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RESUMEN

Este estudio aborda la clasificacion de defectos en manzanas, la cual es crucial para
mitigar pérdidas econémicas y optimizar la cadena de suministro de alimentos. Se propone un
enfoque innovador que integra imagenes del espectro visible y del infrarrojo cercano (NIR) para
mejorar la precision y eficiencia en la deteccion, a diferencia de investigaciones previas que se
enfocaban en un solo espectro. La metodologia involucra el uso de redes neuronales
convolucionales feedforward y siamesas para procesar imagenes RGB-NIR capturadas en
paralelo, siguiendo los pasos de adquisicion, preprocesamiento, entrenamiento del modelo
clasificador y evaluacion del rendimiento.

Los resultados demostraron que la deteccion de defectos utilizando el espectro NIR
revel6 detalles no visibles en el espectro visible e incluso que su uso fue ligeramente superior. El
modelo seleccionado alcanzo6 una precision del 98.80% en validacion. En conclusion, el estudio
destaco el potencial de mejorar la deteccion al capturar imagenes con rangos mas amplios de
filtros NIR, permitiendo una mejor segmentacion para el entrenamiento de redes siamesas y
aumentar la capacidad de identificar y clasificar defectos en manzanas. Este novedoso enfoque
de integrar multiples espectros en la clasificacion de defectos agricolas muestra prometedoras
aplicaciones en la mejora de procesos de seleccion y clasificacion.

Palabras Clave: Espectro cercano al infrarrojo (NIR), Aprendizaje profundo,

Procesamiento de imagenes, Clasificacion de defectos, Redes siamesas.



ABSTRACT

This study addresses the classification of defects in apples, which is crucial for mitigating
economic losses and optimizing the food supply chain. An innovative approach is proposed that
integrates images from the visible spectrum and near-infrared (NIR) spectrum to improve
accuracy and efficiency in defect detection, unlike previous research that focused on a single
spectrum. The methodology involves using feedforward and siamese convolutional neural
networks to process RGB-NIR images captured in parallel, following the steps of acquisition,

preprocessing, training the classification model, and evaluating performance.

The results demonstrated that defect detection using the NIR spectrum revealed details
not visible in the visible spectrum and even showed slightly superior performance. The selected
model achieved an accuracy of 98.80% on validation. In conclusion, the study highlighted the
potential to improve detection by capturing images with broader ranges of NIR filters, enabling
better segmentation for siamese network training and increasing the ability to identify and
classify defects in apples. This novel approach of integrating multiple spectra in agricultural
defect classification shows promising applications in improving selection and classification
processes.

Keywords: Near-infrared (NIR) spectrum, Deep learning, Image processing, Defect

classification, Siamese networks.
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Capitulo 1



1. INTRODUCCION

El control de calidad de las frutas es un proceso fundamental para garantizar la excelencia
en la industria agricola de los paises productores de estos alimentos. El control de calidad de las
frutas convencionalmente se realiza manualmente mediante la inspeccion visual de las personas.
Sin embargo, este proceso tradicional presenta limitaciones significativas, como altos costos
laborales, baja velocidad e imprecision, por mencionar unos cuantos inconvenientes, lo que

puede ocasionar pérdidas econdmicas considerables[1].

Existen estandares internacionales desarrollados por organismos como la FAO
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura) que evaltan tres
parametros clave para determinar la calidad de las frutas: madurez valorada por la proporcion de
azucares y acidos que impacta caracteristicas como color, textura y sabor; deformaciones
incluyendo desviaciones de forma por dafios mecanicos en crecimiento/recoleccion; y defectos
como lesiones o enfermedades que afectan la apariencia[2]. De acuerdo con la evaluacion de
estos tres factores, la calidad se clasifica en: Extra Class (sin defectos apreciables), First Class
(leves defectos, pero buena calidad comercial) y Second Class (aceptable para consumo, aunque
con defectos mas notorios y menor valor). Esta clasificacion en tres grados define estandares
minimos de calidad e inocuidad para exportacion e internacionalizacion de frutas de manera

global.

En este proyecto se propone desarrollar un sistema de deteccion de defectos en frutas
usando técnicas de aprendizaje profundo con imdgenes del espectro visible y del espectro
infrarrojo cercano (NIR). El espectro visible se refiere a la radiacion electromagnética que es

perceptible para el ojo humano, y que se extiende desde los 380 nandometros (nm) de longitud de



onda de la luz violeta hasta los 700 nm de la luz roja. Esta radiacion constituye solo una pequefia

parte del espectro electromagnético total.

El espectro infrarrojo cercano (NIR, por sus siglas en inglés Near Infrared), se ubica justo
después del espectro visible, desde los 700 nm hasta los 2500 nm. En esta region del espectro, la
energia de la radiacion es suficientemente alta como para excitar los enlaces de vibracion de
moléculas como el agua, proteinas y aceites en los alimentos. Dado que diferentes materiales
absorben la radiacion NIR de forma caracteristica, analizando el espectro de absorcion es posible
realizar andlisis cuantitativos no destructivos de las propiedades y composicion quimica de los
alimentos, como humedad, aceites, proteinas, entre otros. Esto hace que la espectroscopia NIR
sea una técnica muy valiosa para aplicaciones de control de calidad y grado en la industria

alimentaria.

Es crucial identificar los defectos de forma temprana en las frutas, ya que esto no solo
asegura su calidad, sino también su valor nutricional. Evitar que las frutas no aptas para el
consumo lleguen al mercado es esencial para mantener la confianza de los consumidores.
Aunque los métodos de inspeccion visual tradicional han sido ampliamente utilizados, el uso de
técnicas de vision por computador y aprendizaje profundo ha demostrado un gran potencial para

mejorar la deteccion de defectos.

Este proyecto se enfoca en la evaluacion de al menos 4 modelos de aprendizaje profundo
para la deteccion de defectos en manzanas utilizando imagenes capturadas en el espectro visible
e infrarrojo. Para lograr este objetivo, se emplearan los modelos: ResNet50, DenseNetl121,
MovilNetvl, VGG19. Estos modelos se entrenardn con datos representativos de ejemplos de

defectos comunes en la fruta.



La fruta que se usara para el presente estudio es la manzana y sus defectos pueden variar
ampliamente, desde manchas, deformaciones, decoloraciones, hasta dafos fisicos y pudriciones.
Identificar estos defectos de manera precisa y rapida es esencial para garantizar un proceso de

control de calidad eficiente y confiable.
1.1 Descripcion del Problema

La deteccion manual de defectos en las frutas representa un alto costo para este tipo de
industria. Se estima que entre el 20-30% de la mano de obra en la cosecha y postcosecha
corresponde a la inspeccion y seleccion de las frutas y/o vegetales [3]. Considerando que el
promedio salarial de los trabajadores agricolas en la region varia entre los US$100 y US$500
mensuales [3], los costos laborales asociados son significativos.

Por otro lado, se estima que al menos un 14% de la produccion se pierde debido a dafios y
defectos no detectados antes de llegar al nivel minorista [4], generando pérdidas econdmicas
millonarias para los paises productores. Los principales defectos se deben a plagas,
enfermedades, maduracion irregular, lesiones mecdnicas y variaciones genéticas [4]. También
hay deficiencias internas como hongos y bacterias, que no son visibles a simple vista y pasan
desapercibidas en los controles manuales habituales [5].

La deteccion temprana y precisa de defectos en frutas representa un reto tecnologico y
econdmico para América Latina, dada su importante contribucion al sector agroalimentario y a la
economia de la region. Por tanto, se requieren soluciones innovadoras basadas en vision
computacional y aprendizaje profundo, que permitan superar las limitaciones de los métodos

manuales.



1.2 Justificacion del Problema

La deteccion temprana y clasificacion automatizada de defectos en frutas como manzanas
es fundamental para la industria agricola y agroalimentaria de América Latina y otros paises
productores [1]. La implementacion de un sistema de deteccion automatizado permitiria separar
de manera rapida y precisa las frutas defectuosas de las saludables durante la cosecha, empaque
y distribucion. Esto es crucial para evitar significativas pérdidas economicas debido a manzanas
de baja calidad o al rechazo de mercados.

Las pérdidas postcosecha a causa de defectos representan un gran desafio. Segun
reportes, en la ultima década representaron alrededor del 30% de la produccion total anual en la
region, lo que equivale a miles de millones de ddlares en pérdidas [2]. Un sistema automatizado
de deteccion temprana permitiria reducir sustancialmente estas cifras, beneficiando tanto a
productores como economias nacionales. De esta forma, la implementacion de la tecnologia
propuesta seria muy valiosa para asegurar la calidad y trazabilidad de frutas desde origen hasta

consumidor final, fortaleciendo la competitividad del sector [6].

La automatizacion también reduce considerablemente los costos laborales asociados con
la inspeccion visual manual, que requiere de una alta mano de obra. Se estima que se necesitan
un promedio de 20 trabajadores para revisar un contenedor de 40 pies de frutas [3], lo que
implica salarios significativos. Adicionalmente, la inspeccion manual es un proceso lento y tiene
un alto margen de error. La implementacion de tecnologias digitales como la automatizacion de
procesos, la robdtica y el machine learning permiten que las empresas atiendan las necesidades
de servicio de sus unidades de negocio con celeridad y eficiencia [7]. Asimismo, estas
tecnologias posibilitan que los recursos humanos se enfoquen en tareas mas especializadas y

estratégicas para el negocio.



