un analisis resumido, se constaté un grado de
confianza promedio de 0.5946 y una cualidad de indices en un rango desde el 65
al 85. Estos resultados muestran un comportamiento operativo estable del sistema

en el ambito de testeo tal como habia sido planteado.

Esto conlleva a concluir que el sistema es capaz de procesar informacion visual,

obtener meétricas y proporcionar salidas estructuradas de forma reproducible.

Un comportamiento que a su vez valida la correcta integracion de las partes
constitutivas que componen el sistema en el flujo de procesamiento previsto. Por
otro lado, la variabilidad en la calidad muestra que el rendimiento del modelo esta
condicionado a la calidad, la diversidad y la representatividad de los datos de
entrada, que es un aspecto propio de los sistemas que son entrenados mediante

aprendizaje profundo.

En un contexto donde la variabilidad del modelo puede mostrarse como un sistema
estable, o bien, donde la oportunidad de mejora radica en la ampliacion de los
datos, una calibracion de los hiperparametros o en un incremento de la capacidad

de generalizacion del modelo.

En este contexto, los resultados obtenidos no solo permiten validar la operatividad
del sistema, sino que también constituyen una base cuantitativa sélida para su
optimizacion y escalabilidad futura, particularmente en el marco de aplicaciones

orientadas a la agricultura de precision.
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10. Aporte Cientifico y Tecnologico

10.1. Desarrollo de un modelo de deteccion de objetos adaptado al
contexto agricola

El sistema MNeuroAgro 2026 incorpora como uno de sus aportes
principales el desarrollo e implementacion de un modelo de deteccion
basado en técnicas de aprendizaje profundo, especificamente mediante
el uso de arquitecturas de tipo YOLO (You Only Look Once),
ampliamente utilizadas en tareas de vision por computadora por su

capacidad de deteccion en tiempo real y su eficiencia computacional.

El modelo implementado ha sido sometido a un proceso de ajuste fino
(fine-tuning), el cual permite adaptar sus parametros a las condiciones
especificas del entorno agricola. Este proceso resulta particularmente
relevante debido a la wvariabilidad inherente a estos entornos,
caracterizados por cambios en iluminacion, presencia de ruido visual,
fondos no controlados y variaciones en la apariencia de los objetos de
interés. En este sentido, la literatura ha demostrado que el uso de
modelos de aprendizaje profundo en aplicaciones agricolas permite
mejorar significativamente la precision en tareas de deteccion y
clasificacion, especialmente cuando estos modelos son ajustados a

conjuntos de datos especificos del dominio (Ferentinos, 2018).

También, el uso de redes neuronales convolucionales permite la
obtencion de caracteristicas complejas directamente desde los datos
visuales, sin requerir la elaboracién de descriptores de caracteristicas a
mano; de esta manera, se cumple con un avance significativo respecto a
la busqueda de soluciones tradicionales, y aumentan la capacidad de
generalizacion, asi como la adaptacion a la realidad.

Por lo tanto, el modelo entrenado en el sistema representara un aporte
aplicado importante mediante la demostracion de la aplicabilidad del
desarrollo de tecnicas de vision por computador en el tratamiento de

informacion agricola bajo condiciones reales.
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10.2.

10.3.

Sistema inteligente integrado

El sistema desarrollado se caracteriza por la integracion de multiples
componentes dentro de una arquitectura funcional coherente, lo cual
constituye un aporte significativo desde el punto de vista tecnologico. A
diferencia de soluciones que emplean modelos de manera aislada, el
sistema  propuesto articula diferentes maddulos, incluyendo
preprocesamiento de imagenes, deteccion de objetos, analisis de

resultados y generacién de variables inteligentes.

Dicha integracion permite que todo el sistema sea unitario y que cada
paso de la realizacion del procesamiento sea coherente con la
construccion de informacion estructurada. En este caso, el backend es
un elemento central que se ocupa de como coordinar los diferentes
procesos ¥y mantener asi el flujo de datos a lo largo de toda |a realizacion.
En el ambito de la agricultura de precision, incluso encontramos que
actualmente existe una tendencia hacia un desarrollo de soluciones mas
integradas que sean capaces de correlacionar diferentes fuentes de
informacion con diferentes tipos de analisis.

De hecho, algunos estudios recientes incluso indican que la inclusion de
modelos de Deep Learning dentro de sistemas completos no solo mejora
el rendimiento, sino que facilita los escalados y los problemas de
aplicacion en situaciones reales (Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2021). En
este sentido, el sistema que se desarrolla no se limita a realizar un
modelo de deteccion de cosechas, sino que también plantea una solucion
integral en la que la informacion adecuada se transforma en datos

visuales, con un enfoque adecuado para ayudar a la toma de decisiones.
Automatizacion del analisis agricola

Otro aporte importante del sistema esta relacionade con la
automatizacion del analisis de informacién visual en el ambito agricola.
Por lo general, la evaluacion de productos se realiza mediante inspeccion
directa, lo que muchas veces introduce cierto grado de subjetividad y
variacion en los resultados, ya que depende de la experiencia o criterio

de quien realiza la evaluacion.
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Frente a esto, el sistema propuesto plantea un enfoque automatizado que
sigue un flujo definido, desde la captura de la imagen hasta la obtencion
de resultados. A lo largo de este proceso se integra la validacion, el
preprocesamiento, la inferencia y el analisis posterior. Con ello, los
resultados son mas consistentes y el proceso puede repetirse en

condiciones similares sin introducir grandes modificaciones.

De igual forma, la busqueda de técnicas de aprendizaje profundo para
automarizar las tareas en el campo agricola no es una idea aislada;
tambien ha sido ampliamente documentada en muchos estudios. En todo
caso, estos trabajos tienen entre sus puntos en comun que este tipo de
soluciones colaboran a mejorar la eficiencia de los procesos y a aminorar
la intervencion del ser humano. Es mas, la implantacion de sistemas
automatizados posibilita establecer los criterios de evaluacion,
disminuyendo la variabilidad asociada a la inspecciéon manual (Talaviya
et al., 2020). A su vez, la automatizacion facilita procesar grandes
volumenes de informacién en cortos plazos de tiempo lo cual es relevante
en contextos productivos donde la rapidez y la eficacia del analisis son

factores determinantes.
Impacto potencial

El sistema desarrollado presenta un impacto potencial significativo en el
ambito de la agricultura de precision, especialmente en contextos donde
la adopcion de tecnologias avanzadas es limitada. Su disefio ligero y su
capacidad de operar en entornos con recursos computacionales
moderados lo hacen adecuado para su implementacion en escenarios

reales.

Desde una perspectiva tecnologica, la incorporacion de Inteligencia
Artificial en el sector agricola ha sido identificada como un factor clave
para mejorar la eficiencia, sostenibilidad y productividad de los sistemas
agricolas. Por lo tanto, el uso de modelos de Deep Learning tiene claras
ventajas en lo que respecta a tareas relacionadas con la deteccion,
clasificacion y analisis de la infermacion, favoreciendo con ello la toma

de decisiones mas orientada a datos (Benos et al., 2021).
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Asimismo, la inclusion de este tipo de sistemas ayuda a que la agricultura
vaya en el sentido de un proceso de digitalizacion. Esta linea coincide
con el concepto de Agncultura de Precision, donde se trata de mejorar la
eficiencia productiva y realizar el mejor uso de los recursos evitando
posibles pérdidas. En esta linea, el sistema propuesto puede entenderse
como una base tecnolégica desde la que podrian derivarse nuevas
aplicaciones. Por ejemplo, podria integrarse con sensores, con
plataformas en la nube o con sistemas de monitorizacion continua,
abriendo asi un camino hacia futuras mejoras y nuevas lineas de

investigacion.

El sistemma NeuroAgro 2026 es una aportacion aplicada dentro del contexto de
la inteligencia artificial vinculada a la agricultura al combinar técnicas de
computer vision, procesamiento de datos y analisis inteligente en el seno de

una determinada arquitectura funcional.

Su desarrollo prueba la posibilidad de sumar orientaciones actuales desde el
estado del arte en cuanto a la direccion del deep learning hacia los contextos
reales contribuyendo a la automatizacion y mejora de los procesos del sector
primario. La combinacion de un modelo entrenado, una arquitectura modular y
un sistema de generacion de informacion estructurada explica de forma debida,
la oportunidad de convertir datos visuales en conocimiento util para ayudar a la
toma de decisiones. El conjunto de elementos informaticos también puede
considerarse un progreso en direccion a implementar soluciones tecnologicas

que contribuyan a la moderna era en la que se halla la agricultura.
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11.Discusion
11.1. Interpretacion técnica

Los resultados derivados del desarrollo e implementacion del sistema
NeuroAgro 2026 permiten evidenciar la aplicabilidad de los modelos de
aprendizaje profundo en tareas de analisis visual dentro de entornos
agricolas no controlados. En particular, la utilizacion de arquitecturas de
deteccion de objetos basadas en redes neuronales convolucionales,
como YOLO, se alinea con el estado del arte en vision por computadora,
donde dichas arquitecturas han demostrado un desempefio eficiente en
términos de latencia y precision en escenarios de deteccion en tiempo
real (Redmon et al., 2016; LeCun et al_, 2015).

