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RESUMEN

El desperdicio de alimentos constituye una problematica que genera pérdidas econdémicas,
impactos ambientales y riesgos para la seguridad alimentaria. La presente investigacion tuvo
como objetivo disefiar un sistema de deteccion de degradacion de vegetales de mayor
consumo en condiciones de refrigeracion en la tienda “Viveres Deysi” de la ciudad de
Riobamba, mediante algoritmos de Deep Learning, con el fin de contribuir a la reduccion
del desperdicio de alimentos. La investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo y
un disefio experimental estructurado en tres fases: andlisis de las caracteristicas de los
vegetales y de los algoritmos de Deep Learning, implementacion del sistema y evaluacion de
su desempefio. Para el desarrollo se emple6 una Raspberry Pi 5, una cdmara Médulo 3y el
algoritmo YOLOVS8, seleccionado por su equilibrio entre precision y velocidad. El sistema
detecto y clasifico tomate, lechuga y aguacate en cuatro niveles de degradacion, mostrando
los resultados en una aplicacion mavil integrada con Firebase. La validacién, mediante la
prueba de Chi-cuadrado de Pearson (p = 0,266), evidencidé que no existen diferencias
estadisticamente significativas entre la clasificacion del sistema y la del observador experto,
demostrando que el sistema constituye una alternativa tecnoldgica confiable para reducir el

desperdicio de alimentos.

Palabras clave: Deep Learning, YOLOVS, degradacién de vegetales, refrigeracion,

desperdicio de alimentos, vision artificial.



ABSTRACT

Food waste is a problem that leads to economic losses, environmental impacts, and risks to
food security. This research aimed to design a system to detect the degradation of commonly
consumed vegetables under refrigeration conditions at the “Viveres Deysi” store in
Riobamba, using Deep Learning algorithms, with the goal of helping to reduce food waste.
The study employed a quantitative approach and an experimental design structured in three
phases: analysis of vegetable characteristics and Deep Learning algorithms, system
implementation, and performance evaluation. A Raspberry Pi 5, a Camera Module 3, and
the YOLOV8 algorithm — selected for its balance between accuracy and speed — were used
for development. The system detected and classified tomatoes, lettuce, and avocados across
four levels of degradation, displaying results via a mobile application integrated with
Firebase. Validation using Pearson’s chi-squared test (p = 0.266) showed no statistically
significant differences between the system’s classification and that of an expert observer,

demonstrating that the system is a reliable technological alternative for reducing food waste.

Keywords: Deep Learning, YOLOVS, vegetable degradation, refrigeration, food

waste, computer vision

¢ WASHINGTON GEOVANNY
EEA LT rARMAS PESANTEEZ

[, s

Reviewed by:

Geovanny Armas Pesantez, B.A. Mgs.
EFL PROFESSOR

ID. N°: 0602773301

o




CAPITULOI.
1. INTRODUCCION

Actualmente, la FAO sefiala que en Ecuador se desechan aproximadamente 939 999
toneladas de alimentos cada afio [1]. En 2024, segln la data del indice de Desperdicio de
Alimentos creado por el programa de las Naciones Unidas para el Ambiente (PNUMA),
Ecuador es el cuarto pais que mas alimentos desperdician en Latinoamérica, se estima que
los hogares ecuatorianos malgastan alrededor de 96 kg de comida anualmente.
Lamentablemente esto forma parte de un grave problema como es el desperdicio de
alimentos [2].

La degradacion de los vegetales es uno de los desafios cruciales y significativos a nivel
mundial que perjudica a la economia, aporta al cambio climético y agudiza la contaminacion
ambiental. La deteccion temprana de la descomposicion de los vegetales es fundamental para
reducir el desperdicio de alimentos mismos que pueden ocurrir en todos los eslabones de la
cadena alimenticia: desde la produccion agricola, en las industrias de procesamiento, en la
fase de distribucion, hasta en comedores, restaurantes y en los hogares de los propios
consumidores. Esta practica también contribuye a mejorar la conservacion de los productos
y asegurar su calidad hasta que llegue al consumidor [3].

Por otro lado, el concepto de inteligencia artificial (1A) ha sido objeto de desarrollo desde la
década de los cincuenta, aunque las limitaciones tecnoldgicas en los primeros afios
significaron un rendimiento inferior al de los seres humanos. Actualmente, gracias a la rapida
evolucion en el disefio de los algoritmos, el aumento de conjunto de datos digitales y el
desarrollo de una capacidad computacional, la 1A tiene la posibilidad de superar a los
humanos en diversas tareas. En consecuencia, su exploracién potencial en los Gltimos diez
afios ha incrementado en diferentes campos, destacandose especialmente en el diagnostico
por iméagenes [4].

La implementacion de redes neuronales, como el Deep Learning ha permitido desarrollar
soluciones capaces de resolver este problema de manera eficiente y automatizada. Los
algoritmos de Deep Learning son capaces de filtrar grandes cantidades de datos y analizar
patrones complejos que serian imposibles identificar mediante métodos tradicionales. Al
integrar tanto los algoritmos como sensores es posible desarrollar un sistema inteligente que
detecte signos de deterioro, cambios de color, textura y apariencia, que generalmente suelen

ser indicadores del deterioro de los alimentos.



Con este fin, el presente trabajo de investigacion tuvo como propdsito desarrollar un sistema
de deteccion para la deteccion de la degradacion de los vegetales de mayor consumo en
condiciones de refrigeracion en la tienda “Viveres Deysi” de la ciudad de Riobamba a través
de algoritmos de Deep Learning para prevenir el desperdicio de alimentos. A través de un
prototipo disefiado especificamente con este proposito se integran a placas programables que
permitan la captura de datos visuales, los cuales son procesados por el sistema de deteccion
para identificar los signos de deterioro y asi optimizar la conservacion de los vegetales al
alertar sobre la necesidad de intervencion antes de que estos pierdan su valor nutricional.
Este enfogue no solo contribuye a la reduccion del desperdicio de alimentos, sino que
también fomenta el uso de tecnologias inteligentes en el sector alimenticio para mejorar la
eficiencia de los vegetales y del consumidor.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los principales desafios es el desperdicio de alimentos debido a que no se gestiona
el almacenamiento correctamente y esto ocasiona la degradacion prematura de los vegetales.
Segun los datos arrojados del indice de Desperdicio de Alimentos de 2024, creado por el
Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente (PNUMA), muestra que los
hogares fueron responsables de 631 millones de toneladas de alimentos desperdiciados,
equivalentes al 60%. Mientras que en el sector de servicios de alimentos produjeron 290
millones de toneladas y en el sector minorista se desecharon de alrededor de 131 millones
de toneladas [2]. En el Ecuador se reportan pérdidas que ascienden a 939.000 toneladas de
alimentos, lo que implica una pérdida econdmica de USD 334 millones [5].

En particular la degradacion de los alimentos en refrigeracién es un problema comun en los
hogares y en la industria alimentaria, y esto puede ser causado por una variedad de factores,
en los que se incluye la humedad, la temperatura, la manipulacion y la exposicién al aire y a
pesar de los avances tecnoldgicos en este ambito, la deteccion temprana de la
descomposicion de los alimentos en su interior sigue siendo un problema [6].

En la tienda “Viveres Deysi” dedicada a la comercializacion de frutas y vegetales frescos
evidencia la necesidad de juntar con herramientas tecnologicas que permitan supervisar de
manera continua el estado de conservacion de los productos almacenados. Actualmente, la
identificacion de vegetales en proceso de deterioro se realiza mediante inspeccion visual lo
que depende de la experiencia del personal y puede ocasionar retrasos en la deteccion de

productos que ha comenzado su proceso de degradacion.



Los sistemas de refrigeracion cuentan con sensores de temperatura que ajustan
automaticamente la temperatura de refrigeracion para alargar la vida de los alimentos. Sin
embargo, no hay una funcionalidad especifica que alerte a los usuarios cuando sus vegetales
comienzan a descomponerse, un hecho que tal vez se descubra demasiado tarde, cuando los
alimentos ya estan en mal estado y deban ser desechados lo que resulta el desperdicio de
alimentos, pérdidas econdmicas y riesgos para la salud.

Ante esta problematica surge la necesidad de desarrollar un sistema inteligente basado en el
algoritmo de Deep Learning que permita detectar de forma temprana los niveles de
degradacion de vegetales almacenados en condiciones de refrigeracion dentro tienda
“Viveres Deysi” contribuyendo a una mejor gestion de los productos y a la reduccion de
desperdicio alimentario.

1.2 JUSTIFICACION

En vista de que cada afio se desperdician toneladas de alimentos y que la mayor parte de
estos desperdicios provienen de los hogares, ya que 631 millones de toneladas, es decir, el
60% sobre el total de alimentos desechados, esto puede atribuirse a la categoria de residuos
domésticos, puede ser una cuestion de responsabilidad individual, debido a que, en
ocasiones, esta practica se debe a habitos de consumo irresponsable, una mala planificacion
de compra o no tomar medidas apropiadas con respecto a su almacenamiento [7].

Ademas, identificar la deteccion oportuna de la degradacion de vegetales no solo garantiza
productos de alta calidad, evitar riesgos para la salud y grandes cantidades de desperdicio de
alimentos. Los vegetales en estado de deterioro pueden estar asociados con la proliferacion
de microorganismos patdégenos, comprometiendo la salud de los consumidores [8].