El eficiente uso de la tecnologia permite la deteccién temprana y precisa de plagas y
enfermedades facilitando el monitoreo y control oportuno de estas, preservando asi la calidad e
inocuidad de los cultivos. Esto se traduce en una disminucién en el uso de agroquimicos,

contribuyendo a la sostenibilidad del sector agricola.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de deteccion automatizado de defectos en frutas utilizando
tecnologias de aprendizaje profundo y procesamiento de imégenes, con un enfoque en la
integracion de imagenes del espectro visible y del espectro infrarrojo cercano (NIR), con el fin
de mejorar la calidad de los productos agricolas y optimizar la cadena de suministro de alimentos

al proporcionar una deteccion precisa y eficiente de defectos en las manzanas.
1.3.2 Objetivos especificos

1. Generar un conjunto de imdgenes de manzanas reales que representen una variedad de
defectos incluyendo manchas, magulladuras y podredumbre en el espectro visible e
infrarrojo cercano (NIR).

2. Entrenar al menos 4 modelos de aprendizaje profundo en dos tipos de arquitecturas:
feedforward y siamesas, utilizando el conjunto de datos generado previamente para
identificar y clasificar los defectos en las manzanas.

3. Evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo en la clasificacion de
defectos en frutas, utilizando métricas de precision, sensibilidad y especificidad para

medir su capacidad de deteccion y clasificacion.



1.4 Marco tedrico
1.4.1 Normativas y estandares de calidad de las manzanas

En Ecuador, la calidad de las manzanas se rige por normativas y estdndares especificos
establecidos por autoridades competentes y organizaciones agricolas.

La Norma Técnica Ecuatoriana (NTE) establece los requisitos minimos de calidad para
las manzanas producidas y comercializadas en Ecuador. Puede incluir pardmetros como tamaiio,
color, firmeza, contenido de azlicares y ausencia de defectos graves. La presencia de defectos
visibles, como dafios mecéanicos, manchas o deformidades, puede afectar la clasificacion y

categorizacion de las manzanas segun su calidad [8].

1.4.2 Normativas de etiquetado y empaque

Las normativas del Instituto Ecuatoriano de Normalizacion (INEN) pueden abordar
requisitos especificos para el etiquetado y el empaque de frutas, incluyendo informacion sobre
origen, clasificacion, fecha de envasado y manejo postcosecha. El empaque debe proteger las

frutas de dafios durante el transporte y garantizar su frescura al llegar al consumidor.

Cumplir con estas normativas es esencial para los productores y exportadores de frutas en
Ecuador, ya que asegura la calidad, seguridad y competitividad de los productos en los mercados
nacionales e internacionales. El conocimiento y cumplimiento de estas normativas son aspectos

clave en la gestion de la calidad y la comercializacion exitosa de las frutas producidas en el pais

[8].



1.4.3 Defectos en frutas

Los defectos de frutas son imperfecciones o anormalidades que se presentan en la
apariencia, textura, sabor o calidad de las frutas. Los defectos pueden causarse por diversos
factores, bidticos y abioticos, y pueden tener un impacto significativo en la comercializacion,

consumo y rentabilidad de la fruta [4].

Para identificar el tipo de imperfeccion vinculado a una fruta o hortaliza, es esencial
clasificar las fallas en categorias especificas que caractericen una causa al manifestar defectos en
los alimentos. La Figura 1.1 proporciona una descripcion detallada de estas categorias, las cuales
se diferencian seglin las practicas de cosecha, la manipulacion posterior y las condiciones de

almacenamiento, como se menciona en [18].

Desordenes Desordenes
fisiologicos morfologicos

Defectos

Desordenes

Defectos internos n
patologicos

Darios mecanicos

Figura 1.1 Tipos comunes de defectos en productos horticolas

Los 4 tipos de defectos mas comunes en frutas son:



Dafios mecanicos: Golpes, magulladuras, cortes, abolladuras causadas durante la
cosecha, manipulacion, transporte o almacenamiento. Son los defectos no patoldgicos

mas frecuentes [3].

Desordenes patolégicos: Son defectos causados principalmente por hongos como
Penicillium y Botrytis, que generan manchas y podredumbres. También bacterias y virus

causantes de diferentes enfermedades [3].

Desordenes morfologicos: Se refieren a irregularidades en la forma y estructura de la

fruta, generalmente causadas por factores genéticos, ambientales o de manejo [3].

Desordenes fisiologicos: Originados por factores ambientales como estrés térmico,
hidrico o nutricional. Pueden manifestarse como decoloracion, rajado, deshidratacion,

maduracion irregular [3].

Defectos internos: Estos defectos no son evidentes externamente, ya que se encuentran

dentro de la fruta [3].

Para este proyecto se tomara en consideracion estos tres defectos particulares para su

evaluacion:

Magulladuras: Las magulladuras son dafios mecanicos en la epidermis de la fruta,
generados normalmente por golpes durante la cosecha, manipulacion o transporte.
Pueden presentarse de diversos tamafios y formas irregulares, dejando zonas amoratadas
o enrojecidas en la superficie. Representan una entrada potencial para hongos y bacterias,
acelerando el deterioro del producto. Su deteccidon automatica permite seleccionar frutas

aptas para la comercializacion.



Figura 1.2 Manzana con magulladura

Manchas: Las manchas en la fruta pueden estar causadas por diferentes hongos, como
Penicillium y Alternaria. Se manifiestan generalmente en forma de é4reas descoloridas,
irregulares, con tonos cremosos, grises o parduzcos. Algunas inicialmente son pequefias,
pero luego pueden expandirse rapidamente si no son controladas. Su deteccién oportuna

posibilita aplicar tratamientos fungicidas que eviten mayores pérdidas en la cosecha.

Figura 1.3 Manzana con manchas

Podredumbre: La podredumbre es causada por hongos o bacterias que logran infectar el
tejido interno de la fruta, aprovechando cualquier lesion. Puede observarse como zonas
blandas, de coloracion anémala y mal olor, generalmente creciendo desde la zona danada

hacia el interior. Es uno de los mayores problemas postcosecha ya que en etapas



avanzadas toda la fruta se pierde, por lo que métodos de deteccion temprana permiten

desechar solo las partes afectadas.

Figura 1.4 Manzana en estado de podredumbre

1.4.4 Tecnologias de imagenes en la agricultura

La aplicacion de tecnologias de imagenes, como las imagenes del espectro visible y
multiespectrales, ha demostrado ser eficaz en la monitorizaciéon de la salud de los cultivos [7].
Las imagenes del espectro visible proporcionan informacion sobre las caracteristicas
superficiales de las frutas, mientras que las imagenes multiespectrales permiten la deteccion de
patrones y condiciones invisibles a simple vista. Ademas, las imagenes multiespectrales también
permiten analizar a detalle las condiciones internas de la fruta, como magulladuras y

putrefacciones.



1.4.5 Espectro electromagnético y sus aplicaciones en agricultura

El espectro electromagnético abarca un amplio rango de longitudes de onda, desde las
ondas de radio hasta los rayos gamma, tal como se visualiza en la Figura 1.5 . Para aplicar en
agricultura, se presta atencion a rangos espectrales en particular, por su utilidad para detectar

defectos en frutas con facilidad. Entre los rangos mas relevantes se encuentran.

<— Increasing Frequency

Far IR,

Mid IR Microwave
2]

Increasing Wavelength =3

Figura 1.5 Espectro electromagnético

El rango visible (380-700 nm) el cual incluye la luz visible para el ojo humano. Las
imagenes en el espectro visible son fundamentales para evaluar la apariencia superficial de las
frutas, detectar cambios en el color y examinar defectos que afectan la pigmentacion, como

manchas y descoloracion.

Seglin un estudio previamente realizado [8] en el que se efectuaron pruebas con varios
filtros de paso de banda en varias subregiones del espectro NIR con imagenes adquiridas desde
una camara NIR, se concluy6 que una subregion del infrarrojo cercano ubicada entre 700 a 1300
nm, es util para evaluar el estado de las plantas y frutas debido a que ciertos pigmentos vegetales

tienen respuestas especificas en esta banda. Puede proporcionar informacion sobre la



composicion quimica y la estructura celular, lo que es beneficioso para la deteccion temprana de

problemas de salud en las frutas.

Una de las ventajas del uso de rangos fuera del espectro visible es que permite detectar
cambios no visibles a simple vista, como dafios internos, variaciones en la composicion quimica
y problemas de salud en las frutas. Ademads, al analizar regiones espectrales especificas, es
posible identificar defectos en las frutas antes de que sean visibles externamente. Esto es crucial

para la gestion proactiva de la calidad y la prevencion de pérdidas.

El espectro electromagnético permite un analisis cuantitativo de las propiedades de las
frutas, como la concentracion de pigmentos, la humedad y otros componentes, lo que
proporciona informaciéon detallada sobre la calidad de las frutas [8]. Adicionalmente, algunas
bandas espectrales son menos afectadas por condiciones de iluminacion, lo que proporciona

estabilidad en la deteccion independientemente de factores ambientales.

1.4.6 Adquisicion de imagenes

Las imagenes capturadas, después de pasar por el preprocesamiento y la segmentacion, se
utilizan como entrada para la CNN. Cada imagen representa una instancia de fruta con sus

posibles defectos.

Camaras RGB en deteccion de defectos de frutas



Las camaras RGB son una opcién comun en sistemas de vision para la industria fruticola,
ya que permiten identificar defectos basados en diferencias de color. Sin embargo, solo
proporcionan informacién de 3 bandas espectrales, por lo que defectos sutiles pueden pasar
desapercibidos. Aun asi, su rapida adquisicion de imagenes las hace ideales para deteccion en

linea de defectos evidentes como quemaduras o dafios mecanicos [16].