Desde un punto de vista algoritmico, el comportamiento del sistema se
puede entender a partir de la capacidad que tienen los modelos de deep
learning para extraer caracteristicas de forma jerarquica a partir de datos
visuales complejos. Esta es una de |as principales diferencias frente a los
enfoques tradicionales, que dependen en mayor medida de |la definicion
manual de caracteristicas (Goodfellow et al., 2016). En contextos como
el agricola, donde las condiciones visuales suelen ser muy variables y

poco uniformes, esta capacidad resulta especialmente util.

Por otro lado, el uso de un pipeline de procesamiento previo a la
inferencia también cumple un rol importante. Al mejorar la calidad de los
datos de entrada, se favorece indirectamente el desempefio del modelo.
Esto coincide con lo reportado en otros estudios, donde se destaca la
importancia del preprocesamiento y del aumento de datos para obtener
mejores resultados en modelos de aprendizaje profundo (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

En el ambito de la agricultura de precision, se han llevado a cabo diversas
investigaciones que han puesto de manifiesto que mediante |a utilizacion
de modelos basados en CNN vy arquitecturas de tipo YOLO se pueden
realizar tareas tales como la deteccion de frutos, el monitoreo de cultivos
o la estimacion de la produccién mediante una tasa de fiabilidad

aceptable (Koirala et al., 2022; Xiao et al., 2023). En esta linea, los
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resultados que se han obtenido con el trabajo que aqui se presenta
siguen la misma linea, lo que implica una posibilidad de que se puedan
llevar a cabo este tipo de técnicas sin que se encuentre con

inconvenientes en el mundo real.

Por otro lado, al integrar el modelo dentro de una arquitectura completa,
el sistema deja de limitarse Unicamente a la deteccién de objetos. No se
trata solo de identificar elementos en una imagen, sino tambiéen de
procesar esa informacion y darle un significado dentro del contexto del
sistema. Este enfoque coincide con la tendencia actual hacia soluciones
mas integradas en el sector agricola, donde disponer de informacion
estructurada resulta fundamental para apoyar la toma de decisiones

(Wolfert et al., 2021; Ghazal et al., 2024).
Limitaciones

A pesar de los resultados obtenidos, el sistema presenta limitaciones
inherentes tanto a la naturaleza de los modelos de aprendizaje profundo
como a las condiciones del entorno de aplicacion. En primer lugar, la
dependencia del modelo respecto a la calidad, cantidad y diversidad del
conjunto de datos de entrenamiento constituye un factor critico que
puede afectar su capacidad de generalizacion. En este sentido, la
literatura ha sefialado que datasets poco representativos pueden
introducir sesgos y reducir el desemperfio del modelo en escenarios no
observados (Benos et al., 2021; Liakos et al., 2022).

Por otro lado, en ambientes agricolas suelen existir variables que son, en
algunos casos, un reto a la hora de implementarlos, como por ejemplo
las variaciones en la iluminacion, lo que son las situaciones
meteorologicas, la interferencia oclusiva de los objetos e incluso la
complejidad del fondo, para los métodos basados en vision por
computadora, que no suelen funcionar bajo condiciones estrictamente
controladas. Incluso, estudios diferentes recientes han demostrado que
estos tipos de factores influyen de forma negativa en la precisién de los
modelos de deteccion, incluso para experimentos realizados en campo
abierto (Zhang et al., 2022; Weng et al., 2025).
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Ofra limitacion importante tiene que ver con la calidad de las imagenes
de entrada. Elementos como una baja resolucion, el desenfoque o la
presencia de ruido pueden alterar la forma en que el modelo interpreta
las caracteristicas visuales, lo que termina impactando en su
desempeno. Este tipo de comportamiento ya ha side reportado en
distintos trabajos relacionados con visién por computadora en agricultura
inteligente (Ghazal et al., 2024 ).

En otro modo de desempefar la parte técnica, el sistema todavia
continia mostrando algunas limitaciones en el tema de |la escalabilidad
arquitecténica, lo que resulta mas evidente cuanto mayor sea el nimero
de peticiones que se puedan estar procesando en un determinado
instante y mayor el nivel de los datos al que se haga frente. Esto ha sido
uno de los problemas propuestos dentro de los sistemas de agricultura
digital, que requieren transformar el paradigma para enfrentarse a la
integracion con formas de trabajo distribuido para aplicaciones a gran

escala (Botero-Valencia et al., 2024).
Comparacion con otros estudios

Al contrastar el sistema desarrollado con investigaciones recientes, se
observa una alineacion clara con las tendencias actuales en la aplicacién
de Inteligencia Artificial en el sector agricola. Diversos estudios han
demostrado que el uso de modelos de deteccion basados en YOLO y
SSD permite abordar tareas de clasificacion y deteccion de frutos con
niveles adecuados de precision y eficiencia (Karacaoglu et al., 2025;
Kamat et al., 2025).

Asimismo, distintos estudios orientados a la evaluacion de la calidad de
productos agricolas mediante vision por computadora han mostrado que
combinar modelos de deep learning con sistemas automatizados ayuda
a obtener resultados mas consistentes y a reducir la dependencia de la
evaluacion manual (Hassan et al., 2025; Sornalakshmi et al., 2024). En
esa misma linea, el sistema desarrollado en este trabajo sigue un
enfoque similar, ya que integra varias etapas de procesamiento dentro

de un flujo automatizado.
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En comparacion con los métodos tradicionales que se basan en técnicas
clasicas de procesamiento de imagenes, los modelos de aprendizaje
profundo presentan bastantes ventajas respecto a estos ultimos: una
mejor adaptacion a las distintas situaciones, una mayor robustez frente a
variaciones de las condiciones, y una mejor precision en la deteccion
(Ferentinos, 2018; Koirala et al., 2022). Con ello han demostrado ser lo
suficientemente consistentes para poder decir que aparece bastante a
menudo en la literatura, lo que justifica el hecho de que las redes
neuronales hayan empezado a ser una de las mas utilizadas en
aplicaciones de vision por computadora. Sin embargo, y en linea con
determinados trabajos que solo abordan la deteccion de objetos, el hecho
que se persigue aqui no es solo detectar, sino que también se busca
generar variables derivadas y dar lugar a una informacion estructurada,
lo cual proporciona una aplicacidon mas practica a la informacion obtenida
y se adapta a las tendencias actuales de la agricultura de precisién,
donde no solo se trata de detectar sino tambien de interpretar la
informacion y darle utilidad (Wolfert et al., 2021; Botero-Valencia et al,
2024).

A partir del analisis de los resultados, podemos decir que el sistema
desarrollado se encuentra en la misma linea en la que se enmarcan los
avances recientes en Inteligencia Arificial aplicada a la agricultura, es
decir, la combinacion de modelos de aprendizaje profundo con una
estructura de procesamiento explicita alcanza los objetivos que se
declard, en gran medida, conseguir mediante el analisis de imagenes en

condiciones reales.

No obstante, también se han puesto de manifiesto algunas limitaciones a tener

en cuenta: crecer el conjunto de datos, incrementar las prestaciones del modelo

y movernos hacia una arquitectura mas escalable.

Todos ellos son claros vectores de mejora a tener en cuenta en trabajos futuros.

En conjunto, la discusion contextualiza los resultados en el estado del arte,

pone de relieve las aportaciones del sistema y las mejoras posibles y da pie a

futuros trabajos en la materia.
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12.Conclusiones

12.1.

12.2.

Validacion del modelo

El modelo de detecciéon implementado en el sistema evidencia un
desempefio funcional dentro del dominioc de aplicacion definido,
demostrando su capacidad para identificar patrones visuales relevantes
en imagenes adquiridas bajo condiciones no controladas. El uso de una
arquitectura basada en aprendizaje profundo, en particular del tipo
YOLO, permite realizar inferencias en tiempos adecuados, logrando un
equilibrio razonable entre el rendimiento computacional y la capacidad

del modelo para distinguir correctamente los objetos.

La validacion del modelo se lleve a cabo en base a los datos reales, en
el que pudimos observar como responde ante diferentes contextos,
cambios de condiciones como la luz, cambios de fondo, como se
capturan las imagenes, etc. A pesar de estas variaciones, el modelo tiene
un comportamiento estable, lo que sugiere que tiene capacidad de

generalizacion para su uso en entornos agricolas.