La tecnologia de visién computadorizada y aprendizaje automético, como los algoritmos de
Deep Learning, ofrece una solucion a este problema. En este contexto, se propone un
prototipo automatizado que pueda identificar signos tempranos de degradacion, como
cambios de color, moho o deformaciones, permitiendo una deteccion precisa y oportuna. Lo
que ayudaria a disminuir pérdidas economicas y mejorar la calidad y salud alimentaria, ya
que los productos degradados pueden ser retirados, evitando el consumo de alimentos en mal
estado que podrian causar enfermedades o problemas de salud [6].

En este contexto, la presente investigacion propone el desarrollo de un sistema de deteccidn
de degradacion de vegetales mediante algoritmos de Deep Learning implementados en una
Raspberry Pi 5 complementados con una aplicacion mavil para la visualizacion de resultados

en tiempo real. La resolucion propuesta permitira monitorear continuamente el estado de



conservacion de tomate, lechuga y aguacate almacenados en condiciones de refrigeracion

dentro de la tienda “Viveres Deysi”.

La implementacion de este sistema contribuird a reducir el desperdicio de alimentos,

optimizar el control de calidad de los productos comercializados y fortalecer el uso de

tecnologias aplicadas al sector alimentario. Asimismo, la investigacion servird como

referencia para futuras aplicaciones de vision artificial y Deep Learning orientadas al

monitoreo automatizado de productos agricolas y alimenticios.
1.3 OBJETIVOS

13.1

1.3.2

OBJETIVO GENERAL

Disefar un sistema de deteccion de degradacion de vegetales de mayor consumo en
condiciones de refrigeracion en la tienda “Viveres Deysi” a través de algoritmos de
Deep Learning para prevenir el desperdicio de alimentos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar y evaluar algoritmos Deep Learning que permitan identificar y clasificar
de manera eficiente los niveles de degradacion en vegetales almacenados en
condiciones de refrigeracion.

Implementar un sistema practico basado en algoritmos de Deep Learning que
permita capturar y evaluar en tiempo real la calidad de los vegetales desde el
refrigerador.

Evaluar la eficiencia del algoritmo mediante pruebas experimentales en escenarios

y condiciones reales de refrigeracion.



CAPITULO II.
2. MARCO TEORICO
2.1 Estado del Arte

Tecnologias como las redes neuronales convolucionales (CNN) se han utilizado
ampliamente en diversos dominios debido a su capacidad para extraer caracteristicas
visuales complejas, como cambios de color, textura 'y forma. En [9], se presenta un prototipo
que utiliza el algoritmo YOLOV5 para la clasificacion automatica de tomates rifion segun la
norma INEN 1745. Este sistema fue entrenado y validado con un conjunto de imagenes
recolectadas en un entorno controlado, logrando eficiencias superiores al 90% tanto en la
clasificacion por tamafio como por color, comparadas con los métodos tradicionales
manuales. Esto demuestra el potencial de los algoritmos de Deep Learning para mejorar la
precision y reducir los tiempos de clasificacion en procesos agricolas.

Asi mismo en [6], propone un sistema basado en algoritmos de Deep Learning,
especificamente redes neuronales (CNN), orientado a detectar el estado de descomposicion
de alimentos en ambientes refrigerados. El estudio compara tres modelos de deteccion de
objetos como es Faster RCNN, SSD, EfficientDet, entrenados sobre un conjunto de datos
extraido de la plataforma Roboflow, el cual contiene iméagenes de alimentos en distintas
fases de degradacion. Entre estos, el modelo Faster RCNN obtuvo el mejor desempefio, con
una precision del 76.9% en clasificacion de frutas y vegetales segin sus estados de
degradacion.

En este trabajo se constituye un aporte relevante dentro del contexto 10T aplicando a la
alimentacion doméstica, demostrando la viabilidad de integrar inteligencia artificial para la
prevencion del desperdicio alimentario.

De igual manera, el estudio realizado por [10], llevé a cabo un clasificador CNN para
identificar enfermedades del fruto de aguacate. EI modelo se entrené con 3983 imagenes
digitales utilizadas como iméagenes de entrenamiento en un entorno controlado, logrando una
precision de un 80% en el conjunto de validacion y del 87% en pruebas adicionales. Esta
investigacion destaca el potencial del Deep Learning para detectar problemas de calidad
mediante imagenes digitales no invasivas.

De acuerdo con [11], se introduce una nueva técnica basado en Deep Learning para la
deteccion y clasificacion de alimentos en tiempo real mediante el uso de redes

convolucionales (CNN) y la arquitectura YOLOvV8 (You Only Look). En la presente



investigacion parte del paso inicial de la deteccion visual automatica de alimentos para
sectores como la nutricion personalizada, la automatizacion industrial y los servicios de
entrega. Para ello se propone un sistema de detectar y clasificar diferentes alimentos en
tiempo real, abordando desafios como la textura, forma, color y condiciones de iluminacién
de los diversos alimentos. A lo largo del trabajo se implementay entrena el modelo YOLOv7
mediante técnicas de aumento de datos (data augmentation) y validado con métricas como
precision, recall y mAP. El rendimiento del sistema es evaluado en diversos escenarios,
incluidos entornos reales usando camaras, lo cual permite probar su funcionalidad y
eficiencia.

Por otro lado, en [12], se realizd6 un analisis profundo y extenso de la deteccion y
reconocimiento de frutas basados en Deep Learning para la cosecha automatica, destacando
el uso de modelos como YOLO, SSD, AlexNet, R-CNN, SegNet y Mask R-CNN en la
identificacion y clasificacion de frutas. Aunque el principal objetivo de esta investigacion
fue la deteccion de frutas para la cosecha, las técnicas y modelos discutidos son aplicables a
la evaluacion de la frescura y calidad de vegetales en general.

Finalmente, estos estudios demuestran que el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) permite obtener modelos predictivos altamente precisos, aunque su eficiencia
depende en gran medida de la calidad y condiciones de captura de imagenes y los ajustes del
modelo a utilizar.

En conclusidn, la implementacion de prototipos basados en Deep Learning y vision artificial
ofrece una solucion prometedora en la industria alimentaria para la automatizacion de

procesos de clasificacién y control de calidad en vegetales [11].
2.2 MARCO TEORICO

2.2.1 Conservacion de alimentos.

2.2.1.1 Desperdicio de alimentos

El desperdicio de alimentos dice relacion con la disminucion de alimentos aptos para el
consumo humano [13]. Esto puede ocurrir en todos los eslabones de la cadena alimenticia:
desde la produccidn agricola, en las industrias de procesamiento, en la fase de distribucion,
hasta en comedores, restaurantes y en los hogares de los propios consumidores. Las causas
no son siempre las mismas y varian segun el tipo de producto, la etapa de produccién, el
modo de almacenamiento, el transporte, el embalaje y los habitos o la falta de conciencia de

los consumidores [3].
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En la figura 1 es un claro ejemplo de desperdicio de alimentos donde se observa diferentes
tipos de vegetales que en algun punto ya no son aptos para el consumo humano ya sea porque

se estropearon o no se utilizaron de manera correcta.

Figura 1. Desperdicio de alimentos. Fuente: [14].

Por otro lado, se debe diferenciar de residuos de alimentos o residuos organicos que son
aquellos materiales que quedan después de la preparacién, consumo o manipulacion de
alimentos [15]. Estos ya no son consumibles, pueden tener otros usos como biofertilizantes,
biocombustibles como son las cascaras de platano, mandarina, cascaras de huevo, etc como

se observa en la figura 2.

Figura 2. Residuos de alimentos. Fuente: [16].

2.2.1.2 Refrigeracion de los vegetales

La refrigeracion es un proceso muy benigno que no causa dafios a los alimentos, y los que
se producen se deben a malas practicas de manipulado y operacion. Por lo tanto, permite
conservar los alimentos durante dias 0 semanas a una temperatura entre 0°C y 8°C [17]. Este
método suele emplearse con alimentos frescos. En funcion de la temperatura se consigue
unos resultados diferentes con las enzimas del producto. Hasta -10°C se logra frenar el
crecimiento de microbios patdgenos responsables de enfermedades y degradacion del

alimento. Por debajo de los -18°C las reacciones quimicas de la degradacion de los alimentos
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se ralentizan y a los -70°C las reacciones enzimaticas de detienen, por lo que el alimento se
conservaria indefinidamente [18].

La refrigeracién de vegetales ocurre segin 3 factores clave: temperatura baja, buena
ventilacion y alta humedad y niveles de termostato que variaran dependiendo del tipo de
producto.

Los productos agricolas son perecederos, pero algunos pueden echarse a perder mas rapidos
que otros incluso cuando estan en refrigeracion, dependiendo de factores como la forma en
que se recolectaron, como fue su manejo y su nivel de madurez. Ademas, el contenido de
agua de los diferentes tipos de alimento difiere en gran medida, y eso incide directamente en
las condiciones de frio a las que deben someterse [19].

Para la correcta refrigeracion de verduras es muy til un refrigerador (ver Figura 3) en las
cuales se puede controlar los factores anteriormente mencionados para adecuarlas a las

caracteristicas de cada alimento.