Camaras infrarrojas para deteccion de defectos de frutas

Las camaras infrarrojas capturan imagenes en el espectro infrarrojo cercano, lo que
proporciona una vision detallada de las frutas mediante la captura de sus firmas espectrales en
bandas especificas de longitud de onda infrarroja. Estas firmas espectrales unicas permiten
identificar con precision defectos, incluso incipientes o relacionados con factores internos como
la presencia de hongos. Aunque su procesamiento puede requerir un tiempo ligeramente mayor,
las camaras infrarrojas son altamente efectivas en aplicaciones de investigacion y control de

calidad donde se necesita una deteccion precisa [14].

Especificaciones de computadora utilizada para entrenamiento

La computadora utilizada para el entrenamiento de todos los modelos fue un PC armado
con procesador Intel(R) Core (TM) 19-10920X CPU @ 3.50GHz, 32 GB de RAM instalada,
HDD con 2 TB de almacenamiento, tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX3090 24 GB

GDDR6X, sistema operativo de 64 bits, Windows 10 Pro.

Se utilizé la version 2.10.1 de TensorFlow y la 10.2 CUDA Version para el

entrenamiento de los modelos con arquitectura feedforward y Siamesa.



1.4.7 Deteccion de defectos en frutas por medio de vision por computador usando

arquitecturas CNN.

La deteccion precisa de defectos en frutas es esencial para garantizar la calidad y la
comercializacion exitosa de los productos agricolas. En este contexto, la visién por computadora
es poderosa, y las arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser

eficaces en la identificacion automatica de patrones en imagenes agricolas.

En este subtema, se explorard la aplicacion especifica de arquitecturas CNN para la
deteccion de defectos en frutas, centrandose en manzanas en el contexto agricola. La vision por
computadora se convierte en un aliado estratégico al emplear técnicas de aprendizaje profundo
para analizar imagenes capturadas de forma no invasiva, proporcionando una evaluacion rapida y

precisa de la calidad de las frutas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) nos permitiran identificar defectos en
frutas. Para el entrenamiento de las CNN se empleen las arquitecturas que hayan demostrado los
mayores niveles de precision al detectar defectos en estas frutas, ya que se busca obtener los
mejores resultados posible[24]. Aunque existen estudios previos que se enfocaron en analizar
defectos en frutas usando redes neuronales convolucionales, para este estudio se consideraran los
trabajos evaluados con manzanas, ya que es la fruta que se analizaran en este proyecto [23]. Del
mismo modo, serdn relevantes aquellos estudios que hayan evaluado defectos utilizando

espectros de imagen comparables al que se empleara en esta investigacion.



1.4.8 Estudios de casos relevantes

Desempeiio
Fruta Defectos Modelo
RGB NIR
VGG19 MCC - 0.969 MCC -0.967
Manzana [13] Golpes ResNet50 MCC - 0.970 MCC - 0.970
DenseNet121 MCC - 0.978 MCC - 0.956
InceptionV3 Accuracy - 93.40%
Golpes, costras,
MobileNetV2 Accuracy - 97.50%
Manzana [14] podredumbre,
DenseNet121 Accuracy - 94.50%
puntos negros
VGG16 Accuracy - 76.20%
InceptionV3 Accuracy - 93.40%
Golpes, costras,
MobileNetV2 Accuracy - 97.50%
Mango [14] podredumbre,
DenseNet121 Accuracy - 94.50%
puntos negros
VGG16 Accuracy - 76.20%
ResNet50 Accuracy - 90.47%
DenseNet121 Accuracy - 85.71%
Limon [15] Golpes
ShuffleNet Accuracy - 80.95%
MovileNetV1 Accuracy - 73.80%

Tabla 1.1 Comparacion de modelos de CNN para detectar defectos en frutas [12,13]

Los estudios [13], [15] que utilizaron imégenes hiperespectrales demostraron la

viabilidad de detectar magulladuras en frutas como manzanas y limones en el espectro del



infrarrojo cercano. Estos estudios identificaron las longitudes de onda 6ptimas en dicho espectro,
las cuales contenian mas informacion para distinguir tejidos sanos de lesionados. En particular,
se encontré que las longitudes de 750nm, 850nm y 960nm eran ideales para diferenciar
magulladuras.

Los resultados del estudio [15] indican que la arquitectura ResNet-50 logré la mejor
precision en la clasificacion de imagenes hiperespectrales de limones con dafos celulares, con
una tasa de clasificacion del 98,33%. Los otros modelos de CNN también obtuvieron resultados
prometedores, con tasas de clasificacion superiores al 95%. Mientras que en el estudio [13] se
logré un alto nivel de precision en la clasificacion de manzanas sanas y con golpes. La
arquitectura Densenet-121 obtuvo un promedio de coeficiente de correlacion de Matthews
(MCC) de 97,8 % en la validacion cruzada de 5 pliegues, lo que indica que casi todas las
manzanas se clasificaron correctamente. Ademas, se menciona que ResNet50 también se utilizd

en uno de los experimentos y obtuvo un promedio de MCC de 97%.

En el estudio [14] se muestra que MobileNetV2 fue el modelo CNN que alcanzo6 los
mayores porcentajes de precision tanto para manzanas como para mangos, superando al resto de
arquitecturas en ambos casos. Los resultados sugieren que este modelo es el mas adecuado para
la deteccion automatica de defectos en dichas frutas. DenseNetl121 e InceptionV3 tuvieron un

buen rendimiento, mientras que VGG16 fue el peor clasificador entre los evaluados.

De acuerdo con el andlisis realizado sobre estudios previos de deteccion de defectos en
frutas mediante técnicas de vision por computadora, se ha demostrado que algunos modelos de
redes neuronales convolucionales han arrojado excelentes resultados. En particular, los estudios
[13] y [14] reportan que, para la inspeccion de manzanas, las arquitecturas ResNet-50,

DenseNet-121 y MobileNet-V1 lograron altos niveles de precision superior al 95%. Asimismo,



el estudio [14] mostrd que, para mangos, MobileNet-V1 también fue el modelo mas efectivo,
obteniendo altos porcentajes de precision. Dada la similitud morfolégica y composicion entre
limones, manzanas y mangos, para el presente estudio de deteccion de defectos en manzanas se
seleccionaran los modelos ResNet50, DenseNetl121, MobileNetV1 y VGGI19, debido a los
buenos resultados previos al identificar correctamente defectos en frutas similares con imagenes

de espectro similares.



Capitulo 2



2. METODOLOGIA.

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para la generacion de las bases de
datos de las imagenes necesarias para este proyecto, para esto, se explica el proceso de
adquisicion de imégenes, lo cual incluy6 iméagenes tanto en el espectro visible como del espectro
infrarrojo cercano (NIR). Asimismo, se detalla el procedimiento usado para el entrenamiento de
las redes neuronales convolucionales (CNN) que se evaluaron en la deteccion de defectos de
manzanas. Ademas, se brinda una breve descripcion de cada CNN seleccionada para la tarea de
deteccion de defectos, que se sometieron a entrenamiento y optimizacion para evaluar su

desempefio.
2.1 Diseiio de la solucion

La solucién propuesta se disefid con una arquitectura modular que consta de tres
componentes o moédulos principales, tal como se ilustra en la Figura 2.1. El modulo 1 de esta
solucion corresponde a la creacion del dataset de imagenes que se usaron para el proyecto, el
cual constard de un total de 60 mil imagenes de manzanas con 3 tipos de defectos, esto es:
manchas, golpes y podredumbre. Este dataset estd compuesto por imagenes del espectro visible
RGB y sus correspondientes imagenes del espectro infrarrojo cercano NIR, adicionalmente se
generaron para las imagenes visibles e infrarrojas sus respectivas imagenes siluetas de los
defectos. Al final de este mddulo se aplica data augmentation para incrementar el nimero total
final de imagenes del dataset.

El modulo 2 consistid en el entrenamiento de los modelos seleccionados de redes
neuronales convolucionales (CNN) utilizando el dataset previamente construido en el modulo 1.
Para el entrenamiento se utilizaron dos esquemas: 1) entrenamiento mediante propagacion
directa (Feedforward) para las imagenes RGB e infrarrojo cercano (NIR), y 2) un esquema

siamés para entrenar con las imagenes RGB y NIR junto con sus respectivas siluetas. Los



modelos de CNN entrenados fueron: ResNet50, MobileNetV1, DenseNetl21 y VGGI09.
Finalmente, el tercer mddulo se centra en la etapa de evaluacion de los resultados obtenidos con
cada modelo de CNN, donde los CNN entrenados son validados cuantitativamente utilizando

métricas de precision para medir su capacidad de deteccion de los defectos en la fruta de estudio

(manzana).

Modulos de desarrollo de la soluciéon

Médulo 1 Médulo 2 Médulo 3
Creacion del Dataset Entrenamiento de modelos CNN Evaluacién de modelos
CNN

Total: 60K imagenes

golpes--> 20K [ Feedforward } [ Siames }
puntos--> 20K

podredumbre--> 20K 9 9 |©| Accuracy
—— el

15K 15K Y modelo modelo
[ imagenes RGB ] ’ imagenes NIR ] nodelo - Recall
v v C I v

15K 15K
imagenes siluetas imagenes siluetas
RGB NIR '
Reesultados Reesultados
Modelos

[ Resnetso | [ vGG19 | [MobileNetv)] [DenseNeti21)

Figura 2.1 Mddulos de desarrollo de la solucién

2.2 Modulo 1: Creacion del dataset

2.2.1 Adquisicion de imagenes

Para la captura de imégenes se emplearon los equipos otorgados por el Centro de
Investigacion, Desarrollo e Innovacion de Sistemas Computacionales (CIDIS), lo cual estuvo
conformado por dos cdmaras: una camara RGB para adquirir imagenes en el espectro visible y
otra camara NIR para obtener imagenes en el espectro infrarrojo cercano. La iluminacion de la

zona de captura se realizé mediante ldmparas LED que proveian una iluminacion difusa de 1170



limenes, logrando una iluminacion uniforme de la superficie de la fruta, en nuestro caso las

manzanas.