Por otra parte, el proceso de entrenamiento supervisado, mas el ajuste
de parametros, mediante la recopilacion de los datos, nos ha permitido
adaptar el modelo al campo de trabajo especifico. Esto se refleja en una
mayor consistencia en los resultados obtenidos. En ese sentido, el
modelo no solo cumple una funcién operativa dentro del sistema, sino
que tambien puede seguir mejorando con nuevas iteraciones de
entrenamiento, conforme se disponga de mas datos o se ajusten sus

condiciones de uso.
Validacion del sistema

El sistema desarrollado ha sido validado como una solucién tecnoldgica
integral que articula de manera coherente multiples componentes dentro
de un flujo de procesamiento estructurado. La interaccion existente entre
los modulos de adquisicion de la informacion, preprocesamiento,
inferencia o razonamiento, y persistencia da lugar a la ejecucion

ininterrumpida del propio proceso de analisis. En la fase funcional, el
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sistema da muestra de ser capaz de procesar la informacion visual, de
obtener resultados estructurados, y de guardar la informacion de forma
consistente. Todo ello es evidencia de la correcta Iintegracion del
backend, de los modelos de inteligencia artificial y de la capa de datos,
asi como del correcto mantenimiento de la integridad del flujo de
informacion de los componentes del sistema en su totalidad. Ademas, la
arquitectura medular ha facilitado la mantenibilidad y la evolucion del
sistema, al poder introducir mejoras o cambios en los componentes del
sistema sin comprometer la integridad del resto de los componentes
existentes. Este aspecto es muy importante en los entornos de desarrollo
basados en inteligencia artificial, en donde es habitual llevar a cabo

actualizaciones continuas de los modelos.

En consecuencia, la validacion del sistema confirma su viabilidad como
plataforma para el analisis automatizado de informacion visual en el

contexto agricola.
Cumplimiento de objetivos

El analisis del desarrollo del sistema permite establecer que los objetivos
planteados en la investigacion han sido alcanzados de manera
satisfactoria. En primer lugar, se logro disenar e implementar un modelo
de deteccion basado en aprendizaje profundo, capaz de operar sobre
datos reales y generar resultados coherentes con el dominio de

aplicacion.

En segundo lugar, se desarrollé una solucién integral que integra
multiples componentes tecnoldgicos dentro de un flujo estructurado,
permitiendo la transformacion de datos visuales en informacion
procesable. Esta integracion cumple con el objetivo de automatizar el

analisis, reduciendo la dependencia de evaluaciones manuales.

Finalmente, el sistema contribuye a la reduccion de la subjetividad en los
procesos de evaluacion, al establecer criterios consistentes basados en
datos. De esta manera, se evidencia no solo el cumplimiento de los
objetivos técnicos, sino también la generacion de valor en términos de

aplicabilidad y utilidad practica.
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13.Trabajo Futuro

13.1.

13.2.

Nuevos datasets

Una linea de desarrollo futura relevante corresponde a la expansion y
diversificacion de los conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento
del modelo. La incorporacion de nuevos datos permitira mejorar la
capacidad de generalizacion del sistema, especialmente frente a la

variabilidad inherente a los entornos agricolas.

Incorporar imagenes de distintos contextos, tanto geograficos como
ambientales y productivos, puede ayudar a representar mejor el dominio
en el que trabaja el modelo. De esta forma, el sistema puede responder
de una manera mas estable en diferentes situaciones posibles. Del
mismo modo, incrementar la cantidad de datos etiquetados y cuidar su

calidad incide de manera positiva en el proceso de entrenamiento.

Con un dataset mas amplio también es posible eliminar ciertos sesgos y
conseguir predicciones mas exactas. En este sentido, aumentar el
dataset no es solo una mejora adicional, sino que se convierte en un paso
necesario para que el sistema sea capaz de enfrentarse a situaciones

mas complejas y asimile un comportamiento mas robusto.
Mejora del modelo

Ofra linea de trabajo futuro se orienta a la optimizacion del modelo de
deteccion, tanto a nivel estructural como parameétrico. La exploracion de
nuevas arquitecturas, asi como el ajuste de hiperparametros, permitira
mejorar el desempefio del sistema en términos de precision, velocidad

de inferencia y eficiencia computacional.

Asimismo, la incorporacion de técnicas como el aprendizaje transferido,
la generacion sintética de datos y algunos ajustes en el pipeline de
inferencia puede ayudar a mejorar la capacidad del modelo para
adaptarse a condiciones variables. Tales estrategias son especialmente
adecuadas para trabajar en entornos donde los datos tengan suficiente

variabilidad o bien sean insuficientes.
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Por otro lado, la mejora del modelo no debe ser interpretada como un
proceso inmediato, sino como una actividad continuada que ayuda a
mejorar los modelos de forma continua, debido a que en los sistemas de
inteligencia artificial sigue practicandose iterar, dade que las
metodologias, asi como las herramientas, estan en un continuo cambio

en los entornos en que son realizadas.
Escalabilidad

El sistema presenta potencial de evolucion hacia arquitecturas mas
escalables que permitan su implementacion en entornos de mayor
complejidad y demanda. En este sentido, se considera la posibilidad de
migrar hacia infraestructuras distribuidas o basadas en la nube, lo que

permitiria mejorar la capacidad de procesamiento y el acceso remoto.

Asimismo, la integracion con otros sistemas tecnologicos, como sensores
o plataformas de monitoreo, permitiria ampliar el alcance del sistema
hacia aplicaciones mas avanzadas dentro del ambito de |a agricultura de

precision.

Desde una perspectiva arquitectonica, la escalabilidad implica no solo el
incremento en la capacidad de procesamiento, sino también la
adaptacion del sistema para soportar multiples usuarios, grandes

volumenes de datos y procesamiento concurrente.

La investigacion contribuye al desarrollo de sistemas inteligentes aplicados al

agro, proponiendo una solucion reproducible y adaptable a distintos contextos

productivos.
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15. Anexo

Estructura

v [ fruit 1A
> BB _pycache_
v [] entrenamiento
¢ entrenamiento.py
¢ extraer_y_mantenerl.py
. preparar.py

v [ logs

deman
= error.log

> B modelo
> B processed
> BB static
v [ templates
index.html|
> I thumbnails
> I uploads
& app.py
e? config.py
@ database.py
fruit classifier.db

¢ funciones.py

Instalacion de Docker Desktop
Busqueda de Docker en el navegador

En primer lugar, se abre cualquier navegador web, como Google Chrome, Microsoft

Edge o Mozilla Firefox, y se ingresa en |la barra de busqueda el término:
Docker Desktop

Esta accion permitira acceder al sitio oficial de Docker, desde donde se podra

descargar la version correspondiente al sistema operativo utilizado.



Go Oglﬂ' deacargar docker

Var original (English)
Acceder a la pagina oficial de Docker

Una vez realizada |la busqueda, se debe ingresar a la pagina oficial de Docker

Desktop, desde donde se obtiene la version mas reciente y segura del software:

https://www_docker.com/products/docker-deskiop/

Es fundamental descargar Docker Unicamente desde su sitio web oficial, ya que
esto garantiza la integridad del instalador, evita el uso de versiones modificadas y

reduce riesgos de seguridad en el sistema.

w L, PraguC o W LATOEMONE i, Sopann (1] Emprean v q ImCinr neatn m

Denarionr Deekinp

El software de contenedorizacion n.
°1 para desarrolladores y equipos

Optimice el desamolio con las potentes hermamientas de contenedores de Docker Desklop,

Rl oo oocseroeunn

e A A e [ 1200 P47 OB

Descargar Docker Desktop

En la pagina oficial de Docker Deskiop, se debe seleccionar el instalador

correspondiente al sistema operativo del equipo:
v Windows
v macOS

v Linux
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Para sistemas Windows, la descarga corresponde a un archivo con extension .exe,

el cual sera utilizado posteriormente para iniciar el proceso de instalacion.
Ejecutar el instalador

Una vez finalizada la descarga, se procede a ejecutar el instalador siguiendo los

pasos indicados:

v Hacer doble clic sobre el archivo descargado.

v Avanzar en el asistente de instalacion seleccionando MNext / Siguiente en cada
ventana.

v Aceptar los téerminos y condiciones de uso del software.

v Completar el proceso seleccionando la opcion Finalizar.

MNo es obligatorio crear una cuenta en Docker Hub para el desarrollo de este
proyecto, por lo que este paso puede omitirse sin afectar el funcionamiento de
Daocker Desktop.

% Installing Docker Desktop 4.62.0 (219486) - o x

Configuration

[ Use WSL 2 instead of Hyper-V (recommended)
¥ Allow Windows Containers to be used with this installation
v Add shortcut to desktop

Windaws Containers should only be enabled if you understand the risks. For more information, see our docs.

[ o

Verificar el funcionamiento de Docker

Una vez concluida la instalacion, se procede a abrir Docker Desktop desde el menu

de aplicaciones del sistema.

Pagina 110 de 188



Si el icono de Docker se muestra activo y sin mensajes de error, se confirma que

Docker se encuentra correctamente instalado y listo para su uso.

W cocker ceshion  me—

‘Welcome bo Docker

Instalacion de Label Studio usando Docker
Abrir la terminal del sistema

Para iniciar la instalacion de Label Studio mediante Docker, es necesario abrir la

terminal del sistema. En el caso de Windows, se realiza el siguiente procedimiento:

v"  Presionar las teclas Windows + R.

v Escribir cmd o powershell en la ventana que aparece.

v Presionar Enter para abrir la consola.