Figura 3. Refrigeracion de vegetales. Fuente:[20].

2.2.1.3 Descomposicién de alimentos

Los alimentos son la fuente que provee de proteinas, vitaminas y nutrientes. La
descomposicion de los alimentos es un proceso influenciado por factores como la exposicion
a la luz, humedad, temperatura y la sequedad [21].

Cuando los alimentos se exponen al aire, los microorganismos pueden caer sobre él y
comenzar su trabajo de descomponerlos para sus propios usos. La presencia de oxigeno
mejora el crecimiento de microorganismos, como mohos y levaduras, y contribuye
directamente al deterioro de grasas, vitaminas, sabores y colores dentro de los alimentos a

través del trabajo de las enzimas.
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Cuando los alimentos se exponen a la luz, sus capas externas pueden comenzar a estropearse
este proceso es conocido como fotodegradacion. La fotodegradacién puede resultar en
decoloracion, asi como pérdida de sabor, vitaminas y proteinas.

La temperatura también juega un papel importante para la descomposicion de alimentos.

A medida que aumenta la temperatura, se aceleran las reacciones quimicas que impulsan al
proceso de deterioro. Es por eso que poner alimentos en el refrigerador o congelador ayuda
a ralentizar el proceso de descomposicion. Todos los alimentos contienen un porcentaje de
agua. Eventualmente los microorganismos utilizan esa agua de los alimentos para impulsar
las reacciones quimicas que necesitan para disolver los alimentos con el fin de obtener
energia y crecimiento. La humedad en el exterior de los alimentos permite que los mohos y
otros microorganismos crezcan en el exterior de los alimentos, asi como dentro de las grietas
0 agujeros en la superficie de los alimentos, lo que contribuye ain mas a una mayor

descomposicion [22],[23].

2.2.1.3.1 Niveles de Descomposicién

La descomposicién de alimentos se puede categorizar en distintos niveles, principalmente
dependiendo de si involucra procesos biéticos o abidticos, y la velocidad con la que ocurren.
Nivel 1: El vegetal estd en perfectas condiciones, aspecto brillante, con color vibrante y

uniforme, textura firme, sin manchas ni magulladuras como se observa en la Figura 4 [24].

Figura 4. Vegetales en 6ptimas condiciones. Fuente:[25],[26],[27]

Nivel 2: En este nivel el vegetal presenta manchas marrones o negras o decoloracién como
se presenta en la Figura 5, esto es debido a que las polifenoloxidasas entran en accion y
aceleran las reacciones que causan este cambio de color, ademas el cambio de textura areas
mas blandas [28].

Figura 5.Vegetales con signos de deterioro. Fuente: [29],[30],[31]
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Nivel 3: En este nivel los vegetales la degradacion se acelera debido al crecimiento de los
microorganismos por ejemplo el moho que llega a producir los miles de millones de esporas
que crean esa familiar capa verdosa y blanca difusa como se observa en la Figura 6 [32] .

Figura 6.Descomposicién avanzada. Fuente:[33],[34],[35]
Nivel 4: El vegetal empieza a desintegrarse, la consistencia propia del alimento se pierde
debido al desarrollo de bacterias y los alimentos en ese estado adquieren un olor y sabor

desagradable como se observa en la Figura 7 [36].

Figura 7. Descomposicion completa. Fuente:[37],[38],[39]

2.2.2 Machine Learning

El Machine Learning (aprendizaje automatico) es una rama de la inteligencia artificial que
permite que las maquinas aprendan ciertas tareas sin ser programadas de manera especifica
para ellas [40]. Los sistemas digitales utilizan los algoritmos de Machine Learning que estan
entrenados para encontrar patrones y correlaciones en grandes bases de datos, y para lograr

mejores decisiones y proyecciones en base a ese analisis [41].
2.2.2.1 Deep Learning

El Deep Learning es un subconjunto del Machine Learning (ML) que utiliza redes
neuronales multicapa, llamadas redes neuronales profundas, para simular las capacidades de
toma de decisiones del cerebro humano. Algunas formas de Deep Learning (DL) impulsan
la mayoria de las aplicaciones de inteligencia Artificial (I1A) en nuestra vida actual [42].

En la Figura 8 muestra una comparacion entre el proceso de Machine Learning y Deep
Learning para la clasificacion de imagenes en este caso un carro. En la parte superior ML
muestra el sistema donde recibe una imagen como entrada, luego el humano extrae
caracteristicas relevantes de ella y posteriormente son analizadas por un algoritmo de
clasificacion, como un arbol de decisiones, finalmente se determina si la imagen corresponde

a un carro o no carro. En la parte inferior se introduce la misma imagen directamente a una
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red neuronal profunda, esta red es capaz de realizar tanto la extraccion de caracteristicas
como la clasificacion de forma automatica, sin necesidad de intervencién humana y como
resultado final da carro o no carro. En conclusién, se puede definir que ML requiere de
expertos para extraer caracteristicas antes de clasificar y DL realiza un proceso
automaticamente, lo que hace méas poderoso para tareas complejas como visién por

computadora.
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Figura 8. Machine Learning vs Deep Learning

2.2.2.2 Redes Neuronales

Una red neuronal consiste en una serie de capas de unidades de procesamiento, llamadas
neuronas, que realizan transformaciones de los datos de entrada para generar un dato de
salida. Se  describen los fundamentos del funcionamiento interno de una red
neuronal artificial [43]. Actualmente las redes neuronales se han constituido como una
herramienta tecnoldgica muy importante debido a que son agentes inteligentes que
contribuyen en el desarrollo de problemas relacionados con el aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo, esto se debe a la capacidad de resolver problemas matematicos
complejos, problemas de ingenieria de alta complejidad en todos los ambitos [44].

En la figura 9 se puede ver un esquema de una red neuronal, la misma que esta constituida

por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas. Los datos ingresan por medio de la
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“capa entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe

mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas.

Entradas
T
sepieg

"'ﬂ_ﬁl g — ‘i-‘_"‘l

%,
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 9. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Fuente: [45]

2.2.2.3 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

“Las CNN forman parte del Machine Learning, una rama de la Inteligencia Artificial que
trabaja para que las maquinas aprendan de forma auténoma. Principalmente, se usan para
identificar patrones de conjuntos de datos, por ejemplo, el reconocimiento de voz, audio o
clasificar diferentes categorias de imagenes, de tal forma que permiten la detecciéon de
objetos, para después servir como base para la toma de decisiones” [46].

“Las CNN funcionan tanto en imagenes 2D como en 3D y estan tipicamente constituidas por
tres capas: capa de convolucion, capa de reduccion (max pooling) y capas densas (fully
connected), de las cuales, las dos primeras llevan a cabo una fase de extraccion de
caracteristicas, mientras que las ultimas (fully connected) son las encargadas de realizar la
fase de clasificacion. Las primeras capas le permiten a la CNN ejecutar una fase de
extraccion de caracteristicas, que actua de manera similar al cerebro humano cuando busca
ese tipo de caracteristicas que definen un objeto. En la fase de clasificacion o la fase de
regresion que se realiza en las capas densas se relacionan todas las caracteristicas ya
extraidas y se obtiene directamente una clasificacion. Las CNN establecen relaciones entre
los diferentes pixeles de una imagen, buscando relaciones en ella, y eso les permite tener un

contexto mucho mas general con coherencia espacial” [47].
2.2.3 Deteccion de objetos

“De acuerdo con [48],una de las tareas méas importantes de la vision por computador es la de
detectar objetos, la cual permite clasificar determinadas instancias que se encuentra en una

imagen digital y asignarles una clase o categoria como personas, animales o automoviles. La
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deteccidn de objetos es de gran relevancia ya que proporciona las bases para otras tareas de
la vision por computador como, la segmentacion de instancias, subtitulado de imégenes o

seguimiento de objetos.”
2.2.3.1 Faster R-CNN

“FasterRCNN es una red que hace deteccion de objetos. Como su nombre lo explica, es méas
rapida que sus descendientes RCNN y FastRCNN. Esta red tiene casos de uso en autos auto-
conduccidn, manufactura, seguridad, e incluso se usa en Pinterest.

El algoritmo pasa la imagen por una CNN para obtener un mapa de caracteristicas. Ejecuta
el mapa de activacion a traves de una red separada (RPN), que produce regiones de interés.
Para cada region de RPN se usan varias capas completamente conectadas a las salidas junto
con la coordenada de la caja de enlace. La arquitectura Faster R-CNN, esencialmente
disminuye la carga computacional, respecto a CNN, y por esta razon disminuye el tiempo

de deteccion que presenta la capa R-CNN” [49].
2.2.3.2 SSD (Single Shot Multibox Detector)

“SSD aprovecha un conjunto de cajas de anclaje con diferentes radios y escalas para
discretizar el espacio de salida de las cajas delimitadoras. Para manejar objetos de varios
tamanos, la red fusiona las predicciones de multiples mapas de caracteristicas con diferentes
resoluciones. Dado la arquitectura de la red troncal VGG16, SSD afiade varias caracteristicas
capas hasta el final de la red, estas son responsables de las predicciones para el balance de
las cajas delimitadoras con distintas escalas y aspectos de radio, al igual que sus valores de
confianza asociados. El SSD supera significativamente al R-CNN mas rapido en términos
de precision en PASCAL VOC y COCO, siendo tres veces mas rapido” [49].