La camara empleada para la captura de imagenes en el espectro visible (RGB) fue una
camara Basler GigE con una resolucion de 1280x960 y 8 bits/pixel con un frame rate de 60fps y
ganancia de brillo estitica configurada en 18 dB [10]. La adquisicion de las imagenes se
automatiz6 mediante un script de Python que permitia el disparo programado de la camara,
seguido del almacenamiento de las imagenes en sus respectivos directorios, tanto para las

imagenes RGB como para las imagenes NIR.

La captura de las iméagenes en el espectro infrarrojo cercano (NIR) se realizé con una
camara Basler ace acA1300-60gmNIR con una resolucion de 1280x1024 pixeles y 8 bits/pixel
con un frame rate de 60fps y ganancia de brillo estatica configurada en 18 dB. La curva de
respuesta espectral de esta camara se muestra en la Figura 2.2, lo que demuestra una eficiencia

cudntica menor al 70% y mayor al 40% para el rango de 400 — 800 nm [10].
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Figura 2.2 Curva de respuesta espectral de camara NIR



Dado que la camara NIR utilizada para la captura de iméagenes en el espectro infrarrojo
cercano (NIR) tiene una respuesta espectral que abarca desde los 400 nm hasta los 1000 nm,
donde gran parte de este rango estd en el espectro visible (400 a 700 nm), se decidi6 emplear un
filtro de paso de banda disponible para limitar la captura de luz en el rango de 640 nm a 680 nm.
Aunque este filtro no es el Optimo para el espectro infrarrojo cercano, fue la opcion disponible en
ese momento. El filtro de paso de banda permitié reducir la influencia de la luz visible no
deseada y concentrarse en la captura de la radiacion cercana al infrarrojo NIR. La Figura 2.3
muestra un par de imagenes RGB y NIR correspondientes a la captura de una escena de la fruta

(manzana).

Figura 2.3 Imagen RGB y NIR con defecto golpe

2.2.2 Etiquetado de dataset

Para facilitar el posterior procesamiento de las imagenes, se implement6 un sistema de
etiquetado y almacenamiento normalizado. Las imégenes capturadas en el espectro visible
(RGB) se guardaron en formato PNG de tres bandas (rojo, verde y azul), mientras que las

imagenes del espectro infrarrojo cercano (NIR) se almacenaron en una tnica banda.

El nombre de cada archivo PNG tiene el formato de espectro electromagnético de
adquisicion (visible o NIR), seguido de un guion bajo y nimero consecutivo de la imagen. Por

ejemplo, para la tercera imagen de una manzana con manchas capturada en el espectro visible, el



nombre seria: rgb 0003.png y estaria localizada en el directorio de “apple/spots”,

correspondiente al directorio de manzanas con manchas.

2.2.3 Preprocesamiento de imagenes

Una de las etapas clave de este proceso es la segmentacion, donde se lleva a cabo la
subdivision de la imagen en regiones o segmentos significativos. En el contexto especifico de
este proyecto, donde las imagenes fueron capturadas sobre un fondo blanco con un sistema de
iluminacién difusa, la segmentacion se enfoco en la identificacion clara y precisa de la silueta de
los defectos. La Figura 2.4 muestra un ejemplo de la silueta de los defectos detectados tanto para

una imagen RGB como NIR.

Figura 2.4 Imagenes RGB y NIR con su respectiva silueta



Al tener control sobre la adquisicion se permite minimizar sombras y tratar de mejorar la
visibilidad de los defectos evitando someter a las imagenes a procesamiento adicional para

ajustar el contraste, corregir posibles variaciones de iluminacidn, etc.

Par generar las siluetas de los defectos tanto para las imagenes RGB como para las
imagenes NIR se opto por emplear el modelo Segmentation of Anything (SAM), una herramienta
avanzada que combina técnicas de umbralizaciéon y segmentacion, basadas en color y
caracteristicas texturales [11]. Dada la captura de iméagenes sobre un fondo blanco, SAM
aprovech¢ la diferencia de color entre la fruta y el fondo, aplicando técnicas de umbralizacion

para separar de manera clara la fruta del fondo.

SAM utiliza algoritmos especificos, incluyendo el método de crecimiento de regiones y
enfoques basados en aprendizaje automatico, para lograr una segmentacion precisa, tomando en

consideracion la complejidad de los defectos y la variabilidad de las frutas capturadas [11] [12].

Se ajustaron los pardmetros de SAM segun fuera necesario para optimizar la precision y
minimizar posibles falsos positivos o falsos negativos.
Para casos especiales donde SAM no segmente adecuadamente la region deseada, se

usara herramientas que provee el mismo SAM para segmentar areas especificas de la imagen.

2.2.4 Data augmentation

La data augmentation (aumento de datos) representd una técnica fundamental en el

aprendizaje profundo para conferir robustez a los modelos y evitar el sobreajuste (overfitting).



Esta técnica se empled para generar, de manera aleatoria, variaciones sintéticas en los datos de

entrenamiento existentes.

Esta estrategia se considerd especialmente recomendable en casos de conjuntos de
entrenamiento pequefios o desequilibrados. Al aplicar transformaciones, como rotaciones, giros,
recortes y ajustes de brillo/contraste en las imégenes, se logroé efectivamente multiplicar el

tamano del conjunto de datos de imégenes.

En este proyecto, el conjunto original de imagenes con los 3 tipos de defectos era
limitado en relacion con su tamafio, esto es, inicialmente cada defecto estaba compuesto por
3000 imagenes RGB, 3000 NIR, y sus correspondiente imagenes siluetas de defecto, totalizando
12.000 imégenes para cada clase de defectos. La aplicacion de data augmentation generd
variaciones artificiales, incrementando el nimero a 5000 imagenes por cada clase y, por ende,

alcanzando un total de 60 000 iméagenes.

Esta medida posibilité el entrenamiento de modelos mas efectivos al disponer de una
mayor diversidad de datos, mitigando el problema del overfitting. La data augmentation mejord
el rendimiento general al exponer el modelo a una gama mas amplia de escenarios durante el
entrenamiento, destacandose como una técnica esencial en proyectos con recursos de datos

limitados.

2.3 Modulo 2: Entrenamiento de modelos

En este modulo, se describid la metodologia de entrenamiento para los modelos de CNN
usados en este trabajo. Para ello, se dispuso del equipo de coémputo proporcionado por el CIDIS,

que posibilitd el desarrollo de los entrenamientos masivos requeridos. La eleccion de Python se



fundamenta en las implementaciones optimizadas ofrecidas por destacadas librerias, entre las

cuales se resalta TensorFlow.

Los modelos ResNet50, DenseNet121, MobileNetV1 y VGG19, seleccionados antes para
esta tarea, se entrenaron de forma independiente para clasificar los 3 tipos de defectos de la
manzana. La particion de datos se realizd con un esquema 95/5, donde el 95% de los datos se
destin6 al entrenamiento, el 5% a la validacion durante el entrenamiento. La division garantizd

tener datos adecuados para el entrenamiento y la validacion de cada modelo considerado.

Se utilizé un ordenador con una tarjeta grafica RTX 3060, 32GB de memoria RAM

Para el entrenamiento de estos modelos se usaron dos enfoques de arquitecturas, esto es:

feedforward y siamesa, los cuales se describen a continuacion.

2.3.1 Arquitectura de red tipo Feedforward

En la revision literaria, se determind que un enfoque con redes neuronales Feedforward
resulté adecuado para la clasificacion de imagenes. Estudios previos [10][11] demostraron el
éxito en la utilizacidon de redes convolucionales Feedforward para identificar diferentes defectos

visuales.

Este enfoque fue recomendado para tareas de clasificacion debido a su capacidad de
aprender patrones secuenciales en las imagenes. No se requeria informaciéon previa ni

comparaciones entre ejemplos.



En el marco de este proyecto, se implementd una arquitectura convolucional Feedforward
para analizar por separado las imagenes RGB y NIR. Esto permiti6 explotar mejor las

caracteristicas visuales capturadas en cada espectro, tal como se muestra en la Figura 2.5.
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Figura 2.5 Arquitecturas Feedforwards propuestas



En detalle, se entrenaron dos modelos idénticos, uno para RGB y otro para NIR. Cada
modelo clasifico los defectos presentes en las imdgenes de su dominio espectral correspondiente

(visible o infrarrojo cercano).

Este enfoque particionado aprovecho mejor las ventajas del Feedforward y las diferencias
entre los espectros, optimizando el aprendizaje para cada modalidad. La clasificacion individual

redundo en una deteccidn mas efectiva.
2.3.2 Arquitectura de red siamesa

La investigacion llevo a considerar el uso de una arquitectura Siamesa para comparar y
analizar similitudes y diferencias entre pares de imagenes. Este tipo de arquitectura recibié como
entrada un par de imagenes y extrajo caracteristicas que compar6 para determinar su similitud.
Se usaron 3 posibles combinaciones de pares de imagenes como entrada para la arquitectura
Siamesa, estos pares fueron: 1) RGB + silueta defecto/RGB; 2) NIR + silueta defecto/NIR; y 3)
RGB + NIR; tal como se detalla en la Figura 2.6. En este caso, se ingresaron a cada rama
imagenes de frutas con y sin defectos segmentados respectivamente. La red aprendié a

identificar patrones de discrepancia que indicaban la presencia de imperfecciones.
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Figura 2.6 Arquitecturas Siamesas propuestas



Una vez extraidas las caracteristicas por cada rama, una capa de fusién basada en
Perceptrones Multicapa (MLP por sus siglas en inglés) unifico la informacién en una
representacion combinada de alto nivel seméntico. La MLP permiti6 modelar complejas
relaciones no lineales entre las caracteristicas de ambas imégenes, lo cual fue crucial para la

deteccion precisa de defectos.