Desde esta terminal se ejecutaran los comandos necesarios para descargar y

ejecutar Label Studio utilizando Docker.
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Ejecutar el contenedor de Label Studio

Desde la terminal del sistema, se debe ejecutar el siguiente comando para iniciar

Label Studio mediante Docker:
docker run -it -p 8080:8080 heartexlabs/label-studio:latest
Explicacion del comando:

v docker run: crea y ejecuta un nuevo contenedor.

v -it: permite la interaccion con el contenedor desde la terminal.

v -p 8080:8080: expone el servicio de Label Studio en el puerto 8080 del
navegador.

v heartexlabs/label-studio: imagen oficial de Label Studio.

v" latest: indica que se utilizara la version mas reciente disponible.

Al ejecutarse el comando, Docker descargara automaticamente la imagen (si no

esta disponible localmente) y levantara el servicio de Label Studio.
Acceder a Label Studio desde el navegador

Con el contenedor de Label Studio en gjecucion, se debe abrir cualquier navegador

web y escribir la siguiente direccion en la barra de direcciones:

http://localhost: 8080

Al acceder a esta URL, se mostrara la interfaz web de Label Studio, desde donde

es posible crear proyectos, cargar imagenes y comenzar el proceso de etiguetado.

W Label Studio

S ful-Redged open souete soluman for S labalng

Bahind the benchrmork

o

.=-d.|. - hl:".
@ . e aSignal
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Instalacion de Python en el sistema

Cuando se opta por instalar Label Studio sin utilizar Docker, es necesario contar
previamente con Python instalado y correctamente configurado en el sistema

operativo.
Busqueda de Python en el navegador

Para iniciar el proceso, se abre cualquier navegador web y se escribe en la barra

de busqueda el termino correspondiente:
Python

Esta accion permitira acceder al sitio oficial de Python, desde donde se podra

descargar la version adecuada segun el sistema operativo.

Acceder a la pagina oficial de Python

En medio de los resultados que aparece dentro de la busqueda, tendra que
seleccionar la opcion Python.org, que es la que lleva al sitio oficial del lenguaje
Python.

Es importante que la descarga se realice Gnicamente desde esta pagina oficial,
puesto que es la unica forma que garantiza que se va a obtener una version segura,
actualizada y sin modificaciones, evitando asi riesgos de seguridad para el sistema;

en caso contrario la version puede no ser segura.
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& python

About Downloads Documentation Community Success Stofies News

Download the latest version for Windows

Drowmlonad Pytiven install manager
i

Or gt e STanctalone

| ooking fior Py
L
Wi t development versions of Python 3.157 Pre-r

Docker imapes

Descargar Python para Windows
Una vez que acceda a la pagina oficial de Python, debe realizar lo siguiente:

1. Hacer clic en Download Python.
El sitio web del servidor reconoce el sistema operativo de su equipo.
Comienza la descarga del instalador para Windows, el cual es un archivo con

extension .exe.

Este instalador nos permitira realizar |a instalacion guiada de Python en el sistema.
Ejecutar el instalador de Python Una vez que se ha terminado de descargar el

instalador, hay que realizar la instalacion siguiendo estos pasos:

v" Hacer doble clic sobre el archivo descargado.
v Obligatoriamente debera tildar la opcion Add Python to PATH antes de empezar
la instalacion.

v Hacer clic sobre Install Now para que comience el proceso de instalacion.

Este paso es muy importante, ya que permite ejecutar Python directamente desde
la terminal del sistema, lo que es necesario para la instalacion y ejecucion de Label

Studio sin Docker.

Pagina 114 de 188



:Instalar Python Install Manager?

Editor: Python Software Foundation
Version: 26.0.240.0
Crigen: CAUsers\dmama\Downloads\python-manager-26.0.msix.

Funcionalidades:

= Usa todos los recursos del sistema

« Escribir los ficheros v las entradas de regisiro que no se limpian al

- L |
cesinstalar

Iniciar cuando esté listo Instalar Python Cancelar

Python website

Get help with this installer

0 I Las aplicaciones de Internet pueden dafiar el equipo. 5i no confia en el origen, no

Verificacion de la instalacion de Python
Abrir la terminal de comandos

Para corroborar que la instalacion de Python se haya efectuado de forma correcta,
hay que proceder a abrir la terminal de comandos, pero en el caso de sistemas

Windows en particular, se seguira el siguiente procedimiento:

v" Pulsar las teclas Windows + R.
v" Escribir cmd en el didlogo de apertura que aparece.

v Pulsar Enter para abrir la consola de comandos.

Es a partir de dicha terminal de comandos donde se ejecutaran los comandos que
se necesiten para verificar que Python funciona como se espera. Verificar la version
de Python Desde la terminal de comandos se tiene que ejecutar el siguiente

comando: python --version

Si Python se encuentra instalado correctamente, la terminal indicara que Python
esta correctamente instalado al mostrar el texto a continuacion con la version
instalada, es decir: Python 3.x.x. De este modo confirmamos que el lenguaje ya

esta disponible para poder usarlo desde la linea de comandos.
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s\ dnama>pythen version
a

C:-\Users\ donama ::-I

Instalacion de Label Studio usando Python (pip)

Una vez Python haya sido instalado y comprobado que el entorno de desarrollo
funciona correctamente, se puede proceder con la instalacion de Label Studio

mediante el gestor de paquetes pip.
Instalando Label Studio

Desde la misma terminal de comandos se debe ejecutar el siguiente comando: pip

install label-studio.

El anterior comando servira para descargar e instalar automaticamente Label
Studio, asi como todos los paquetes y dependencias a la instalacion del paguete

de Label Studio, para que se pueda ejecutar correctamente en el sistema.

4. 4-py2. py3-none-any.whl (9.6 KB)]

1.tar.gz (1.7 kB)

. done

vhl (&7 LB)

nene—any.whl (431 kB)

ne-any.whl (168 kB)

Iniciar Label Studio

Una vez completada la instalacion de Label Studio, se debe ejecutar el siguiente

comando desde la terminal;
label-studio

Al ejecutar este comando, el sistema iniciara el servidor local de Label Studio,
permitiendo acceder a la aplicacion desde el navegador web para comenzar con la

creacion y gestion de proyectos de etiguetado.
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C:\Users'dmama'\AppData‘\Local\label-studiollabel-studio

Users' dmama‘\AppData’Locall\label-studio'\label=-studio

studio\Label-studic\.env not found - if you're not configuring y

Entrada a Label Studio desde el navegador.

Si el servidor de Label Studio se esta ejecutando, se puede abrir cualquier

navegador web y navegar a la siguiente direccion: http:/flocalhost:8080

Al cargar esta URL, se deberia tener la interfaz grafica de Label Studio donde se

pueden crear proyectos, importar imagenes y llevar a cabo la tarea de etiquetado

de datos.
Configuracion inicial de Label Studio
Crear usuario administrador

En el momento de hacer el primer acceso del sistema Label Studio, este nos pedira
gue se cree un usuario administrador. Concretamente, sera necesario proporcionar

los siguientes datos:

v" Usuario.

¥ Correo electrénico.

v" Contrasena segura.

Este usuario contara con el rol de administrador, lo que implica que sera el
responsable de crear, gestionar y configurar los proyectos, asi como de dar

seguimiento a las anotaciones que se han ido realizando.



¥ Label Studio

A t-acigRd cpen 5 -

Behind the benchmark

[T h._
O b e aSignal

Creando un nuevo proyecto

Legin

Erncsll Accirems

praedaigeranps com

Pesiwrond

of Wamp ma bggeed i 1ka b

Después de haber creado el usuario administrador y haber iniciado sesion, se

procede a la creacion de un nueve proyecto dentro de Label Studio siguiendo estos

pasos:

1. Hacer clic en la opcion Create Project en la pagina principal.

2. Asignar un nombre al proyecto siendo éste el que se eligio para el objetivo del

etiquetado.

3. Guardar este primer estado del proyecto para sequir el proceso de anotacion.

Este nuevo proyecto servira de contenedor para las imagenes, etiquetas y opciones

del dataset a construir.

B lobeiStudic = Home

Welcome &

Create your first project

Craata Project

D yomu krcwr?

Resources

Dotusmantation
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Create Project

Importar imagenes para el dataset

Una vez que se tiene el proyecto que se ha creado, se suben las imagenes que
forman parte de la base de datos. Los pasos a seguir para llevarlo a cabo son los

siguientes:
1. Entrar en el proyecto que se ha creado en Label Studio.
2. Seleccionado la opcion Import desde |a ventana del proyecto.

3. Cargar las imagenes gue se han de utilizar para hacer el etiquetado desde el

disco duro local.

Las imagenes, una vez importadas, quedan disponibles para ir realizando la

anotacion de las mismas necesarias para construir el dataset de entrenamiento.

by
Drag & drop files here
or click to browse
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Iniciar el proceso de etiquetado

De acuerdo con el tipo de proyecto y el objetivo del analisis, se debe seleccionar el

meétodo de anotacion correspondiente, entre las siguientes opciones:

v" Bounding Boxes
v" Clasificacion

v Segmentacion

En proyectos de visién por computadora, el método mas utilizado es Bounding
Boxes, ya que permite delimitar y etiquetar objetos especificos dentro de las
imagenes, generando informacion precisa para el entrenamiento de modelos de

deteccion de objetos.