2.2.3.3 SPPNet con ZFnet

“La primera en introducir el SPP en la arquitectura de la CNN. Permite compartir
caracteristicas convolucionales. Acelera la evaluacion de la RCNN por 6rdenes de magnitud
sin sacrificar el rendimiento. Obtuvo 60.9mAP en VOCO7. Hereda las desventajas de la
RCNN. No da como resultado mucha velocidad de entrenamiento. El ajuste fino no puede
actualizar las capas de CONV antes de la capa de SPP. Su velocidad en tiempo real es inferior
a1l FPS” [49].

2.2.3.4 EfficientDet-DO0
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EfficientDet es una red de deteccion ligera y escalable que contiene un total de ocho
modelos, DO-D7. De DO a D7, la precision y la complejidad temporal del modelo aumentan
con el tamafio del mismo. Los ocho modelos pueden satisfacer una amplia gama de
limitaciones de recursos. La estructura principal de EfficientDet utiliza EfficientNet,30 que
utiliza una gran cantidad de convolucién profunda separable31 para aligerar el modelo.
Ademaés, la parte central de la red utiliza la red piramidal de caracteristicas ponderadas
bidireccional (BiFPN) [50].

2.2.35YOLOVS

YOLOvVS fue lanzado por Ultralytics en 2023, ofreciendo un rendimiento de vanguardia en
términos de precision y velocidad. Las versiones anteriores de YOLO, YOLOVS introdujo
nuevas caracteristicas y optimizaciones que lo convierten en una opcion ideal para varias
tareas de deteccion de objetos en una amplia gama de aplicaciones.

Una de las caracteristicas principales de YOLOV8 son sus arquitecturas de columna vertebral
y cuello de dltima generacion, lo que resulta un mejor rendimiento de extraccion de
caracteristicas y deteccion de objetos. Ademads, presenta un intercambio de precision
optimizado con un enfoque en mantener el equilibrio entre precisién y velocidad, YOLOv8
es adecuado para tareas de deteccion de objetos en tiempo real en diversas areas de
aplicacion [51].

2.2.3.6 ResNet50

“ResNet50 es una Red Neuronal Residual con 50 capas, su estructura es simple y efectiva,
es beneficiosa por su amplia aplicacion. Con ResNet50, se consigue resolver el problema de
desvanecimiento del gradiente, debido a que la red es demasiado profunda, ademas con esta
red los gradientes pueden pasar directamente a través de las conexiones de salto hacia atras
desde las capas posteriores hasta los filtros iniciales, demostrando un rendimiento
sobresaliente en tareas de clasificacién de imagenes y deteccion de objetos ResNet-50 ha
influido en el disefio de numerosas arquitecturas posteriores y consta de mas 23 millones de
parametros que claramente es menor a VGG16 y consiste en una serie de bloques residuales
que aprenden caracteristicas a diferentes niveles de abstraccion”.

2.2.3.7 MobileNetV2

“MobileNet se basa en convoluciones separables en profundidad, que es una forma de
convoluciones factorizadas que descomponen una convolucion estandar en una convolucion
en profundidad y una convolucion 1 x 1 llamada convolucion de puntos. MobileNet “Reduce

significativamente el nimero de pardmetros en comparacion con la red con convoluciones
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regulares con la misma profundidad en las redes”. La convolucion en profundidad aplica un
unico filtro a cada canal de entrada. Luego, la convolucion de puntos aplica una convolucion
1 x 1 para combinar las salidas de la convolucion en profundidad y se basa en la convolucion
separable, que separa los filtros espaciales y de profundidad en dos etapas, asi ayuda a
reducir la carga computacional y el nimero de parametros de la red, lo que la hace mas

eficiente en términos de recursos y tiempo de ejecucion” [52].
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CAPITULO III.
3. METODOLOGIA.
3.1 TIPO DE INVESTIGACION.

El presente estudio se trata de una investigacion experimental enfocada en el desarrollo de
un sistema que permita la deteccion temprana de la degradacion de vegetales en condiciones
de refrigeracion mediante algoritmos de Deep Learning. Se desarrollara y evaluard un
sistema que permita prevenir el desperdicio de alimentos en “Viveres Deysi”, basandose en
imagenes de los vegetales en distintas etapas de degradacion.

Ademas, el sistema propuesto tiene un enfoque cuantitativo para valorar el rendimiento del

modelo y del servicio.
3.2 DISENO DE INVESTIGACION

Este proyecto de investigacion se va a realizar en 3 fases, como se indica en la Figura 10.

FASE|

FASE Il
A ~
Estudio de las . ) L. .

caracteristicas de los Eztuglo deLaIgDrltmD Sell:ulect;on df algqr|tmo P | Desarrollo del sistema

vegetales. e Deep Learning e Deep Learning para la deteccién.

FASE Il

Obtencion y seleccion
Evaluacion y validacion de imagenes validas

del sistema de deteccion de los diferentes

vegetales
Figura 10. Fases de la investigacion.
3.2.1 Fasel

3.2.1.1 Estudio de las caracteristicas de los vegetales

Los vegetales destacan por sus propiedades organolépticas, que suponen particularidades
que se miden a través de andlisis sobre las sensaciones que producen al paladar de quienes
los consume. Este analisis se basa en 4 parametros basicos como es el color, sabor, textura
y aroma. La funcion de estos, es aportar condiciones éptimas y peculiares de cada alimento
y aportar sus mejores cualidades. En este trabajo se toma en cuenta su textura y color de los
vegetales [53],[54],[55].
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verde, rojo, naranja, amarillo, morado, blanco.

Color: Los vegetales tienen una gran variedad de colores, los mas comunes son el

Textura: La textura es un atributo que junto al sabor, olor y aspecto conforma la

calidad sensorial de un vegetal. Para poder evaluar la textura de un alimento ses debe

tener en cuenta sus diferentes texturas:

» Crujiente: La contextura crujiente se debe a la disposicion de las células vegetales

Yy su turgencia, esto se puede notar al masticar.

» Firme: Esta relacionada a la integridad de las estructuras vegetales, es resistente al

tacto.

= Suave: De consistencia blanda al tacto, también puede resultar a la descomposicion

de paredes celulares.

» Fibrosa: Contiene fibras duras debido a la presencia de haces vasculares o fibras

de soporte algunas verduras tienen este tipo de textura.

En la tabla 1 presenta informacion sobre las condiciones dptimas de almacenamiento de los

diferentes vegetales en donde se muestra tres pardmetros importantes para su conservacion

como es la temperatura (°C), humedad (%) y el periodo de conservacién (dias).

Tabla 1. Condiciones de almacenamiento de principales vegetales

Vegetal

Aguacate
Brocoli
Zanahoria
Cebolla blanca y
roja
Lechuga
Tomate verde
maduro
Tomate rojo
maduro

Temperatura

6ptima (°C)
3-13
0
0
0

0-2
12.5-15

8-10

Humedad (%)

85-90
95-100
98-100

65-70

98-100
90-95

90-95

3.2.1.2 Estudio de algoritmos de Deep Learning

Periodo de
conservacion (dias)
14-56
14-21
210-270
30-240

14-21
14-21

8-10

En esta fase se realiza una tabla comparativa donde se investigo y recopild los diferentes

tipos de modelos de Deep Learning que mejor se adaptan para la deteccion de la degradacion
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de los vegetales en estado de refrigeracion en donde se muestra el porcentaje de precision,

la velocidad y una pequefa descripcion para los diferentes ambientes de trabajo. Ademas,

en esta misma fase se elige el algoritmo més adecuado en funcién de los requerimientos del

sistema, el tipo de datos y resultados deseados para ello se entrena a los tres mejores modelos

que tengan mayor precision en este caso como se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Estudio de los tipos de Algoritmos de Deep Learning

Modelo Precision

Faster R-CNN Muy Alta (92-97%)

SSD Media-Alta (85-90%)
EfficientDet-D0

Alta (90-94%)

YOLOvV8 (nano- Media-Alta (90-94 %)

small)
MobileNetV2

Media-Alta (85-90 %)

ResNet-50 Alta (90-95%)

Velocidad

(FPS)

Baja

Alta

Media-Alta

Muy Alta

Alta

Medio

Caracteristicas

Muy preciso, pero lento.
Ideal para investigacion.
Répido y razonablemente
preciso. Bueno para tiempo
real.
Muy buen balance entre
precision 'y  velocidad
mediante escalado eficiente
Introduce disefio sin anclas
optimizando drésticamente
la velocidad y precision en
tiempo real.
Ligero y eficiente, ideal
para dispositivos
embebidos y mdviles.
Robusto, buen balance
general, pero méas pesado
que MobileNet

El algoritmo a utilizar para la deteccién es YOLOV8 debido a su equilibrio entre, velocidad

de inferencia y eficiencia computacional para aplicaciones en tiempo real.
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3.2.2 Fase Il
3.2.2.1 Caracterizacion de la tienda

La implementacion del sistema de deteccion se realizé en la tienda “Viveres Deysi”,
establecimiento dedicado a la comercializacion de frutas, vegetales y productos de primera
necesidad.