2.4 Modulo 3: Evaluacion de modelos

Este modulo se centra en la evaluacion de los modelos, destacando diversas métricas

utilizadas para la evaluacion de los modelos seleccionados, tales como se detallan abajo.

Matriz de confusion:

La matriz de confusion nos mostrard detalladamente los aciertos y errores del clasificador

en una tabla de contingencia. Nos indicard cuintas muestras fueron correctamente predichas

como defectuosas/no defectuosas, y cuantas fueron incorrectamente clasificadas.

Accuracy (precision):

El accuracy revela el porcentaje de muestras correctamente clasificadas sobre el total.

Precision:



La precision evalia la probabilidad de que una muestra predicha como ‘defectuosa’, lo
sea realmente, calculada como los verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos y falsos

positivos.

Recall (sensibilidad):

El Recall indica el porcentaje de muestras defectuosas reales detectadas, calculado como

los verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos.



Capitulo 3



3. ANALISIS Y RESULTADOS

En este capitulo se detallaran los resultados obtenidos en cada mddulo del disefio de la
solucion. Se describira la obtencion del dataset de imagenes RGB y NIR. Ademas, se explicard
el proceso de segmentacion utilizado para obtener las siluetas de los defectos correspondientes

en las imagenes.

Se expondran los resultados obtenidos en el entrenamiento de los modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN) seleccionados. Se proporcionaran detalles sobre el enfoque

de entrenamiento empleado, incluyendo el enfoque Feedforward y el enfoque de red Siamesa.

Finalmente, se evaluaran los modelos entrenados. Se discutiran los experimentos
explorados y se presentaran los resultados obtenidos en términos de métricas de desempefio,

como accuracy y recall.

3.1 Creacion del conjunto de imagenes
3.1.1 Dataset de imagenes RGB y NIR

Para la obtenciéon de las imdgenes RGB y NIR, se utilizé el equipo y las cdmaras
proporcionadas por el Centro de Investigacion, Desarrollo e Innovacion de Sistemas
Computacionales (CIDIS). Se seleccionaron manzanas que representaban las tres clases de
defectos a clasificar, esto es: golpes, manchas y podredumbre. La configuracion y colocacion de
las camaras permiti6 agilizar la adquisicion, obteniendo 160 iméagenes en RGB y NIR para cada

fruta.



Para la obtencion de iméagenes con defecto de golpes (bruise), se utilizaron 6 manzanas
que fueron sometidas a golpes leves. Se registr6 el avance de los golpes durante los siguientes 6
dias después de haber provocado los impactos. Es importante destacar que, en el primer dia, los
golpes no eran visibles en ningin espectro, mientras que en los siguientes dias los golpes o

magulladuras en la fruta se iban haciendo mas visibles cada dia.

Este proceso de seguimiento y registro permitié obtener un conjunto de imagenes RGB y
NIR significativo. En total, se obtuvieron alrededor de 940 imdgenes por dia en cada espectro
(RGB y NIR) a lo largo de los 6 dias de seguimiento para las 6 manzanas utilizadas, descartando
las iméagenes del primer dia debido a que el defecto en el primer dia no era perceptible bajo
ningun espectro. Después, se realizd6 un proceso de seleccion de imagenes validas para el
entrenamiento, lo que resultd en imagenes para el espectro RGB y para el espectro NIR, como se

muestra en la Tabla 3.1.

Golpes

RGB NIR
dia 1 940 940
dia 2 923 923
dia 3 917 917
dia 4 869 869
dia 5 905 905
dia 6 925 925
Total 4539 4539

Tabla 3.1 Cantidad de imagenes RGB y NIR con defecto de golpes.

Para la obtencion de las imagenes con el defecto de manchas (spots), se utilizaron 20
frutas con este defecto. Estas manchas consistian en puntos blancos visibles a simple vista. Al
capturar imagenes, se observd una variacion en el espectro NIR, donde las manchas se

visualizaban como puntos negros, a diferencia de los puntos blancos visibles en el espectro RGB.



En la obtencion de imagenes se consider6 esta diferencia en la apariencia de las manchas entre

los dos espectros.

Tras adquirir las imagenes, se hizo una seleccion de las adecuadas para entrenar a los
modelos. Este proceso de seleccion permitid obtener un conjunto final de 3,194 iméagenes tanto

en el espectro RGB como en el NIR para el defecto de manchas, tabla 3.2.

Para el defecto de podredumbre (rof), se utilizaron 20 frutas que fueron sometidas a un
proceso controlado de pudricion. Este proceso permitid desarrollar los defectos de manera que
fueran lo mas visibles posible en las frutas. Tras seleccionar las imagenes adecuadas, se
obtuvieron 3,094 imagenes en el espectro RGB y en el NIR para el defecto de podredumbre

como se muestra en la Tabla 3.2.

Manchas Pudricion

RGB NIR RGB NIR

3136 3136 3094 3094

Tabla 3.2 Cantidad de imagenes RGB y NIR con defectos de manchas y pudricion.

Es importante mencionar que inicialmente se intentd incluir una cuarta clase de manzanas
sin defectos en el estudio. La adquisicion de frutas sin defectos resultaba complicada porque los
puntos (defecto de manchas) eran una caracteristica constante en todas las manzanas,
independientemente de su variacion. Esta situacion refleja la realidad del mercado ecuatoriano,

donde las manzanas suelen presentar puntos como parte de su apariencia normal.



Esta dificultad para obtener manzanas sin defectos reforzo la decision de centrarse en las
tres clases de defectos mencionadas anteriormente: golpes, manchas y podredumbre. Estas son
las principales problematicas encontradas en las manzanas del mercado ecuatoriano y, por lo

tanto, resultaban fundamentales de abordar en el estudio.

3.1.2 Dataset de imagenes siluetas en el espectro RGB y NIR

Para la obtencion de las siluetas de los defectos, se utilizé la herramienta Segmentation
Anything Model (SAM). Sin embargo, debido a las particularidades de cada caso, se aplicaron

enfoques especificos.

SAM es una herramienta que funciona mejor con imagenes que presentan variaciones
bruscas en el color o la intensidad del brillo. Sin embargo, para el defecto de golpes, que es mas
sutil en comparacion con otros defectos, fue un desafio lograr que SAM detectara y segmentara
correctamente el defecto. Aunque el golpe era visible en la imagen, SAM no lograba

identificarlo adecuadamente, lo que dificultaba la obtencion de la silueta deseada.

Para abordar esta situacion, se implementd una variacion de la herramienta SAM
utilizando SAM Predictor. Se desarroll6 un script que permitia seleccionar manualmente un area
especifica en cada imagen, tanto en el espectro RGB como en el NIR. Luego, se utilizd6 SAM
Predictor con los archivos de las areas previamente seleccionadas para obtener automaticamente

las siluetas correspondientes en cada imagen RGB y NIR.

Este enfoque permiti6 superar las limitaciones de SAM en la deteccion de los golpes y
obtener las siluetas deseadas de forma mas precisa. Al combinar la seleccion manual de areas
con la herramienta SAM Predictor, se logrd obtener siluetas mas representativas de los defectos

en las imdgenes tanto en el espectro RGB como en el NIR.



Para obtener las siluetas de los defectos de manchas, se modificaron los parametros de
SAM para generar mascaras con segmentaciones muy pequefias que se correspondieran con las
siluetas de estos defectos. Esta adaptacion de los parametros permitid obtener segmentaciones
mas precisas y detalladas de las manchas en las

imagenes.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que este proceso de segmentaciéon con
parametros modificados requiri6 un alto consumo de recursos computacionales. Por la
complejidad de la tarea y la necesidad de procesar muchas imagenes, el proceso de segmentacion
para este defecto tomd 6 dias, durante los cuales el equipo de cémputo trabajo de manera

continua.

A pesar del tiempo y los recursos requeridos, al final del proceso se lograron obtener las
siluetas respectivas tanto para las imadgenes RGB como para el NIR. Estas siluetas representan de

manera precisa las areas afectadas por las manchas en cada imagen.

Para los defectos de podredumbre, se utilizo una variacion del codigo empleado para las
manchas, modificando los pardmetros de SAM. El objetivo fue evitar que SAM generara
mascaras con segmentaciones pequefias y filtrando las areas de las segmentaciones para obtener

las siluetas correspondientes a los defectos de podredumbre.

Los defectos de podredumbre presentaban casos especiales en los que se necesitaban

configuraciones particulares por las dimensiones del defecto. En ocasiones, el area afectada por



la podredumbre era mas grande que la parte sana de la fruta. Para abordar estos casos, se

adaptaron las configuraciones y parametros del proceso de segmentacion de manera especifica.

Al final del proceso, se logrd obtener las siluetas respectivas a cada espectro, tanto en el
RGB como en el NIR, para los defectos de podredumbre. Estas siluetas permiten delimitar de

forma precisa las areas afectadas por la podredumbre en las imagenes.

Esta adaptacion del codigo y el ajuste de parametros, junto con la consideracion de los
casos especiales, fueron fundamentales para obtener siluetas adecuadas de los defectos de
podredumbre. Cada defecto presenta sus propias caracteristicas y desafios, por lo que es
necesario realizar ajustes y adaptaciones especificas para obtener resultados optimos en el
proceso de segmentacion. En la siguiente Figura 3.1 se muestra un ejemplo de la silueta generada
para cada uno de los 3 tipos de defectos estudiados en este proyecto, esto es: golpes, manchas y

podredumbre.