Labeling Interface

| et o . i AT Pt

Lstopeny bt e
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Seleccionar el formato YOLO

Para proyectos orientados a deteccion de objetos, se debe seleccionar el formato
de exportacion YOLO with images.

Este formato ofrece las siguientes ventajas:

v Permite exportar las imagenes originales junto con sus anotaciones.
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v Genera automaticamente los archivos de etiquetas en formato .txt, requeridos
por YOLO.

Organiza el dataset de manera compatible con YOLOvS, YOLOvS y versiones
similares, facilitando su uso directo en procesos de entrenamiento y validacion de

modelos.

YLD with Irages

YOLOWE DEH

YOLOwE DER with Images

Descargar el dataset exportado

Una vez que se encuentre seleccionado el formato de exportacion que
corresponda, a partir de este momento se debera de proceder de la siguiente

manera considerando todas las opciones:
1. Se debera de hacer click en la opcion de export.
2. Se descarga el archivo zip generado por el sistema.

3. Se descomprime todo el contenido en alguna carpeta del sistema que

corresponda donde quede el dataset final correspondiente.

Al finalizar este proceso, el dataset sera recuperado y quedara organizado para su
uso en el entrenamiento de modelos de deteccion de objetos. Estructura del dataset
exportado Al descomprimir el archivo exportado desde Label Studio se obtiene la

estructura de carpetas y archivos organizada de la siguiente forma:

¥v" images/: contiene las imagenes etiquetadas ulilizadas en el proyecto en

concreto.
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v labels/: contiene los archivos.txt con las anotaciones correspondientes de cada
imagen en formato yolo.

v classes.txt: archivo que almacena la lista de clases definidas a partir del
etiquetado correspondiente.

v" notes.json: corresponde a un archivo que incluye metadatos del proyecto, como
configuraciones y otras notas adicionales correspondientes a la explicacion de

la exportacion.

Esta estructura es compatible al 100% con modelos YOLO, ofreciéndonos la

posibilidad de ejecutarlo de forma directa en los procesos de entrenamiento y

evaluacion.
Nombre B Tipo Tamano comprnimido
images Carpeta de archivos
labels Carpeta de archivos
| classes.tat Documento de texte
notes.json Archrvo de ongen JSOM B

El procedimiento de etiquetado incluyé:
v Configuracion del Proyecto
~ Definir el objetive del proyecto (por ejemplo, reconocimiento de frutas).
> Establecer el nombre del proyecto y la descripcion.
v" Importacién de Imagenes
» Seleccionar y cargar las imagenes relevantes al proyecto.
» Verificar la calidad y resolucion de las imagenes.
= Organizar las imagenes en carpetas (opcional) para facilitar el acceso.
v" Definicion de Clases
= ldentificar y definir las clases necesarias para la anotacion:
- Maduro

- Inmaduro
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- Malogrado

= Crear un esquema de clases que incluya descripciones y ejemplos

(opcional).
Delimitacion de Objetos

» Utiizar herramientas de anotacion para trazar bounding boxes alrededor de

los objetos de interés en cada imagen.

» Asegurar de que las bounding boxes esten ajustadas correctamente

alrededor de los objetos.
» Revisar y ajustar las anotaciones para mayor precision.
Validacién de Anotaciones
» Realizar una revision de calidad de las anotaciones realizadas.
» Corregir posibles errores y inconsistencias en las delimitaciones y etiquetas.
Exportacion de Datos
» Exportar el conjunto de datos anotado en formato YOLO.

» Comprobar la estructura de archivos generada para asegurarse de que sea

compatible con el modelo de entrenamiento.
Documentacion del Proyecto

» Crear documentacion que incluya el proceso de anotacion, el esquema de

clases y cualquier otro detalle relevante.
> Incluir referencias a los archivos de imagen y etiquetas generados.
Entrenamiento y Evaluacion (opcional)

» Preparar el conjunto de datos para el entrenamiento de un modelo (division

en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba).

» Evaluar el rendimiento del modelo y ajustar las anotaciones en consecuencia

51 85 necesario.
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El dataset final generado presenta la siguiente estructura:

v images/: Carpeta que contiene las imagenes del dataset.
v labels/: Carpeta que incluye archivos .txt con las anotaciones correspondientes
a cada imagen.

v classes.txt: Archivo que define las clases utilizadas en el dataset.

Este formato es totalmente compatible con los modelos YOLO, simplificando

significativamente su integracion en el proceso de entrenamiento.
Cadigo:

app.py

request, jsonify,

rt basesd

werkzeug.utils import

1 config im

logger,

BASE DIR, TEMPLATES DIR, STATIC DIR,
UPLOAD_FOLDER, PROCESSED_FOLDER, THUMBNAIL_FOLDER,
LOG_DIR, MODEL_PATH,

ALLOWED_EXTENSIONS, MAX_UPLOAD_MB,

REGIONES PERU, MODEL_IMGSZ, MODEL_CONF,
GROQ_MODEL,

m database :
init_db, save_to_db, get_db,
get_biblioteca, get urls by id, delete by id,

get_estadisticas, update notas,

n funciones
procesar_imagen,
model, MODEL_USADO,

n datetime import datetime

= Flask(

__name__,
template_folder=TEMPLATES_DIR,
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static_folder=STATIC_DIR

)
app.config[ 'MAX CONTENT NGTH'] = MAX UPLOAD MB * 1824 * 1624

init_db()

ef allowed_file(filename: str) -> bool:
return "."' in filename and filename.rsplit('.', 1)[1].lower()
ALLOWED EXTENSIONS

_borrar_archivos({url: str, thumbnail url: str) -» None:
for url field, folder in [(url, PROCESSED FOLDER), (thumbnail url,
THUMBMAIL FOLDER)]:
if url_field:
fname = url_ field.split('/')[-1]
fpath = os.path.join(folder, fname)
if os.path.exists(fpath):
os.remove(fpath)
except Exception as fe:

logger.warning(f"No

@app.route("/
lef index():
return render_template( ' 'inde

@app.route( /logo.png’
ef serve logo():

p = os.path.join(BASE_DIR,

return send from directory(BASE DIR 'logo.png') if os.path.exists(p)
else ('", 484)
@app.route('/processed/<path:fil

- serve_processed(filename):
return send from_directory(PROCESSED FOLDER, filename)

@app.route( ' /thumbnails/<p
- SErvVe thumhnall(FllenamE‘
return send from directory(THUMBNAIL FOLDER, filename)

@app.route( ' /departamentos/<region>’
- get_departamentos(region):
return jsonify(REGIONES PERU.get(region, {}).get( ' 'departamentos’

Pagina 1z




@app.route(’ /modelo-info')
det modelo_infol):
clases = list(model.names.values()) if hasattr({model,
return jsonify({
"BASE_DIR": BASE_DIR,
"MODEL_PATH": MODEL_PATH,
"modelo_existe": os.path.exists(MODEL_PATH),
: ] b" round(os.path.getsize(MODEL_PATH)/(1824*1824), 1)
if os.path.exists(MODEL_PATH) else @,
MODEL_USADO,
len(clases),
clases,
MODEL_IMGSZ,
MODEL_CONF,
GROQ_MODEL,

m = F S . [, 1
Lrog | Se i€

@app.route( ' /uplecad’, methods=['POST'])
def upload():

o mr
YULLY + (af

1 reguest.files:

return jsonify({"error": "No =

file = request.files['imagen’]
if file.filename == '':

return jsonify({"error

t allowed file(file.filename):

return jsonify({"error"”: f"Tipo nc
‘.Jjoin(ALLOWED EXTENSIONS)}"}), 488

img bytes file.read()
npimg = np.frombuffer{img bytes, np.uint8)
img = cv2.imdecode(npimg, cvZ2.IMREAD COLOR)
n jsonify{{"error": "Imagen cecrrupta o formato n
reconocido"}), 466

departamento request.form.get( 'departamento', '')
timestamp = datetime.now().strftime( "%Y%mid HHAXMES
base_name os.path.splitext(

__import_ ('werkzeug.utils',
fromlist=[ "secure_filename'])
.secure filename(file.filename)

)[8][:25]
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entry procesar_imagen(img, departamento, timestamp, base_name)
entry_id = save_to_db{entry)
entry[“id"] = entry_id

id={entry_id} det={entry['detection_count’]}

el el s]

logger.error(f"Error en fupload: {e}", exc_info=True
return jsonify({"error": str(e)}), 580

@app.route( ' /captura', methods=['POST'])
def captura():

[(ER LN IR P " o = =" = s
TULL + LbGrog en el Sser V1dol

data = request.get json(silent=True)
if not data or 'imagen' not in data:
return jsonify({"error": "No se en

b64 data[ 'imagen' ]

raw_b64 = bed.split(',')[1] if ',' in bB4 else b64

npimg np.frombuffer(base6d.beddecode(raw_b64), np.uintg)
i cv2.imdecode(npimg, cv2.IMREAD COLOR)

return jsonify({"error":

departamento data.get( 'departamento’, ')
timestamp = datetime.now().strftime("%EY%Em

entry procesar_imagen{img, departamento, timestamp, 'capture’)
entry_id save_to db(entry)
entry["id"] = entry id

logger.info{f"captura OK
={entry[ 'detection_count']1}")

recurn ]Sﬂ‘nif}"{ Eﬂ:r‘}"}

except Exception as e:
logger.error{f"Error en /captura: {e}", exc info=Tr
return jsonify({"error": str(e)}), 5o