Durante la fase de implementacién se realizd un anélisis de la distribucion fisica del
establecimiento con el propoésito de identificar el area adecuada para la instalaciéon del
prototipo de deteccion de degradacion de vegetales.

La Figura 11 muestra una vista general de la tienda donde se evidencia la distribucion y el
area destinada a la comercializacion de vegetales, ademas muestra los productos de primera

necesidad.

Figura 11. Vista general de la Tienda

Ademas, se realizo la distribucion interna de la tienda para identificar la ubicacion de los
vegetales, refrigeradores y el area donde sera la instalacion del sistema de deteccion como

se puede observar en la figura 12.
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Figura 12. Distribucion interna de la Tienda

3.2.2.2 Seleccion de hardware para la implementacion

La seleccion del hardware es una etapa fundamental para garantizar el correcto
funcionamiento del sistema de deteccion de degradacion de vegetales. Para la
implementaciéon del prototipo, se eligié dispositivos que ofrecen un equilibrio entre
capacidad de procesamiento, conectividad y costo, permitiendo la ejecucion dptima de
algoritmos de Deep Learning y visualizar los resultados en tiempo real.

Raspberry Pi 5

En la figura 13 se muestra la Raspberry Pi 5 la cual fue seleccionada como unidad de
procesamiento debido a su capacidad para ejecutar aplicaciones de visién artificial y
modelos de aprendizaje profundo en dispositivos embebidos. Este equipo permite capturar
las imagenes por la camara, ejecutar el modelo YOLOv8 previamente entrenado y

administrar la comunicacion con los servicios en la nube [56].

Figura 13. Raspberry Pi 5
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En la tabla 3 se indican sus principales caracteristicas de la tarjeta Raspberry Pi 5 [57].

Tabla 3.Caracteriticas de Raspberry Pi 5.

Caracteristicas Raspberry Pi 5

Memoria RAM Instalada 8GB
Capacidad de Almacenamiento Memoria 128 GB
Modelo CPU Cortex
Velocidad CPU 2.4 GHz
Tecnologia De Conexién Bluetooth, Ethernet, GPIO, HDMI, 12C
Sistema Operativo Raspberry Pi OS
Fabricante Modelo CPU Broadcom
Estandar Comunicacion Inalambrica 802.11ac, Bluetooth
Memoria RAM LPDDR4
Puerto USB 4
Recuento Procesador 4

Camara Modulo 3

En la figura 14 se puede observar la Camara Modulo 3 compatible con la tarjeta Raspberry
Pi 5. Este articulo fue seleccionado debido a su integracién nativa con Raspberry Pi 5y su
capacidad de capturar imagenes de alta resolucion necesaria para la deteccion y clasificacion

de los niveles de degradacion de vegetales.

Figura 14. Camara Maédulo 3

Ademas, en la tabla 4 se muestra las principales caracteristicas de la camara [58].

35



Tabla 4. Caracteristicas Cadmara Mdédulo 3

Caracteristicas y especificaciones Cadmara Modulo 3

Modelo CPU MediaTek MT8125

Tecnologia De Conexion Infrarrojo

Sistema Operativo Raspberry Pi OS

Fabricante Modelo CPU Broadcom

Dispositivos compatibles Raspberry Pi todas las placas,5/4B/3B, Pl Zero
wW/2 W

Memoria RAM LPDDR4

Puerto USB 4

Recuento Procesador 4

Servicios Firebase
Es una plataforma en la nube para el desarrollo de aplicaciones web y moévil. Esta plataforma
fue seleccionada debido a su facilidad de integracién con aplicaciones Android y
dispositivos loT [59].
Los servicios utilizados fueron:
e Firebase Realtime Database: Utilizado para almacenar y sincronizar los
resultados obtenidos por el sistema de deteccion.
e Firebase Cloud Messaging (FCM): Utilizado para el envié de notificaciones
automaticas cuando se detecta el cambio de estado de los vegetales.
La implementacion de Firebase permitié mantener una comunicacion en tiempo real entre la
Raspberry Piy la aplicacion movil para el monitoreo remoto de los vegetales desde cualquier

ubicacidén con acceso a Internet.
3.2.2.3 Arquitectura general del sistema

La arquitectura del sistema fue disefiada para permitir la deteccion automatica de la
degradacion de vegetales, el almacenamiento de resultados en a nube y la visualizacion de
la informacion mediante una aplicacion moévil. Para ello, se integraron componentes de
hardware y software que trabajan de forma coordinada para realizar el monitoreo de los

vegetales en tiempo real.
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En la figura 15 se observa la arquitectura propuesta para el sistema la cual esta conformada
de cAmara mddulo 3 para la captura de imégenes, raspberry pi 5 para el procesamiento de
imagenes, modelo YOLOVS para la deteccién y clasificacion de los niveles de degradacion,
Firebase Realtime Database para el almacenamiento y sincronizacion de resultados, Firebase
Cloud Messaging para el envio de notificaciones y la app movil para la visualizaciéon y

monitoreo de informacion.

Vegetales

"',
Camara Médulo 3

Captura de smagenes

Raspberry Pi 5

Procesamiento de imagenes

Modelo YOLOvS8
Deteccién y clasificacion

Clasificacion del estado
304

Firebase Realtime Database

Almacenamiento y sincronizaci

1. I

Aplicacién Android Firebase Cloud Messaging

Visualizacion y monitoreo Envio de notticaciones

]

Notificaciones al usuario

Figura 15. Arquitectura General del sistema propuesto.

3.2.2.4 Seleccion de imagenes validas

En esta etapa de seleccion de imagenes validas fue fundamental para el entrenamiento del
modelo de Deep Learning se recopilé una variedad de imagenes representativas de los
vegetales seleccionados para el estudio permitiendo al sistema aprender las caracteristicas
visuales asociadas a los diferentes niveles de degradacion. En la figura 16 se muestra algunas

de las imagenes escogidas del tomate en sus distintos niveles de degradacion.

37



Figura 16. Dataset de tomates en los distintos niveles.

Construccion del dataset

Para la elaboracion del conjunto de datos se seleccionaron tres vegetales de mayor consumo
en la tienda “Viveres Deysi”. Las imagenes fueron obtenidas en diferentes condiciones de
conservacion con el fin de representar las distintas etapas de deterioro que experimentan
estos productos durante su almacenamiento.

Las iméagenes fueron obtenidas mediante la captura con una camara digital y posteriormente
utilizadas en carpetas segun el tipo de vegetal y el nivel de degradacion correspondiente. El
conjunto de datos obtenidos permitié disponer de una base de informacién para el
entrenamiento y validacion del modelo YOLOVS.

3.2.2.5 Creacion de etiquetas de imagenes

Una vez recopiladas y organizadas las imagenes correspondientes a los diferentes vegetales
y niveles deterioro, se procedié a realizar el etiquetado de imagenes. Esta etapa es
fundamental para el entrenamiento del modelo YOLOV8 ya que permite identificar la
ubicacién y clasificacion de cada objeto presente en las imagenes.

Para la creacion de las etiquetas se utilizo la herramienta Labellmg, esta herramienta permite
seleccionar manualmente las regiones de interés dentro de una imagen mediante cuadros
delimitadores (bounding boxes) y asignar una clase especifica a cada objeto detectado.

Una vez completado el proceso de etiquetado, Labellmg generd automéaticamente un archivo
txt compatibles con YOLOv8. Cada archivo contiene informacion necesaria para el
entrenamiento del modelo, incluyendo la clase del objeto y las coordenadas normalizadas

del cuadro limitador como se observa en la Figura 17.

38



/& labellmg C:\Users\HP 2024\Pictures\Tesis_Vegetales\Tomate\t2jpg [2 / 89] - [m] X

File Edit Wiew Help

Box Labels
A Edit Label
[ difficult

N @ —
L9 \
T;r g T;f

[ Use default label
Open Dir

™

Chang

o

Save Dir 8 optimo2

4

Mext Image

3

File List ¢

Prev Image
@ 2024\Picturest Tesis_Vegetales\ Tomate\t1.jpg
2024\Picturest Tesis_Vegetales\ Tomate\t2,jpg
Verify Image 2024\Picturest Tesis_Vegetales\Tomate\t3.jpg
2024\Picturest Tesis_Vegetales\ Tomate\td,jpg
=) 2024\Picturest Tesis_Vegetales\ Tomate\t5.jpg
2024\ Pictures\ Tesis_Vegetales\ Tomate\tf.jpg

2024\Pictures' Tesis_Vegetales\Tomate\t7,jpg
NI Dirtiract Tacic Venatalec Tamatah 2 inn

Figura 17. Etiquetacion de imagenes.

3.2.2.6 Entrenamiento del modelo YOLOVS

Para el proceso de entrenamiento del sistema de deteccion de la degradacion de los vegetales,
se utilizo el algoritmo YOLOVS. Esta etapa tuvo como objetivo permitir que el sistema
aprendiera a reconocer los diferentes estados de degradacion de los vegetales seleccionados.
Configuracion del dataset

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento esta conformado por imégenes de
tomate, lechuga y aguacate clasificadas en 4 niveles de degradacion. La estructura del
conjunto de datos fue definida mediante el archivo data.yaml, la cual contiene las rutas de
acceso a las imagenes, numero total de clases y los nombres asignados a cada nivel. En la

figura 18 se observa las doce clases utilizadas durante el entrenamiento.