Figura 3.1 Silueta resultantes generadas para las imagenes RGB y NIR

3.1.3 Data augmentation

Debido a la complejidad en la adquisicion de imagenes, se decidié aplicar técnicas de
aumento de datos (data augmentation) para aumentar la cantidad de imagenes disponibles para
cada defecto tanto en el espectro RGB como en el NIR. El objetivo era alcanzar 50.000 imagenes

por defecto.

Para lograr esto, se desarrolld un script en Python que automatiz6 el proceso de data
augmentation. En particular, se aplico una operacion de flip horizontal a las imagenes capturadas
para generar nuevas imagenes. Esta operacion de flip horizontal implica reflejar la imagen
horizontalmente, lo que crea una nueva imagen con una apariencia similar, pero con una

orientacion opuesta.

El script seleccion6 de forma aleatoria las imagenes existentes y aplico el flip horizontal a
la cantidad necesaria para completar la cantidad de imagenes objetivo. De esta manera, se

generaron nuevas imagenes que enriquecieron el conjunto de datos disponible.

Es importante destacar que este proceso de data augmentation también se realizd en las

siluetas correspondientes a cada imagen. Esto garantizd que hubiera una correspondencia



adecuada entre las imagenes y las siluetas de los defectos, lo que resulta esencial para el analisis

y la clasificacion precisa.

3.2 Arquitectura de los modelos
3.2.1 Justificacion de seleccion de modelos

Los modelos ResNet50, DenseNet121, MobileNetV1 y VGG19 se eligieron en base a los
resultados reportados en el estudio [13], ya que este trabajo especificamente detectando defectos
(magulladuras) en manzanas utilizando imagenes en el espectro del infrarrojo cercano (NIR), que

también se uso en este estudio.

En el estudio mencionado se demostré la viabilidad de detectar magulladuras en
manzanas utilizando imagenes en el espectro del infrarrojo cercano (NIR). Especificamente, se
identificaron las siguientes longitudes de onda como Optimas para distinguir tejidos sanos de

lesionados: 750nm, 850nm y 960nm.

Asimismo, evalud el desempefio de varios modelos al realizar esta tarea de deteccion.
Entre ellos se encontraba el modelo Densenet-121 [23], el cual obtuvo un alto promedio de
97,8% en el coeficiente de Matthews al validar de manera cruzada. Este resultado indica que casi

todas las manzanas fueron correctamente clasificadas.

Otro modelo evaluado fue ResNet50 [22] que también reportd un alto rendimiento al
alcanzar 97% de precision. Los resultados demostraron la capacidad de ambos modelos,
particularmente Densenet-121 y ResNet50, para distinguir con precision manzanas sanas de las

danadas trabajando con iméagenes NIR.



Dado que dicho estudio evalud especificamente la deteccion de defectos en manzanas
usando imagenes NIR, al igual que en el presente estudio, se seleccionaron los modelos
DenseNetl21, ResNet50 y VGG19 por haber demostrado previamente detectar con éxito este

tipo de defectos con este tipo de imagenes

3.2.2 Hiperparametros utilizados para el entrenamiento

Para todos los modelos se utiliz6 la arquitectura de su respectivo modelo preentrenado y
se realizaron ajustes de capas superiores para la tarea especifica de clasificacion de defectos en

manzanas. Las modificaciones en los hiperparametros fueron las siguientes:

Se incorporaron dos capas completamente conectadas con 256 y 128 neuronas,
respectivamente, en la arquitectura del modelo. Estas capas, que forman parte de la red
personalizada construida sobre la base de cada modelo, se agregaron a continuacion de la capa

de pooling global proveniente de la arquitectura MobileNet.

Para la activacion de las capas ocultas, se opté por ReLU (Rectified Linear Unit),
mientras que Softmax se utilizd6 como funcién de activacion en la capa de salida para la

clasificacion multiclase [19].

El optimizador seleccionado fue Adam, configurado con una tasa de aprendizaje inicial
de 0.001. Se implement6 una reduccion de la tasa de aprendizaje (decay) del 5% (0.95) después
de cada época para mejorar la convergencia del modelo. Ademas, se aplicé un Dropout del 50%

en las capas completamente conectadas para mitigar posibles problemas de sobreajuste.



Se utiliz6 la funcién flow from_directory desde un directorio base para la distribucion de
clases. Sus parametros fueron “batch_size = 8”, “class mode = categorical” para que retorne
etiquetas en formato 2D one-hot encoded y “target size = (960,30)” por el tamanio de entrada de

las imagenes del dataset [20].

El tamafio del lote utilizado durante el entrenamiento se limit6 a 8 imdagenes por
restricciones de rendimiento, relacionadas con la capacidad de la tarjeta grafica utilizada. La
imposibilidad de aumentar el tamafio del lote a 32 0 16 se debid a un error de falta de memoria al
procesar imagenes de dimensiones 960x830. Estas dimensiones, al ser relativamente grandes,
generaron una carga significativa en la memoria de la GPU, lo que resultd en la necesidad de
reducir el tamafio del lote para evitar el agotamiento de recursos y fallos durante el

entrenamiento del modelo.

La funcién de pérdida fue “categorical crossentropy”, la cual es adecuada para
problemas de clasificacion multiclase. En el generador de datos se utilizd un “rescale” de 1.
/255, para dividir los valores de cada pixel por 255. Esto se realiz6 para escalar los valores de los
pixeles de las imagenes y normalizarlos en el rango [0, 1]. Ademas, esto permite que el modelo
converja mas rapido y de manera mas efectiva, ya que las actualizaciones de peso seran mas

estables y eficientes [20].

Se utilizaron 25 épocas para el entrenamiento de cada modelo. En casos particulares en
los que la curva del accuracy seguia aumentando, como en MobileNetV1, se cargaron los pesos
de la mejor época y se disminuyo el learning rate a 0.00005 para mejorar la prediccion del

modelo.



3.3 Entrenamiento de modelos
3.3.1 Proceso de entrenamiento de modelos feedforward

El proceso de entrenamiento para todos los modelos fue el de la seleccion y preparacion
del conjunto de datos, definicién de la arquitectura del modelo (MobileNetV1, Densenetl21,
Resnet50 o VGG19), definicion de la cantidad de neuronas en cada capa y las funciones de

activacion, definicion de la funcion de pérdida y el optimizador a utilizar.

Se configuré un generador de datos para cargar y preprocesar las imagenes antes de
alimentarlas al modelo para hacer un “rescale” de las imagenes del dataset. Luego se compilo el
modelo con el optimizador, tipo de pérdida definido y la métrica de accuracy para la evaluacion

de desempeio del modelo.

Se aprovecho el uso de la técnica de transfer learning para mitigar los efectos de lotes
pequetios, aprovechando el conocimiento previo de los modelos preentrenados en los conjuntos

disponibles.

Se utilizdé el conjunto de entrenamiento para entrenar el modelo. Inicialmente se
utilizaron 10 épocas para estimar el tiempo de entrenamiento y las métricas obtenidas para
validar que no haya problemas en la carga de imagenes por clase. Luego de esta validacion se
utilizo 15 épocas y dado que la curva de pérdida en el conjunto de entrenamiento disminuia y no
alcanzaba una meseta, se aumentd el nimero de épocas a 25. Ya con 25 épocas la curva de
precision en el conjunto de entrenamiento se mantenia estable. Para valores mayores provocaba

sobreajuste y la curva de precision divergia para una cantidad muy alta de épocas [20].



Se utilizé un conjunto de validacioén para evaluar el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento. Se utilizaron 500 imagenes para validacion por clase, con un total de 1500 para
las 3 clases definidas. Esto con el fin de detectar el sobreajuste y ajustar los hiperparametros en

base a los resultados de la validacion.

Luego se realizaron evaluaciones con el conjunto de prueba una vez se completd el

entrenamiento, para evaluar el rendimiento final del modelo en datos no vistos.

Para las arquitecturas Resnet50 y Densenet121, se realizé un postentrenamiento tomando
los pesos de la época 25 de su respectivo modelo entrenado, para mejorar el accuracy obtenido
en el conjunto de validacion, el cual fue 77,74% para Densenetl21 y 82,22% para Resnet50. El
postentrenamiento implicd un entrenamiento de 10 épocas y una disminucion del learning rate
en 0.0005, lo que mejord significativamente el accuracy del conjunto de validacion sin afectar

sustancialmente el accuracy del conjunto de entrenamiento.

3.3.2 Proceso de entrenamiento de modelos siamesa

El proceso de entrenamiento para modelos en arquitectura siamesa utilizando las redes
VGG19, MobileNetV1, DenseNetl2l y ResNet50 se llevd a cabo con configuraciones
consistentes para poder comparar los resultados con los modelos previamente entrenados en una

arquitectura Feedforward.

Se emplearon conjuntos de imdagenes especificos para cada tipo de par RGB-silueta
(RGB, NIR) y la combinacién de RGB y NIR. Cada conjunto incluy6 4,000 imagenes por cada

clase (golpes, manchas, podredumbre) destinadas al entrenamiento, con 500 para pruebas y 500



para validacion. Esto result6 en un total de 12,000 imégenes para cada rama en el entrenamiento

de cada par, garantizando una representacion equilibrada de las clases.

Se adopté una configuraciéon uniforme para el entrenamiento, basada en valores
previamente establecidos durante el entrenamiento de modelos Feedforward. Se utilizd un
tamano de lote (batch size) de 8 y se realizaron 25 épocas para mantener la coherencia en la

comparacion de resultados.

Se implement6 un generador de pares de iméagenes que, en cada iteracion, seleccionaba
dos imagenes de diferentes modalidades (RGB, NIR) junto con su respectiva silueta, creando los

pares RGB-silueta, NIR-silueta y RGB-NIR.