@app.route( " /biblioteca’')
ruta_biblioteca():




page = max(1l, int(request.args.get( ' 'page’', 1)))
per_page = min(58, max(l, int(request.args.get('per_page', 28))))
return jsonify(get_biblioteca(page, per_page))
except Exceptlon as e;
logger.error(f"Error en /biblioteca: ", exc_info=T
return jsonify({"error”:

:db_id>"', methods=['DELETE'])

urls = get urls by id{db_id)
if n urls:
return jsonify({"error"”: "Registro
_borrar_archivos{urls[8], urls[1])
delete by 1d(db_id)
return jsonify({"message": "Registro eliminado"})
except Exception as e:
logger.error(f"Error en /delete/ _id}: {e}", exc info=True

return jsonify({"error":

@app.route('/notas/<int:db_id>', methods=["'POST'])
" actualizar notas(db_id):

data = request.get_json(silent=True) or {}

notas = data.get('notas’', '').strip()[:508]

if update notas(db_id, notas):

return jsonify({"message”: "Notas actualizadas"})
return jsonify({"error": "Registro no encontrado"}), 484
except Exception as e:

return jsonify({"error": str{e)}), 5ee

@app.route( ' /reset’, methods=['POST'])

reset_database():
for folder in [UPLOAD_FOLDER, PROCESSED_FOLDER, THUMBNAIL_FOLDER]:

for fname in os.listdir(folder):
fpath = os.path.join(folder, fname)
try:
if os.path.isfile(fpath):
os.remove(fpath)

n Fverandl
PL EXCEpTl

n = delete all()
logger.warning(f"
return jsonify({"message




except Exception as e:

logger.error(f"Error en /reset: ", exc_info=

return jsonify({"error":

@app.route( ' /festadisticas’)
ruta estadisticas():

return jsonify(get estadisticas())

except Exception as e:
logger.error(f"Error en /estadisti
return jsonify({"error": str(e)}), 58@

@app.route( ' /test-grog’)
ef test groqgl):
"""Werifica que Grog API funcione desde el s

from funciones import consultar grog

&

resp = consultar grog( ' {"test”:true} Responde solo:

"ok, "modelo”:i"grogh ")

return jsonify({" us": "ok", "modelo™:

striresp)[:188]})

return jsonify({"status": ° ', "mensaje”:

L3

@app.route( ' /logs')
def wver_logs():

log_file = os.path.join(LOG_DIR,
if not os.path.exists(log_file):

return jsonify(q{"logs":

GROQ_MODEL,

with open(log file, 'r', encoding="utf-8') as f:

lines = f.readlines()

exc_info=T1

"macnuasta™

return jsonify({"logs": [l.rstrip() for 1 in lines[-1@@:]]})

Exceptlon as e.

return jsonify({"error": str{e)}), 5689

@app.errorhandler({4e4)
" error_484(e): return jsonifv({'

@app.errorhandler(413)
" error_413(e): return jsonify({"error'
{MAX_ UPLOAD MB} MB)"}), 413

@app.errorhandler(5ea)
- error_5Sea(e):
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logeger.error(f"Err
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import RotatingFileH
E

s.path.dirname(os.path.abspath({_ file })

5. path.join(BASE_DIf
5.path.join(BASE DI
s . path. join(BASE DIR,
s.path.join(BASE_DIR,
s.path.join(BASE_DIR,
s.path.join(BASE DIR,
s . path.join({BASE DIR,
.path.join{BASE_DIR,

_.-:-.'_:‘..':I

_carpeta i =MPLATES_DIR D UPLOD

»

AD_FOLDER,
PROCESSED_FOLD 3 _FOLDER, LOG_DIR,
)]

0% .path

os.makedirs(_carpeta,




setup_logging() -» g
log_file = os.path.joi 3 D ‘error.leog’)

formatter = logging.F

¥

datefmt="%Y-%m-%

= RotatingFileHandler(

log file, maxBytes=5*1824*1624, backupCount=5, encoding='utf-8'

.setlevel({logging. WARNING)
.setFormatter(formatter)
ch = logging.StreamHandler()
ch.setlevel(logging.INFO)
ch.setFormatter{logging. Formatter ('
log = logging.getLogger('fruitapp')
if not log.handlers:
log.setlevel(logging .DEBUG)
log.addHandler(fh)
log.addHandler(ch)
return log

logger = setup_logging()
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UPLOAD_FOLDER, PROCESSED_FOLDER, THUMBNAIL_F
MODEL_IMGSZ, MC ONF, MODEL_IOU,
L, GROQ TIMEOUT, GROQ MAX TOKENS,

- -

" cargar_modelo() -> tuple[YO
sep = "=" * @5
print({f"\n{sep}")
print(" CLASIFICADOR
print(sep)
print(f’
print(f"

existe =
print{f"

if existe:
mb = ps.path.getsize(MODEL_PATH) / (1024 ¥ 1824)
print(f" Tamafio : {mb:.1f} MB")
ruta = MODEL_PATH

print(f"

ruta =

m = YOLO(ruta)
clases = list({m.names.values()) if hasattr(m, 'names’') else
print(f" Clases ({len(clases)}): {', '.join{clases}}")
print(f" imgsz: {MODEL_IMGSZ} | conf: {MODEL_CONF
MODEL_IOU}")
print(f" IA : Grog {GROQ MODEL} (llamado desde el
print(sep + "\n")
logger.info(f"YOLO cargado: } | {len{clases)
GROQ_MODEL}")
return m, ruta
except Except
print(f" ERROR CRITICO al cargar modelo: {el}l")
logger.critical(f"Erro argando YOLO: {e}", exc_info=Ti
sys.exit(1)

model, MODEL USADD = cargar modelo()

F traducir_clase(clase raw: str)
info = CLASES ES.get(clase raw)
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if info:
nombre, estado, emoji, nivel, pct = info
eturn {'clase_raw': clase_raw, 'nombre': nombre, 'estado': estado,
ji emoji, 'nivel’': nivel, 'pct_maduracion': pct}
clase_raw, 'nombre': clase raw.replace('_ ',’

'pct_maduracion®

" preprocesar_imagen(img: np.ndarray) -> np.ndarray:

lab = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGRZLAB)

] b = cvZ.split(lab)

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=2.8, tileGridSize=(8, 8))

img_eq = cv2.cvtColor(cv2.merge({clahe.apply(l), a, b)),
cv2.COLOR_LABZBGR)
hsv = cv2.cvtColor(img eq, cv2.COLOR_BGR2HSV).astype(np.float32)
hsv[:,:;1] = np.clipChsv[:,:;1] * 1.15, 8, 255)
return cv2.cvtColor(hsv.astype(np.uint8), cv2.COLOR_HSV2ZBGR)

d

*

inferir yvolo(img original: np.ndarray) -> tuple[np.ndarra

h_orig, w_orig = img _original.shape[:2]

img 648 = cv2.resize(preprocesar_imagen(img coriginal), (M
MODEL_IMGSZ))

results = medel(img_ 648, conf=MODEL_CONF, iou=MODEL

_IoU, verbose=Fal

imgsz=MODEL_IMGSZ

boxes_raw = results[@].boxes
n_boxes len(boxes raw] if boxes raw
print{f"\n[YOLO] conf>={MODEL_CONF} | boxes: {n_boxes}")

detecciones =
annotated = img original.copy()

if boxes_raw 1s not Neone and n_boxes > @:
for box in boxes_raw:
cls id = int(box.cls[@].item())
conf _val = float(box.conf[@].item())

raw_name = model.names[cls id]

" raw_name in IGNORAR CLASES:

i 1@

traducir_clase(raw_ namej
= hGLC% i_”I /EL.get({info[ 'nivel'],
o'])
[2]

color[1], color[@])
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print(f" «* {raw_name} = {info['nombre']
info[ 'estado’] conf={conf val:.3f}")

¥1, yv1, x2, y2 = box.xyxy[8].tolist()

x1 = int(xl * w oorig / MODEL IMGSZ); y1 = int(yl * h_orig /
MODEL_IMGSZ

x2 = int(x2 * w orig / MODEL_IMGSZ); w2 = int(y2 * h_orig /

MODEL_IMGSZ)

th = max(2, int(min(w_orig, h_orig) / 288))
cv2.rectangle(annotated, (x1, yl1), (%2, y2), bgr, th)

bw = x2 - x1; bh = max(5, int(min(w_orig, h_orig) / 128))

cv2.rectangle(annotated, (x1, y2+42), (x2, y2+2+bh), (5@,508,58),
_'1:]

cvZ.rectangle(annotated, (x1, v2+2), (x1+int{bw*conf_wval),
y2+2+bh), bgr, -1)

ar

label = f"{info[ "'nombre'] info[ "estado'] conf_val*lee:.1f}x"
fs = max(0.45, min(w orig, h_orig) / 1leea)

ft = max(1, th - 1)