Figura 18. Estructura del algoritmo YOLOv8

Entrenamiento en Google Colab
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A continuacion, se realizo el entrenamiento del modelo utilizando Google Colab debido a la
disponibilidad de recursos de procesamiento acelerado mediante GPU. Esta plataforma
permitio reducir significativamente el tiempo requerido para el entrenamiento y optimizar el
rendimiento del modelo.

Inicialmente se instalaron las librerias necesarias para la ejecucion de YOLOvS8
posteriormente se cargd el conjunto de datos almacenados en Google Drive y se configurd
el archivo data,yaml con las rutas correspondientes. Una vez completada la configuracion,
se ejecuta el proceso de entrenamiento utilizando la implementacion oficial de Ultralytics

YOLOvV8 como se observa en la figura 19.

o from ultralytics import YOLO
model = YOLO("yoloven.pt")

model.train{
data="/content/drive/MyDrive/Tesis_vegetales/data.yaml",
epochs=58,
imgsz=642,
batch=g,
device=e

Figura 19.Entrenamiento de YOLOVS.

Resultados del entrenamiento

Durante el proceso de entrenamiento, YOLOvV8 generd automaticamente métricas que
permitieron evaluar el desempefio del modelo, entre las principales métricas analizadas se
encuentran, precision, exhaustividad, mAP@05, mAP@0.5:095 y funcién de pérdida (Loss).
En la figura 20 se evidencia los resultados obtenidos del modelo para identificar los
diferentes estados de degradacion de los vegetales considerados en este trabajo de
investigacion. Posteriormente, el modelo entrenado se export6 en formato best.pt, archivo
que contiene los pesos optimizados utilizados durante esta etapa de implementacién en la
Raspberry Pi 5 para la deteccion en tiempo real.

fitness: @.6513995221111196
keys: ['metrics/precision(B)}’, 'metrics/recall(B)}', ‘metrics/mAPSe(B)', ‘metrics/mAP5e@-95(B)"]

maps: array([ 8.77766, 8.6221, 8.51785, B.65384, @.7524%, @.65622, #.5429%, @.518432, @.82876, 8.63
names: {@: 'tomate_optimo', 1: 'tomate_deteriorc_inicial', 2: 'tomate_descomposicion_avanzada', 3: 'tomate_descomposicion_total', 4: 'lech
'lechuga_descomposicion_avanzada', 7: 'lechuga_descomposicion_total', &: "aguacate_optimo', 9: 'aguacate_deterioro_inicial®, 1@: ‘aguacate]

'aguacate_descomposicion_total'}

nt_per_class: array{[28, 24, 23, 26, 24, 23, 23, 25, 2@, 28, 21, 12])

nt_per_image: array([28, 23, 23, 25, 24, 23, 23, 25, 38, 28, 21, 18])

results_dict: {'metrics/precision{B)}': @.7973836354659883, 'metrics/recall(B)’': ©.8851858417728152, 'metrics/mAPS8(B)": 9.8618316142005542
B.5513995921111196}

save_dir: posixpPath{"/content/runs/detect/train'}

speed: {'preprocess': 2.62838178@1877268, 'inference’: 3.9657243343666735, 'loss': @.8807124674926396863, 'postprocess': 3.926542334367@87
stats: {"tp': [], 'conf': [], 'pred_cls": [], "target_cls': [], "target_img': []}

Figura 20. Resultado del entrenamiento del modelo YOLOVS.
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Con la finalidad de verificar el desempefio del sistema de deteccion de degradacion de
vegetales basado en Deep Learning. Los resultados obtenidos permitieron evaluar la
capacidad del modelo YOLOV8 para identificar automéaticamente los niveles de deterioro de
vegetales, asi como validar el funcionamiento del sistema implementado mediante
Raspberry Pi 5, Firebase y la aplicacion movil desarrollada para el monitoreo real.

Curva de Precision-Recall

La curva Precision-Recall obtenida presenta un valor de mAP@0.5 de aproximadamente
0.861, lo que indica un desempefio satisfactorio del modelo en la identificacion de las
diferentes clases estudiadas.

Las clases correspondientes a lechuga optima y lechuga deterioro inicial presentan los
mejores resultados mientras que las clases asociadas a estados avanzados de degradacion
total muestran una ligera disminucion debido a la similitud que existen entre algunas
categorias como se muestra en a figura 21.

10 Precision-Recall Curve

—— tomate_optimo 0.961
tomate_deterioro_inicial 0.849

—— tomate_descomposicion_avanzada 0.847

—— tomate_descomposicion_total 0.826

—— lechuga_optimo 0.952

—— lechuga_deterioro_inicial 0.990
lechuga_descomposicion_avanzada 0.773

—— lechuga_descomposicion_total 0.779
aguacate_optimo 0.921
aguacate_deterioro_inicial 0.863

—— aguacate_descomposicion_avanzada 0.799

(| aguacate_descomposicion_total 0.773
04l m— 3|l classes 0.861 MAP@0.5

0.8

0.6

Precision

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 21. Curva Precision-Recall.

Curva Matriz de confusion

La matriz de confusion permite visualizar las clasificaciones correctas de incorrectas
realizadas por el modelo.

En la figura 22 se observa una alta concentracion de valores sobre la diagonal principal, lo
que indica una correcta identificacion de la mayoria de las muestras analizadas. Las
principales confusiones se presentan entre los niveles del inicial y descomposicion avanzada
debido a su similitud que presentan algunas muestras durante e proceso de degradacién. No
obstante, el modelo mantiene una adecuada capacidad de discriminacion entre los diferentes

estados de conservacion evaluados.
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Confusion Matrix
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Figura 22.Matriz de confusion del modelo YOLOVS.
Resultados generales de YOLOVS

En la figura 23 presenta los resultados obtenidos durante el entrenamiento del modelo
YOLOV8 donde se observa una disminucion progresiva de las funciones de pérdida o que
indica una adecuada convergencia del modelo. Asimismo, las métricas de evaluacion
muestran una mejora constante a lo largo de las 50 epoch de entrenamiento, alcanzando una
precision aproximada del 80%, una sensibilidad del 85%, un valor mMAP@0.5 de 86%. Estos
resultados evidencian la capacidad del modelo para identificar y clasificar correctamente los

diferentes niveles de degradacién de tomate, lechuga y aguacate.

train/box_loss . train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
. 0.9
—e— results 1.50 1 0.8
1.0 3.0 1 <+« smooth |
1.45 4 0.84
2.5 0.7
0.91 vol 1.40 071
. 1.351 061
0.8 | 15 - 0.641
1,30 1 0.54 1
0.7 1 § 1.0 1 I
0.5
1.25 4
0 20 40 0 20 40 0 20 40 o 20 40 0 20 40
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Figura 23. Evaluacion del modelo YOLOVS.
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3.2.2.7 Desarrollo de la aplicacion mavil

El desarrollo de la app mdvil tiene como objetivo facilitar la visualizacion y monitoreo de
los resultados obtenidos por el sistema de deteccion. La aplicacion fue desarrollada en
Android Studio y con el lenguaje de programacion Java permitiendo la integracion de los
servicios de Firebase para la sincronizacion de datos y €l envio de notificaciones.

Posteriormente, en la figura 24 se muestra la pantalla de inicio la cual constituye la interfaz
principal de acceso a la aplicacion en ella se presenta a informacion general del proyecto,
como logotipo institucional y del sistema, y datos relacionados con el trabajo de
investigacion, ademas, tiene como finalidad proporcionar una presentacion inicial al usuario

antes de ingresar a las funcionalidades principales de la aplicacion.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE
CHIMBORAZO

CARRERA DE TELECOMUNICACIONES

Autor: Flor Pilco
Tutor: PhD. Leonardo Renteria

Figura 24.Pantalla de inicio de la app movil.

A continuacidn, se muestra nuestra segunda interfaz que corresponde a la visualizacion de
los niveles de degradacion, esta pantalla presenta de manera grafica los cuatro estados
definidos para la evaluacion de vegetales. El propdsito de mostrar esta segunda pantalla es
proporcionar informacidn al usuario que facilite la interpretacion de los resultados obtenidos
por el sistema de deteccion. La figura 25 presenta la interfaz grafica de niveles de

degradacion implementada en la aplicacion movil.
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Figura 25. Pantalla de niveles de degradacion.

Finalmente, en la figura 26 se observa la pantalla de deteccion inteligente la cual permite
visualizar en tiempo real la informacion enviada por el sistema de deteccion implementado
en la Raspberry Pi 5, en esta pantalla se mostraran los datos como nombre del vegetal, nivel

de degradacion identificado, estado de conservacion y su porcentaje de confianza.

¢« DETECCION

reb

Vegetal detectado: Lechuga

Nivel 2 - Deterioro inicial

Confianza: 78.8%

SIMULAR DETECCION

Figura 26. Pantalla de deteccion del sistema.