Con los modelos base seleccionados, se construyd un modelo siamés para cada
arquitectura base, con dos ramas compartidas que procesaban las imagenes por separado. Cada

rama consistia en la arquitectura base mas capas adicionales.

En la rama compartida de cada modelo, se agregaron capas de Global Average Pooling,
Batch Normalization y capas densas con ReLU para extraer caracteristicas antes de la

concatenacion.

Se configuraron los modelos para extraer caracteristicas de las imagenes RGB y NIR
antes de su concatenacion, utilizando esta salida como entrada a capas densas MLP para la

clasificacion final.



Cada modelo siamesa se compild con Adam, categorical crossentropy y accuracy,

entrendndolos con el generador de pares.

Finalmente, se evaluaron los modelos en el conjunto de prueba para determinar su

precision, permitiendo la comparacion de resultados entre las diferentes arquitecturas.
3.3.3 Evaluacion de métricas de rendimiento durante el entrenamiento y validacion

Durante el desarrollo de la solucion, se llevaron a cabo exhaustivas evaluaciones de
rendimiento para cada uno de los modelos entrenados (Resnet50, Densenet121, MobilenetV1 y
VGG19) en ambas arquitecturas (Feedforward, Siamesa), tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el conjunto de validacion. Se utilizaron métricas estdndar para evaluar la eficacia y la

capacidad de generalizacion de los modelos.

Métricas de Entrenamiento

Accuracy (Precision)

El accuracy se calculd como el porcentaje de predicciones correctas respecto al total de
muestras en el conjunto de entrenamiento. Este indicador da una vision del rendimiento del

modelo durante el entrenamiento.

Pérdida (Loss)
La funcién de pérdida se utiliz6 como medida de cuan bien el modelo estaba aprendiendo
durante el entrenamiento. Se monitored el descenso de la pérdida a lo largo de las épocas para

asegurar un aprendizaje adecuado.

Curvas de Aprendizaje (Learning Curves)



Las curvas de aprendizaje se generaron para visualizar la evolucion de la precision y la
pérdida durante el entrenamiento. Esto ayudd a identificar posibles problemas de overfitting o
underfitting (subajuste). Se usd para verificar la eficiencia del aumento o disminucion de las
épocas de entrenamiento utilizadas. Ademas, se utiliz6 para la decision de postentrenamiento de

los modelos feedforward Resnet50 y Densenet121.

Métricas de Validacion:

Precision en Validacion (Validation Accuracy)

La precision en el conjunto de validacion proporciona una evaluacion del rendimiento del
modelo en datos no vistos. Se compard con la precision en el conjunto de entrenamiento para

identificar posibles problemas de sobreajuste.

Pérdida en Validacion (Validation Loss)
La funcién de pérdida en el conjunto de validacion se utilizo para evaluar la capacidad de

generalizacion del modelo. Un aumento en la pérdida de validacion podria indicar overfitting.

Matriz de Confusion en Validacion
Se generd una matriz de confusion para analizar el rendimiento del modelo en términos

de falsos positivos, falsos negativos y clasificaciones correctas para cada clase.

3.4 Seleccion del modelo final

El modelo final seleccionado fue el MobilenetV1 de la arquitectura Feedforward. Se

selecciono este modelo debido a la métrica de accuracy obtenida para el espectro visible y NIR.



3.4.1 Ciriterios utilizados para seleccionar el modelo final

El criterio principal fue el del accuracy, ya que es un indicador general del rendimiento
del modelo y, en este caso, los altos porcentajes de accuracy en ambos conjuntos de datos
(98.39% en RGB y 99.37% en NIR) sugieren que el modelo es capaz de clasificar con éxito la
mayoria de las imagenes de manzanas. Ademas, un modelo altamente preciso puede reducir los

costos y mejorar la eficiencia operativa al minimizar los falsos positivos y falsos negativos.
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Run 1 Smoothed Value Step
® mobileNet_NIR\train 0,993 0,9937 24
® mobileNet_NIR\validation 0,9898 0,988 24

Figura 3.2 Curva de accuracy de modelo feedforward MobilenetV1 NIR

La Figura 3.2 representa la curva de aprendizaje con el que se entren6 el modelo
MobileNetV1 con arquitectura Feedforward e imagenes NIR de entrada. Las curvas de color azul
y celeste representan el accuracy de los datos de entrenamiento y validacion respectivamente. Se
puede apreciar que ambas curvas convergen y permanecen paralelamente apegadas en casi todas

las épocas, sumado a un alto porcentaje de accuracy en general. Esto significa que el modelo esta



bien ajustado, tanto para el conjunto de entrenamiento como validacidn, asi que el modelo puede

generalizar bien a nuevos datos no vistos.

3.5 Evaluacion del modelo

En la siguiente seccioén se evaluardn las arquitecturas segln el resultado obtenido en el

entrenamiento. El andlisis se basaréd en las métricas de accuracy y el recall obtenido.
3.5.1 Analisis de métricas de evaluacion

Para 3 de las 4 arquitecturas de redes Feedforward se obtuvieron excelentes resultados,
logrando obtener un accuracy superior al 95%. Esto permiti¢ realizar un prototipo capaz de
utilizar los resultados de clasificacion de 3 modelos para obtener una mejor prediccion final. El
siguiente analisis tiene como objetivo proporcionar una vision detallada de como cada modelo se
desempefio en diferentes conjuntos y modalidades, permitiendo identificar fortalezas y

debilidades especificas de

Modelos RGB NIR
Feedforward : —— : ——
Train | Validation | Train | Validation
MobileNet 98,40% | 98,26% | 99,40% | 98,80%
Resnet50 97,67% | 96,10% | 96,60% | 95,79%
VGG19 33,32% | 33,22% | 33,42% | 33,36%
Densenet121 | 97,57% | 98,46% | 95,57% | 95,39%

Tabla 3.3 Accuracy de modelos feedforward

En la Tabla 3.3 se tiene el valor del accuracy correspondiente a cada arquitectura de
redes Feedforward para el conjunto de datos de entrenamiento y validaciéon en ambos espectros

analizados.



Se puede apreciar que MobileNetV1, Resnet50 y DenseNetl21 demostraron un alto
rendimiento en el conjunto de entrenamiento RGB, alcanzando un accuracy de hasta 98.40%
(MobileNet). Esto indica una capacidad solida para aprender y generalizar patrones en las
imagenes del espectro visible durante el entrenamiento. El accuracy en el conjunto de validacion
RGB se mantuvo alta, con hasta un 98,26% (MobileNet). Esto sugiere que el modelo logrd

generalizar bien a dato no vistos, mostrando consistencia con el conjunto de entrenamiento.

En el conjunto de entrenamiento NIR, MobileNet exhibi6 un accuracy de hasta 99,40%
(MobileNet) indicando un fuerte rendimiento en la clasificacion de defectos en manzanas basado
en datos del espectro NIR. El accuracy en el conjunto de validacion NIR fue de hasta 98,80%
(MobileNet), lo que mostr6é al igual que en el conjunto de validacion en RGB, una buena
capacidad de generalizacion a imagenes no vistas durante el entrenamiento del espectro NIR

[21].

Para el conjunto de entrenamiento y validacion RGB y NIR de VGG19, se mostrd un
rendimiento significativamente inferior en ambos conjuntos. El accuracy en el rango del 30%
sugiere dificultades significativas para aprender patrones y generalizar en comparacion con los

otros modelos.

En general, MobileNet y Densenet121 presentaron las mejores métricas de accuracy en
todos los conjuntos, tanto en el espectro visible como en el NIR. Resnet50 también mostrd un
rendimiento sélido, aunque ligeramente inferior al de MobileNet y Densenel21. Por otro lado,

VGG19 destaco por su notable rendimiento inferior en todos los conjuntos y modalidades.



3.5.2 Matriz de confusion y analisis de errores

Se generd la matriz de confusion en la Figura 3.3 con el conjunto de prueba que contiene
un 10% del dataset y que fue seleccionado de manera aleatoria. Se utiliz6 el modelo entrenado
con MobileNetV1 con imagenes NIR y con un resize (reajuste) de 960x830 a 224x224 de todas
las imagenes. El conjunto de prueba consisti6 en 500 iméagenes por clase. Se obtuvo un

rendimiento sobresaliente en todas las categorias con una Unica instancia de error por clase.

Matriz de Confusion
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Figura 3.3 Matriz de confusién MobileNetV1 con imagenes NIR reajustadas



El modelo predijo correctamente 499 imagenes de la clase "bruise" y “spot”, pero
cometid un error al confundir una imagen de bruise y otra de spot con la clase "spot". También
predijo correctamente 499 imagenes de la clase "spot", pero confundi6é una imagen de spot con la

clase bruise.

3.6 Analisis de Errores

A continuacion, se analizaran en detalle los errores de prediccion entre la clase "bruise"
con “spot” y el error entre la clase “rot” y “spot”. Se realizara el siguiente andlisis con el fin de
permitir una comprension mas profunda de los errores del modelo y ofrecer oportunidades para
mejorar la capacidad de discriminacion, especialmente en situaciones donde las caracteristicas

pueden ser mas sutiles o confusas.

La confusién con la clase "spot" podria ser atribuida a la prevalencia de puntos negros en
la imagen, un aspecto que el espectro NIR detecta en abundancia. Este factor de confusion podria
haber llevado al modelo a asociarlo erroneamente con la clase "spot". Esta situacion destaca la
importancia de evaluar no solo los resultados finales sino también las caracteristicas especificas

que influyen en las decisiones del modelo.

Un analisis de refinamiento del modelo seria el de subrayar la necesidad de considerar la
inclusion de caracteristicas especificas que distingan claramente entre "bruise" y "spot". Ademas,
ajustes adicionales en la ponderacion de clases o técnicas especificas de mejora de la precision

en clases minoritarias podrian ser beneficiosos.