(tw, tth), _ = cv2.getTextSize(label, cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,

pad = 5; ty = max(yl - tth - pad*2, @)
cv2.rectangle{annotated, (x1, ty), (xl+tw+pad*2, ty+tth+pad*2),
bgr, -1)
cv2.putText(annotated, label, (xl+pad, ty+tth+pad),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, fs, (255,255,255), ft,
cv2.LINE_AA)

detecciones.append({
"clase": info['nombre'], "clase raw": raw_name, "estado":
info[ ‘estado’ ],
emoji”: info['e
“"conf": round{conf val, 4),
f"{conf val*liea:.. 1frx"

pct_maduracion”: info['pct maduracion’]

a2

3

X2, y2],

‘area_rel"”: round( (x2-x1)*{y2-y1)/(w orig*h_orig), 4),

1)

print(f"[YOLO] Detecciones validas: {len{detecciones)}\in")
turn annotated, detecciones

=f determinar_region(nombres_es: list, departamento:
if departamento:
for region, info in REGIONES PERU.items():




if departamento in info[ 'departamentos’]:
*n region
conteo = {r: 8 for in REGIONES PERU}
for nombre in nombres_es:
nl = nombre.lower()
for region, info in REGIONES
for fr in info['frutas’']:
if fr in nl or nl in fr:
conteo[region] += 1
rn max({conteo, key=conteo.get) if any(conteo.values()) els

PERU.items():

- consultar grog(prompt: str) -» diect |

LLaMA desde el servidor Flask.

.

el analisis o None s1 falla.

response
GROQ_API_URI

headers={

in A i
AUl

“Content

}s
json={

‘model

‘messace
messa

{

mercado actuales,

Valldo, S1n markKdowWn

el e

1,
"max_tokens": GROQ _MAX TOK

"temperaturs”: 0.7,

Ia

timeout=GROQ TIMEOUT

if response.status_code == 208:
content = response.json()['choices'][@][ 'message’][  cor

logger.info(f"Grog OK: {len{content)




content = content.strip()
if centent.startswith(’ By
content = content.split(" "~ ")[1]
if content.startswith("json"):
content = content[4:]
json. loads{content.strip())

logger.warning(f"Grog HTTP {response.status_code

response.text[:288]}")

eturn None
except requests.exc
logger.warning("Timeout
return None
except Json.JSONDecodeError
logger.warning(f"JSON invalido de Grog:
return
except Exception as e:
logger.error(f"Error en Grog: i1e;", exc_info=T

return

generar_analisis(detecciones: list, region: str, departamento:

4

-> dict:

Genera

detecciones:
return _fallback analisis{region)

niveles = [d['nivel'] for d in detecciones]
n_pod = niveles.count({'podrido')

n_mad = niveles.count( ' madL J

n_ver = niveles.count('verde'

if n_pod > @:
estado gral, pct, ig
urgente", "l1e-3ex%", 25.8
elif n_mad »>= n_ver:
estade gral, pct, ig "Mayormente
'75-95%", BO.@

estado_gral, pct, iq ‘Mayormen verdes requieren maduracion”,
oo hELE
resumen = ': ' join(f"{d['clase']} ({d[ 'estado']},
‘conf']:.e%})" for d in detecciones)

frutas_unicas = list({d['clase’'] for d in detecciones})

prompt = (




{resumentin”
{region} | DEPARTAMENTO: {departamento

estado_gral ;\n"
‘.join{frutas unicas)}
cl

iy - . i o e EEA s &
rResponde uiLLr con Jallih €0 estas

A

LY

n

vn"

gescripcion : contexto peruano e

"temperaturs

":"precio

'variedad d

'indice calida

dates = consultar _grogq(prompt)

it datos:

datos[ 'porcentaje maduracion'] pct
datos[ 'estado _maduracion' estado_gral
datos[ 'procesado_groq'] True
fb = fallback analisis(region, °, '.join(frutas_unicas))
for k, v in fb.items():

if k not in datos or not datos[k]:

datos[k] = v
turn datos

ack_analisis(region, .join(frutas_unicas))
= pct
estado _gral
iq

_fallback analisis(region: str 'Peru’, frutas:

&




f'{frutas} en re region},

Madurar a temperatura ambient

: oy g e
preclo astimado K

WGFEGZ por numedad

procesar_imagen(img: np.ndarray, departamento: str,
timestamp: str, prefix: str) -> dict:

h_orig, w orig = img.shape[:2]
annotated, detecciones = inferir_yolo(img)

has_detection = len(detecciones) > @

confianzas = [d['conf'] for d in detecciones]

nombres_es = [d][ 'clase'] for d in detecciones]

conf_avg round({sum{confianzas) / len(confianzas), 4)
confianzas else 8.




region determinar_region(nombres_es, departamento)
analisis = generar_analisis(detecciones, region, departamento)

if detecciones:
pct_avg round(sum(d[ ' pct_maduracion'] for in detecciones)
/ len(detecciones))
pct_maduracion f{pct_avg}ad"

pct_maduracion analisis.get('porcentaje

orig_path
s.path.join(UPLCAD FOLDER,

prefix} {timestamp} ori

proc_fname ~"{prefix} {timestamp} pro
proc_path 5.path.join(PROCESSED
thumb_fname f'{prefix} {timestampl th

-

thumb_path s.path.jolin( THUMBNAI

cv2.imurite(orig _path, img)
cv2.imwrite{proc_path, annotated, [cvZ.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 92])
cv2.imwrite(thumb_path, cv2.resize(img, (228, 228)))

prec_fname}",

ls/{thumb_fname
has_detection,
f"{prefix}_ {timestamp}",
prefix,
conf_avg,
len(detecciones),
region,
departamento,
analisis.get('"descripcion

recomendaciones” : analisis.get('recomenda

porcentaje maduracion": pct maduracion,
analisis.get('clima_reco

lima_recomendado

u

analisis.get( 'consejos_

S i T
(™

e

analisis.get('tiempo_mad
analisis.get( " 'aln
analisis.get( 'mer

"

e
=

9

B

estimado kg": analisis.get('precic _estin
ion": analisis.get('calid
analisis.get( 'valo
analisis.get('plag
float{analisis.ge
analisis.get('temper
analisis.get('vida_

R, S SRR T, [ e S
i

(™

LN

L

LeCle

M




nt{analisis.get( 'pro

P
W_orig,
h_orig,

import DB_PATH, logger

init_db() ->»
conn = sqlitel.connect(DB_PATH)

curser = conn.cursor()

cursor.execute( "'’

sour

COnNT1IAencCeE

aduracion
1_recomendado

consejos cultivo

tiempo_maduracion

almacenamilento

mercado_local




cursor.execute(

hihlintear I
O1DLl1l0oTecal |

o=

cursor.execute( CREAT
biblioteca(created _at)"

cursor.execute( "CREATE INDEX

biblioteca(indice calidad)")

conn.commit()

conn.close()

_migrar_columnas()
logger.info(f"Base de datos lista: {DB_PATH}")

F _migrar_columnas() ->»

""Agrega columnas

nuevas = [

"orocesado gpt"

"modelo

conn = sglite3.connect({DB_PATH)
cursor = CGHH.EL!PS.DP{}
cursor.execute("PRAGMA table_info(biblioteca)

i,

existentes = {row[1] for row in cursor.fetchall()}

for col, tipo in nuevas:




existentes:
cursor.execute(T"ALTER TABLE biblioteca | {col}

logger.info(f"Columna
except Exception as e:
logger.warning(f"No se pudo migrar
conn.commit()
conn.close()

get_db() -» sqlite3.Connection:

conn = sglit .connect(DB_PA
ST

conn.row_factory = sg
recturn conn

save_to db(entry: di
conn = get_db()
cursor = conn.cursor()

cursor.execute( '’
LNSER]T LNITQ

timestamp,

‘omendaciones
recome consejos cul
mercado _local,

nutricional,

entry[ 'timestamp'],
json.dumps(entry[ 'detecciones'], ensure_ascii=False),
entry| "url’
entry[ 't

entry['

entry[’

entry['s

entry[ "cc

entry[ 'detecti
entry.get(’
entry.get( 'c
entry.get('d
entry.get(’
entry.get(




entry.get(’
entry.get( ' consejos_
entry.get(’
entry.get('
entry.get('m

entry.get('precio_estimado_kg',
entry.get('calidad exportacion',

entry.get( "val
entry.get(’
entry.get( 1
entry.get(’
entry.get('t
entry.get(’
entry.get( '

"

-

"

nom LR S e ol s
et et e e et o g ot
o \.

entry.get( ' procesado_gpt’,
entry.get( 'modelo_version
entry.get( '] ith'
entry.get({ im
))
eid = cursor.lastrowid
conn.commit()
logger.info(f"DB
return eid
except Exception as e:
logger.error(f"Error guar do en DB: {e}", exc_info=T
raise

£in

conn.close()

" get_bibliocteca(page: int = 1
page max(l, page)
per_page min{5@, max(l, per_page))
offset (page - 1) * per page

per_page: int = 28) -> dict:

&

conn = get db()
curser = conn.cursor()
cursor.execute( 'SELECT COUNT(*)
total = cursor.fetchone()[@]
cursor.execute(
*SELECT * FROM biblioteca ORDER
{per_page, offset)
)
rows = cursor.fetchall()
conn.close()

rows:

dict({row)




json.loads{item[ 'detecciones']) if

=f get_urls by id(db_id: int) -

conn = get_db()
cursor = conn.cursor()
cursor.execute( 'SELECT url,

(db_id,))
row = cursor.fetchone()
conn.close()
return (row['url'], row['thumbn

delete by id(db id: int) -> bool:

conn = get_db()

cursor = conn.cursor()

cursor.execute( '"DELETE FROM biblioteca
affected = cursor.rowcount
conn.commit()

conn.close()

return affected > @

lef delete all() -> int:
conn = get db()
cursor = conn.cursor()
cursor.execute( 'DELETE FROM biblioteca')
affected = cursor.rowcount
conn.commit()
conn.close()
logger.warning(f"DB delete all: {affected} registros elimi
return affected
update notas(db id: int, notas: str) -> bool:
conn = get _db()
cursor = conn.cursar()
cursor.execute( 'UPDATE biblio
(notas, db_id))
affected = curseor.rowcount
conn.commit()

conn.close()
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return aftfected > 8

- get_estadisticas() -» di
conn = get_db()
cursor = conn.cursor()
cursor.execute( 'SELECT
rows = cursor.fetchall()

conn.close()

biblioteca = []
for row in rows:
item = dict(row)

json.loads{item[ ‘dete:
item[ 'detecci
biblioteca. appen

total
detectadas

len(biblioteca)
sum(l for e in biblioteca if e['
conteo {}
conf_map {}
regiones {}
deptos {}

actividad
nivel count
calidad sum
calidad_n
gpt_count

Semanas

defaultdict({int)

{'madurc': @, 'verde': @, 'podrido’: @}
g

a

sum(l for e in

o

efaultdict(int

biblioteca 1if e.get('procesado gpt

))

for entry in biblioteca:
r = entry.get(’'regil

regiones[r] = regiones.get(r,

a) +
d = entry.get( ' 'departamento’, "'}
if d:

deptos[d] = deptos.get(d, &) + 1

= entry.get('indice calids
Foig » @:
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calidad_sum += iq
calidad _n += 1

or det in entry[ 'detecciones’]:
cl = det.get('clase’, det.get('clase _raw'
contea[cl] = conteo.get(cl, @) + 1
conf_map.setdefault(cl, []).append(det['conf’
nv = det.get('nivel’, '')
if nv in nivel_count:
nivel count[nv] += 1

LT T

dt = datetime.strptime(entry[’'timestamp'], "%d/%m/
dia = dias_es.get(dt.strftime( %A ), dt.strftime('%a’'))
actividad[dia] += 1

Wk = dt.strftime( '%Y-WHU")
semanas[wk] += 1
except Exception:
dias_ord ['Lun’, 'Mar', 'Mie', "Jue', 'Vie','Sab’, 'Dom"]
top frutas sorted(conteo.items (), key=lambda x: x%[1],
reversesTrue)[:18]
top deptos sorted(deptos.items(), key=lambda x: x[1],
reverse=True)[:
avg_conf = {c: round({sum(v)/len(v), 3) for c, v in conf_map.items{)}

indice calidad_prom = round(calidad sum / calidad n, 1) if calidad n > ©
1se B

tasa deteccion round((detectadas / total * 18@), 1) if total > @ else
semanas_sorted sorted(semanas.items())[-6:]

total,

detectadas,

total - detectadas,
tasa_deteccion,
conteo,

avg _conf,

regiones,

dict(top _deptos),
top frutas,

{d: actividad.get(d,
nivel count,

indice calidad prom,




Ept_count,
dict(semanas_sorted),

drive.mount(' /content/
zip path =
dest_folder =

os.path.exists(dest folder):
os.makedirs(dest_folder, exist_ok=True)
print("Descomprimiendo... esto
unzip -q '
print(" |Descompresion termi

print("El dataset

pip install -g ultralytics

AT
TS

Frmm 11l

om ultraly

1lytics impor
f"{dest_folder]

YOLO( "yolovBs.pt')
= model.train(

ontent/drive/My

epochs=68
patience=18,
batch=16,
imgsz=648,
device=8,
save_period=18,
cache=False,
project='/content/drive/MyDrive/
name="frulits v8s',

exist ok=T

pip install -q ultralytics

google.colab import drive

import YOLO




drive.mount(' /con

last_checkpoint =
‘/content/drive/MyDrive/yole runs/fruits v8s/
if os.path.exists(last checkpoint):
print({"Retomando entrenamientc
model = YOLO({last_checkpoint)
model.train(resume=True)

print("No se en
ive.")

from google.colab import drive, files

rom ultralytics import

MyDrive/best yolov8s frui
= YOLO(model path)
lo cargado correctamente desde:", model path)

F)

print("\n[%) Sube una o varia:

uploaded = files.upload()

~ filename in upleoaded.keys():

\n Procesando imagen: {filename}")
results = model.predict(

source=filename,

conf=8.6,

print(

show=Fal

res_plotted = results[e].plot()
plt.figure(figsize=(8, 8))

plt.imshow(cv2.cvtColor(res plotted, cv2.COLOR BGR2RGB))

plt.axis{ 'off"')
plt.title(F"Prediccion: {filename}")
plt.show()
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entrenamiento/extraer_y_mantener2.py

dataset_dir =
num_imagenes = 458

clase objetive = "@"
nuevo_id = "11"
carpetas_buscar = ["train

destino = "subset

ip_name.endswith(".zip"):
 .path.exists(dataset_dir):
zipfile.ZipFile(zip name, 'r') as zip_ref:
zip ref.extractall(dataset_dir)
print{'”Eﬂ ZIP extraido en: {dataset_dir!"™)

print(f" A\ Ya existe la carpeta: {dataset_dir}")

Usando dataset yva de imido: {dataset dir}")

F

os.path.join(destino, “images")
= ps.path.join(destine, "labels")
os.makedirs{dst images, exist ok=True)

os.makedirs{dst_labels, exist_ok=True)

copladas = @
for subset in carpetas buscar:
src_images = os.path.join{dataset dir, subset, "images")

1

src_labels = os.path.join(dataset dir, subset, "labels")

F not os.path.exists(src_images) or not os.path.exists(src_labels):

print(f" @ Buscando en {subset}...")

for 1bl name in sorted{os.listdir(src_labels)):

if not 1bl_name.endswith(".tx

"y

continue
1bl_path = os.path.join(src_labels, 1lbl name)
1 open{lbl_path, "r") as f:

lineas = f.readlines()

nuevas = []
for linea in lineas:
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partes = linea.strip().split()

if partes and partes[@] == clase_cbjetivo:
partes[@] = nuevo_id
nuevas.append(” ".join(partes))

if nuevas:
base = os.path.splitext(lbl_name)[@]
posibles ext = [".jpg", ".png", "
img path =
for ext in posibles_ext:
ruta = os.path.join(src_images, base + ext)
i h.exists{ruta):
img_path = ruta

break

if img_path:
shutil.copy(img_path, os.path.join(dst_images,
.path.basename(img_path)))

vith open(os.path.join{dst _labels, 1lbl name), "w") as f:
f.write("\n".join(nuevas))

copladas += 1

if copiadas »>= num_imagenes:

if copiadas »= num_imagenes:

break

{copiadas} imagenes
clase objetivo} (guardadas en {destino}/)")

RUTA_ORIGEN =
RUTA_DESTINO

“apple_rotten”

"mango_rotten”




split in [“"train", "wvalid",
“"images"), exist_ok=True
os.makedirs(os.path.join(RUTA_DESTINO, split, "labels"), exist_ok=True
pares = []
for fruta in os.listdir(RUTA
fruta_path = os.path.join(RUTA ORIGEMN, fruta)
s.path.isdir(fruta_path):
for clase in os.listdir(fruta_path):
clase_path = os.path.join(fruta_path, clase)
img dir = os.path.join{clase path, "images")
1bl dir = os.path.join{clase path, "labels")
if os.path.exists(img dir) and os.path.exists(lbl dir):
imagenes = [f for f in os.listdir(img dir) if
f.1lower().endswith((’.jpg', '.png', '.ipeg'))]
for img in imagenes:
label = img.rsplit('.', 1)[0©] + ".txt"
if os.path.exists(os.path.join(lbl dir, label)):
pares.append({os.path.join(img_dir, img),
1.join({1bl _dir, label)))

random.shuffle(pares)
n_total = len(pares)
n_train = int(n total
n_valid = int(n_total

pares[:n_train],
pares[n_train:n_train + n_valid],
pares[n_train + n_wvalid:]

for split, lista in splits.items():
for img, 1bl in lista:

hutil.copy(img, os.path.join(RUTA_DESTINDO, split,
shutil.copy(lbl, os.path.join(RUTA DESTINO, split,




h.join(RUTA_DE:
vaml.dump(data, )

print(f
print("F
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