Sistema de notificaciones
Se implemento un sistema de notificaciones con el propdsito de alertar oportunamente al

usuario sobre cambios en el estado de vegetales utilizando Firebase Cloud Messaging.
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Cuando el sistema detecta un cambio de nivel de deterioro la Raspberry Pi genera una alerta
que es enviada a Firebase posteriormente Firebase Cloud Messaging y este envia la

notificacion al dispositivo mavil registrado como se muestra en la figura 27.

’e Cloud Messaging

Figura 27.Notificacion enviada por Firebase Cloud Messaging [60].

3.2.3 Fase Il1:

En esta ultima fase de evaluacién y validacion del desempefio del sistema de deteccion de a
degradacidn de vegetales en condiciones reales.

Primeramente, se utilizd imagenes que no formaron parte del entrenamiento para verificar la
capacidad de generalizacion del modelo. En la evaluacion se considerd las métricas como
precision, sensibilidad y matriz de confusion permitiendo medir la efectividad de la
deteccion de casa nivel de deterioro.

Precision

La precision representa la capacidad del modelo para realizar detecciones correctas respecto
al total de detecciones efectuadas. Ademas, esta permite conocer que tan confiable son las
predicciones realizadas por el sistema.

Sensibilidad

La sensibilidad también conocida como Recall, mide la capacidad del modelo para
identificar correctamente todos los casos positivos presentes en el conjunto de datos.
Matriz de confusion

La matriz de confusion constituye una herramienta grafica para analizar el desempefio del
sistema, esta matriz permite comparar las clases reales con las clases predichas por el
sistema, identificando los aciertos errores de clasificacion. La matriz de confusiéon que fue
utilizada para evaluar la capacidad del modelo YOLOv8 para distinguir los diferentes niveles
de degradacion pertenecientes al tomate, aguacate y lechuga. Ademas, esta matriz permite

identificar con mayor porcentaje los aciertos y aquellas clases que presentaron una mayor
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dificultad de clasificacion, permitiendo analizar el comportamiento de degradacion de los

vegetales.
3.2.3.2 Validacién en entorno real

Pruebas en entorno real

Las pruebas experimentales se realizaron utilizando vegetales en diferentes estados de
conservacion. Durante el proceso se colocaron muestras de tomate, lechuga y aguacate
correspondientes a los cuatro niveles de degradacion definidos en la investigacion.

En este caso el sistema fue instalado en condiciones de refrigeracion la cual consta de la
camara instalada en el area de monitoreo donde esta captura imagenes periddicamente y son
procesadas por el modelo YOLOV8 ejecutado en la Raspberry Pi 5. La figura 28 presenta en

el entorno utilizado para la validacion del sistema en la tienda “Viveres Deysi”.

Figura 28.Montaje en condiciones de refrigeracion.

Funcionamiento en tiempo real

El sistema operd de forma continda realizando la captura y procesamiento de imagenes en
tiempo real. Cada imagen obtenida por la camara fue analizada por el modelo YOLOvV8 para
identificar el vegetal y determinar su nivel de degradacion.

En la figura 29 se muestra el proceso de funcionamiento del sistema en donde se colocaron
muestras de tomate, lechuga y aguacate correspondientes a los 4 niveles de degradacion. La
camara instalada en area capturd imagenes las cuales fueron procesadas por YOLOv8

ejecutadas en la Raspberry Pi.
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Figura 29. Implementacion y pruebas del sistema.

Recepcidn de notificaciones

Como parte de la validacion se verifico el funcionamiento del sistema de alertas
implementado mediante Firebase Cloud Messaging. Cuando el sistema detecta cambios en
el estado de un vegetal se genera una notificacion automatica dirigida al dispositivo movil
registrado, asimismo, esta muestra la Gltima notificacién guardada en Firebase en caso de
gue no tenga acceso a internet o tenga alguna falla en el sistema como se observa en la figura
30.

Ademas, la recepcion correcta de las notificaciones confirmo la comunicacion exitosa entre

la raspberry Pi 5, Firebase y la aplicacion movil.

D t t I fault-ridb Hret ) uRtimo_resuitad

2 2937
“Deterioro nicial”
2026-06-19 18:36:39"

o1 “Nivel 2°

tal: "Tomate
Figura 30. Recepcion de notificaciones.

3.3 METODOS DE INVESTIGACION
3.3.1 Investigacion experimental

El método experimental en el disefio del sistema de deteccion de degradacion de vegetales,
este proyecto de investigacion implica la manipulacion de variables controladas como las
condiciones de refrigeracion (temperatura, humedad) y el tiempo de almacenamiento de los

vegetales.
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3.3.2 Investigacion cuantitativa

En base de este trabajo se analiza y se evalUa el rendimiento del sistema y su impacto en el
desperdicio de alimentos, ademas, se validan los resultados para determinar la eficacia del

sistema en condiciones reales.
3.4 TECNICAS DE RECOLECCION DE DATOS

3.4.1 Fuentes de informacion

Para el desarrollo del trabajo de titulacidn se realizé una revision bibliogréfica para recopilar
informacidn pertinente sobre las caracteristicas de los vegetales y algoritmos empleados en
la deteccion de la degradacion de los vegetales en condiciones de refrigeracion. Esta
busqueda de informacion se ejecut6 en diversas plataformas digitales, fuentes académicas,
articulos cientificos tesis u otros trabajos relacionados al tema de investigacion.

3.4.2 Instrumentos de recoleccion de datos

Para registrar las mediciones, se emplea una hoja de registro en la que se consignaron los

datos proporcionales.
3.5 POBLACION Y MUESTRA

3.5.1 Poblacion

La poblacion de estudio estuvo conformada por 102 datos especificamente de los estados de
conservacion y degradacion de los vegetales.

3.5.2 Muestra

Debido a que la poblacion de estudio es finita, se realizé el célculo del tamafio de muestra
utilizando la ecuacion 1:

Z2xPxQ*N
e2x(N-1)+Z%2+P*Q

n=

Ecuacion 1
En donde:
n = Tamafio de la muestra final.
Z= Nivel de confianza, el valor mas comun es del 95% que equivale a Z=1.96.
e= Margen de error expresado en decimales, un margen de error de 5% seria a 0.05.
N= Tamario de la poblacion a estudiar.
P= Probabilidad de que ocurra un evento por lo general se usa el 50%=0.5.

Q= Probabilidad de que no ocurra un evento. Si P es de 0.5, Q también sera de 0.5
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3.6 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

En latabla 5, se detallan las variables independientes y dependientes a utilizar en el proyecto
de investigacion, las mismas que seran de utilidad para la comprobacion de los datos y
resultados que se obtengan para el capitulo 4.

Tabla 5. Operacionalizacion de variables de sistema para la deteccion temprana de vegetales.

VARIABLE CONCEPTO INDICADORES TECNICASE
INSTRUMENTOS

INDEPENDIENTE

Nivel de El nivel de degradacion sera Nivel Algoritmo de Deep
degradacion  evaluado respecto al color y Learning,
de vegetales textura. Observacion
Directa.

DEPENDIENTE

Método de  Forma en la que se determina Tipo: Observacion
inspeccion el nivel de degradacion de 1. Observacion Directa
2. Automatico con

los vegetales _
sistema

3.7 METODOS DE ANALISIS, Y PROCESAMIENTO DE DATOS.
3.7.1 Condiciones del experimento

El experimento se realiz6 en la tienda “Viveres Deysi” donde se comercializan vegetales y
frutas frescas. Las pruebas se realizaron en un entorno real de operacion con el fin de validar
el desempefio del sistema en condiciones similares a las que se presentan durante el
almacenamiento y venta de estos productos.
Algunas condiciones en las cuales se desarroll el experimento fueron las siguientes:
e Vegetales evaluados: Se tomaron en cuenta los vegetales de mayor consumo como
son: Aguacate, tomate y lechuga.
e Niveles de degradacién: Tiene 4 niveles de degradacion:
= Nivel 1: Optimas condiciones.
= Nivel 2: Deterioro inicial.
= Nivel 3: Deterioro avanzado
= Nivel 4: Descomposicion completa

e Dispositivo de procesamiento: Raspberry 5 Pi.

49



e Sistema de deteccion: Modelo YOLOV8 entrenado para la clasificacion de
vegetales segln su estado de degradacion.

e Dispositivo de captura: Camara modulo 3 compatible con Raspberry Pi.

e lluminacion: lluminacion artificial.

e Almacenamiento de resultados: Firebase e historial de las detecciones

e Visualizacion de resultados: Aplicacién mavil desarrollada para el proyecto.

e Método de referencia: Evaluacion visual realizada por un experto.
3.7.2 Evaluacion y validacién comparativa
La validacion del sistema se realizé mediante la comparacion entre los resultados obtenidos
por el método de observacién y los resultados generados automéaticamente por el modelo
YOLOV8. Con este proposito, cada vegetal fue evaluado previamente por el experto, quien
determind el nivel de degradacidn correspondiente segun sus caracteristicas fisicas.
A continuacion, as mismas muestras fueron procesadas por el sistema de deteccion
implementado en la Raspberry Pi 5. Estos mismos fueron registrados y comparados con la
evaluacion realizada por el experto permitiendo determinar el grado de coincidencia entre

ambos métodos como se muestra en la tabla 6.

Tabla 6. Comparacion entre método de observacién y sistema propuesto.