Dada la disponibilidad de manzanas y de una alta presencia de puntos negros en estas, es
entendible que todos estos errores de prediccion estén involucrados con la clase “spot”. Ademas,
al usar las imagenes de manzanas con golpes del dia 1, era poco notoria la marca del golpe, por

lo que podia existir una presencia de puntos negros en mayor proporcion que la del propio golpe

3.7 Interpretacion de resultados

El modelo VGG19 exhibi6 el menor nivel de precision (accuracy) tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacion, mostrando una disminucion significativa de mas del
50% en comparacion con otros modelos. A pesar de haber sido seleccionado por su eficacia en
analisis similares de defectos en frutas [13], no logré desempenarse de manera adecuada bajo la
configuracion de sensibilidad de pesos, regularizacion e hiperpardmetros que fueron
generalizados para todos los modelos. Se ha observado que este modelo destaca en situaciones
especificas, como la deteccion de golpes individuales, pero su eficacia se ve disminuida al
abordar la deteccion de otros tipos de defectos.

La dimension de las imagenes en el conjunto de datos también influy6 en la precision del
modelo final, ya que se emple6 un nimero reducido de lotes de imdgenes para el entrenamiento,
la validacion y las pruebas de los modelos. Por esta razon, el modelo final (MobileNetV1 NIR)
fue entrenado con imagenes reajustadas a un tamafo de 224x224 pixeles para analizar posibles
variaciones en el accuracy de prediccion del conjunto de prueba y para medicion de la curva de
accuracy durante en el entrenamiento y validacion. Los resultados fueron positivos para ambos
casos, por lo que se consider6 el modelo final reajustado por optimizacion de recursos durante la

prediccion del modelo en el prototipo final.



Capitulo 4



4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

En un contexto agricola, la identificacion precisa de defectos en las manzanas tiene
implicaciones econdmicas significativas, y un modelo altamente preciso contribuye a la

optimizacion de los recursos.

La investigacion sobre la clasificacion de defectos en manzanas mediante el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) ha proporcionado valiosas percepciones y resultados
significativos. Al analizar los datos de rendimiento de los modelos MobileNet, ResNet50,
VGG19 y DenseNetl21, se destacan varios puntos clave que influyen en la eficacia de la

clasificacion de defectos en manzanas.

Uno de estos es el rendimiento de los modelos Feedforward para MobileNetV1,
DenseNetl121 y ResnetNet50, el cual fue alto para el conjunto de entrenamiento y validacion.
Esta consistencia en el rendimiento entre ambos conjuntos indica que los modelos no sufren de
sobreajuste significativo. La precision mas alta en el conjunto de entrenamiento NIR sugiere que

los modelos tienen éxito en aprender patrones especificos del espectro NIR.

Uno de los hallazgos mas destacados de este estudio es la trascendental importancia del
espectro NIR en el proceso de clasificacion. Los modelos entrenados con datos del espectro NIR
exhibieron un accuracy sustancialmente mas alto tanto en los conjuntos de entrenamiento como
de validacion. Este resultado subraya la capacidad unica del espectro NIR para revelar patrones

especificos relacionados con los defectos en las manzanas.



El accuracy mas alto en el conjunto de entrenamiento NIR indica que los modelos fueron
capaces de aprender y generalizar de manera efectiva patrones especificos en las iméagenes del
espectro NIR. Esto sugiere que la informacion del espectro NIR es fundamental para discernir
caracteristicas sutiles asociadas con defectos en las manzanas, esenciales para una clasificacion

precisa.

Se observo que las arquitecturas de redes neuronales MobileNet, DenseNetl21 y
ResNet50 destacaron por su robusto rendimiento en comparacion con VGG19. La eficiencia de
MobileNet, especialmente en conjuntos de entrenamiento y validacion RGB, respalda su
idoneidad para aplicaciones en tiempo real o dispositivos moviles con restricciones

computacionales.

De VGGI19 se esperaba un rendimiento que superara el 70% de accuracy por su
simplicidad y estructura uniforme, donde se utilizan capas convolucionales de tamafio pequefio
[24]. Sin embargo, mostrd un rendimiento inferior en todos los conjuntos y modalidades, lo que
destaca la influencia critica de la eleccion de la arquitectura en la capacidad de aprendizaje del

modelo.

En resumen, este estudio resalta la trascendental contribucion del espectro NIR en la
clasificacion de defectos en manzanas y destaca la importancia de la eleccion de la arquitectura
del modelo. Las conclusiones derivadas de este trabajo no solo tienen implicaciones directas en
la industria agricola, sino que también ofrecen valiosas perspectivas para futuras investigaciones

en el campo de la vision por computadora aplicada a la agricultura.



4.2 Recomendaciones

Recomendaciones referentes a la adquisicion de imagenes

e Dado que la calidad de la camara y el tamafio de imagen presentaron desafios, se
recomienda considerar la adquisicion de una cdmara con mayor resolucion. Esto puede
mejorar significativamente la calidad de las imagenes capturadas, lo que beneficiaria el
accuracy del modelo al proporcionar detalles més finos, impactando positivamente en el
rendimiento del modelo.

e Realizar la adquisicion de imdgenes con camaras disefiadas especificamente para
aplicaciones de clasificacion de productos agricolas. Estas cdmaras suelen contar con
caracteristicas optimizadas para capturar detalles importantes para la clasificacion de
defectos.

e Explorar técnicas avanzadas de reduccion de tamafio de imagen que minimicen la pérdida
de informacion crucial para la clasificacion. Esto podria incluir métodos de compresion
sin pérdida o técnicas especificas de preprocesamiento para mantener la informacion

relevante.

Recomendaciones referentes al entrenamiento de modelos

e Considerar la exploracion de arquitecturas de redes neuronales mas eficientes, como
MobileNetV1, que estan disefiadas para funcionar de manera efectiva con restricciones
de recursos, como lotes pequefios y tamafios de imagen reducidos.

e Realizar experimentos con diferentes tamafos de lote (batch sizes) para evaluar el
equilibrio entre la eficiencia del entrenamiento y la calidad del modelo. Esto podria
incluir la experimentacion con tamafios de lote mayores una vez que se aborden los

desafios relacionados con el tamafio de la imagen.

Ademas de las recomendaciones anteriores, hay que considerar que, aunque la

arquitectura siamesa no dio los resultados deseados en este estudio, no significa que deba



descartarse por completo. Los resultados insatisfactorios pueden atribuirse tanto a la falta de

refinamiento en las siluetas de las imagenes como a las limitaciones en la adquisicion de las

imagenes utilizadas en el estudio.

Para futuras investigaciones, se recomienda considerar las siguientes acciones:

Adquisicion de imégenes utilizando equipos y cdmaras de mayor calidad y resolucion.
Especificamente para la captura de imédgenes en el espectro infrarrojo cercano (NIR), se
recomienda utilizar cdmaras disefiadas para captar en ese rango espectral. Esto permitira
obtener imagenes mas precisas y consistentes en el rango de interés, lo cual es
fundamental para aplicaciones que requieren un andlisis detallado en el espectro
infrarrojo cercano.

Explorar técnicas de preprocesamiento adicionales para mejorar la calidad de las siluetas.
Se sugiere considerar técnicas de segmentacion precisa de las regiones de interés y
algoritmos de suavizado. Esto permitira obtener un conjunto de datos de siluetas mas

precisas y relacionadas con los defectos correspondientes.

Estas acciones adicionales pueden contribuir a mejorar el rendimiento y los
resultados de la arquitectura siamesa en futuros estudios. Es importante recordar que la
mejora en la adquisicion de imdgenes y el refinamiento de las siluetas son aspectos clave

para obtener resultados mas satisfactorios en aplicaciones de vision por computadora.
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APENDICES

Apéndice A: Detalles de camara NIR utilizada

Componente Detalles
Cémara Basler ace acA1300-60gmNIR
Marca Basler
Modelo Ace acA1300-60gmNIR
Resolucion 1280 x 1024 pixeles
Tipo se sensor CMOS
Formato se imagen RAW, JPEG

Longitud de onda

NIR (Infrarrojo cercano)

Tipo de montura

C-Mount

Velocidad maxima de cuadro

60 fps

Dimensiones fisicas

29 mm x 29 mm x 29 mm

Peso

46 g

Interfaz

GigE

La camara Basler ace acA1300-60gmNIR fue utilizada durante la investigacion para la
adquisicion de imagenes en el rango del espectro infrarrojo cercano (NIR). Se configur6 para
capturar imagenes en formato RAW con una resolucion de 1280 x 1024 pixeles y una velocidad
maxima de cuadro de 60 fps. Se mont6 utilizando una montura estandar C-Mount y se conecté a

la computadora a través de una interfaz GigE para la transferencia de datos.



Apéndice B: Detalles de camara RGB utilizada
Componente Detalles

Cémara MER2-160-227U3C
Marca DAHENG
Modelo MER2-160-227U3C
Resolucion 1280 x 960 pixeles
Tipo se sensor CMOS
Formato se imagen RAW, JPEG
Longitud de onda Visible (RGB)
Tipo de montura C-Mount
Velocidad méaxima de cuadro 227 tps
Dimensiones fisicas 29 mm x 29 mm x 29 mm
Peso 50g
Interfaz USB 3.0

La camara DAHENG MER2-160-227U3C fue utilizada durante la investigacion para la
adquisicion de iméagenes en el espectro visible (RGB). Se configurd para capturar imagenes en
formato RAW con una resolucion de 1280 x 960 pixeles y una velocidad méxima de cuadro de
227 fps. Se montd utilizando una montura estandar C-Mount y se conectd a la computadora a

través de una interfaz USB 3.0 para la transferencia de datos.
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