Vegetal | Muestra | Experto | Sistema | Coincide (Si/No)
Tomate T1 Nivel 1 | Nivel 1 Si
Tomate T2 Nivel 2 | Nivel 3 No
Tomate T3 Nivel 3 | Nivel 3 Si
Tomate T4 Nivel 4 | Nivel 4 Si
Tomate T5 Nivel 2 | Nivel 1 No
Tomate T6 Nivel 4 | Nivel 4 No
Lechuga L1 Nivel 1 | Nivel 2 No
Lechuga L2 Nivel 2 | Nivel 2 Si
Lechuga L3 Nivel 4 | Nivel 4 Si
Lechuga L4 Nivel 3 | Nivel 3 Si
Lechuga L5 Nivel 2 | Nivel 1 No
Lechuga L6 Nivel 1 | Nivel 1 Si
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Aguacate Al Nivel | Nivel 1 Si
Aguacate A2 Nivel 2 | Nivel 2 Si
Aguacate A3 Nivel 4 | Nivel 4 Si
Aguacate A4 Nivel 1 | Nivel 3 No
Aguacate A5 Nivel 1 | Nivel 1 Si
Aguacate A6 Nivel 2 | Nivel 2 Si
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CAPITULO IV.
4. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 RESULTADOS

Con la finalidad de evaluar el comportamiento del sistema propuesto para la clasificacion de
los niveles de degradacion de los vegetales en condiciones de refrigeracion, se realizé un
analisis de proporciones entre las clasificaciones efectuadas por el observador experto y las
generadas por el modelo YOLOVS para ello, se consideraron 102 observaciones.

4.1.1 Prueba de Hipdtesis

Las hipdtesis planteadas para el analisis fueron:

Hipotesis nula

H,: La clasificacion de los niveles de degradacion de los vegetales realizada por el sistema
es independiente a la clasificacion realizada por el observador.

Hipotesis alternativa

H,: La clasificacién de los niveles de degradacion de los vegetales realizada por el sistema

es dependiente a la clasificacion realizada por el observador.
4.1.2 Analisis de proporciones

En la tabla 7 se muestran los resultados que el observador experto clasificd respecto al
sistema plateado de las muestras en el nivel 1 al nivel 4.

Se observa que en ambos métodos existe una similitud en los niveles nl1 y n3, la principal
diferencia se muestra en los niveles n2 y n3 donde el experto tiene mas observaciones en el
nivel 2 en comparacion con el sistema.

Tabla 7.Distribucion de frecuencias y porcentajes segin el observador y nivel de degradacion
identificados por ambos observadores.

Observador N1 N2 N3 N4 Total
Experto 26.2 % 30.1% 19.4% 24.3% 100%
Sistema 27.18% 20.39% 29.13% 23.30% 100%

4.1.3 Andlisis Chi-cuadrado

Para verificar si ambos métodos son significativamente diferentes se aplicé la prueba de Chi-
cuadrado de Pearson como se observa en la tabla 8. Dado que se obtiene un nivel de

significancia (p-valor =0.266) mayor >0.05, se acepta la hipotesis nula; es decir que no existe
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evidencia estadisticamente significativa para afirmar que la clasificacion realizada por el
sistema y la clasificacion realizada por el observador sean dependientes.

Tabla 8. Prueba de Chi-cuadrado de Pearson.

Estadistico Valor
Chi-cuadrado Pearson 3.962
Grados de libertad 3
Significancia (p) 0.266

Diagrama de barras agrupadas

La figura 31 visualiza graficamente la distribucion de un conjunto de datos en donde se
observan las clasificaciones realizadas por el observador experto (1) y el sistema de
deteccion (2) para los cuatro niveles de degradacion (nl, n2, n3, n4), este método se empleo
con el fin de demostrar graficamente la diferencia entre ambos métodos al hacer la

clasificacion de los vegetales en los diferentes niveles de degradacion en condiciones de
refrigeracion.

Grafico de barras

0 nivel
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30

20
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Figura 31. Diagrama de barras

4.2 DISCUSION

A partir de los resultados obtenidos en el anélisis estadistico realizado se evidencia que:
La implementacién del sistema de deteccidn de degradacion de los vegetales en condiciones

de refrigeracion constituye una alternativa eficaz para el monitoreo automatizado, el cual
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demostro la capacidad de clasificar los niveles de degradacion con una distribucion similar
realizada por el observador experto. El analisis de proporciones permitio comparar la
frecuencia de clasificacion de cada nivel de degradacion, observandose un parecido entre los
niveles nl1y n4 debido a su alta precision en el nivel 6ptimo y en descomposicién completa,
mientras que una gran diferencia se presenta en los niveles intermedios n2 y n3, esto debido
a que pueden atribuirse a las caracteristicas visuales similares como son el color, textura y
apariencia entre los estados de deterioro inicial y descomposicion avanzada.

Asimismo, el analisis de proporciones y la prueba de Chi-cuadrado de Pearson permitid
verificar la similitud entre ambos métodos de clasificacion. Los resultados mostraron un
nivel de significancia (p-valor= 0.266), evidenciando que las clasificaciones realizadas por
el sistema mantienen una distribucion similar a la obtenida por el observador experto. Esta
similitud también puede apreciarse en el diagrama de barras, donde se observa una
distribucion semejante de las clasificaciones realizadas por ambos métodos.

En consecuencia, se demuestra que el modelo es capaz de reconocer las caracteristicas
visuales asociadas al deterioro de los vegetales en condiciones de refrigeracion como son los
cambios de color, textura permitiendo una clasificacion confiable en los diferentes niveles
de degradacion.

Finalmente, los resultados obtenidos respaldan la efectividad del sistema y su potencial,
demostrando que el sistema implementado constituye una alternativa tecnoldgica viable para
el monitoreo automatizado del estado de conservacion para contribuir a la reduccion del

desperdicio de alimentos y pérdidas econémicas.
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CAPITULO V.

5. CONCLUSIONES y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

El analisis y evolucion de algoritmos de Deep Learning permitio seleccionar el
modelo YOLOV8 como alternativa més adecuada para la deteccion y clasificacion
de los niveles de deterioro en tomate, lechuga y aguacate. Los resultados obtenidos
durante el entrenamiento evidenciaron un desempefio satisfactorio en términos de
precision, sensibilidad y capacidad de reconocimiento de los diferentes estados de
degradacidn definidos para la investigacion.

Los resultados derivados de la implementacion de sistema de deteccion demostraron
que no existen diferencias significativamente entre ambos métodos de clasificacion,
validando la similitud operativa del modelo desarrollado frente a la del observador
experto. Esto permite concluir que el sistema puede identificar adecuadamente los
niveles de deterioro de los vegetales, contribuyendo a una evaluacion mas rapida y
eficiente de estado de conservacion en condiciones de refrigeracion.

La implementacién del sistema permitio ademas realizar procesos de deteccion en
tiempo real utilizando hardware de bajo costo, facilitando su aplicacion en entornos
comerciales. Esto presenta una ventaja importante para tiendas, supermercados
donde el monitoreo continuo de los productos puede contribuir a la reduccion de

desperdicio de alimentos.

5.2 RECOMENDACIONES

Incrementar el dataset de entrenamiento mediante la captura de iméagenes bajo
diversas condiciones de iluminacion, posiciones de captura, esto permitira optimizar
la precision y robustez del modelo YOLOVS8 frente a las variaciones del entorno
operativo.

Ampliar el alcance predictivo del sistema incorporando nuevas clases
correspondientes a otros productos como hortalizas, frutos y leguminosas
perecederos de alta demanda extendiendo asi la utilidad préctica del prototipo a un

rango mas amplio del sector comercial.

55



e Realizar pruebas en entornos de mayor escala como supermercados centros de
distribucion o camaras de refrigeracion industrial con el proposito de evaluar el

desempefio del sistema bajo diferentes condiciones operativas.
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ANEXOS

Anexo A. Fotos de la evidencia del disefio e implementacion del sistema de deteccion.
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Riobamba,19 de Junio de 2026

Sefiores

Carrera de Telecomunicaciones
Universidad Nacional de Chimborazo
Presente.-

De mi consideracion:

Por medio de la presente, yo, Deysi Alexandra Chavez Villa, en calidad de de propietario(a) y
representante de la tienda "Viveres Deysi", certifico que la Srta. Flor Pilco, estudiante de la
carrera de Telecomunicaciones de la Universidad Nacional de Chimborazo, realizé actividades de
investigacion y levantamiento de informacion en nuestras instalaciones como parte del desarrollo
de su trabajo de titulacién denominado:

' Sistema de deteccion de degradacion de vegetales de mayor consumo en condiciones de
refrigeracion en la tienda “Viveres Deysi” de la ciudad de riobamba a través de algoritmos
de deep learning para prevenir el desperdicio de alimentos''.

La investigacion se llevo a cabo en las areas de almacenamiento y comercializacion de vegetales
de nuestro establecimiento, donde se realizaron pruebas, observaciones y recopilacion de datos
relacionados con el estado de conservacion de productos como tomate, lechuga y aguacate en
condiciones de refrigeracion.

En cuanto puedo decir en honor a la verdad

Atentamente,

Deysi Alexandra Chavez Villa
Propietario(a) de Viveres Deysi
C.1.: 0603780412
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