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INSPECCION DE LA CALIDAD EXTERNA DE LAS FRUTAS UTILIZANDO
MODELOS CNN

INSPECCION DE CALIDAD
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Garantizar el control de calidad de los productos agricolas Madurez def
es primordial tanto para las empresas como para los

consumidores. Sin embargo, los métodos convencionales
de evaluacion de la calidad de las frutas dependen de la
intervencion humana, los cuales presentan deficiencias en
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| < Vision por computadora
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OBJETIVO GENERAL

’ iiiEficiencia!!!t
 Tiempo de consumo

Inspeccionar la calidad externa de frutas utilizando * Trabajo intenso
modelos de CNN evaluados con conjuntos de datos o
calidad para la clasificacion de frutas, considerando
estandares internacionales.
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:Problemas!!! {Pocos conjuntos de datos publicos disponibles

Pocos trabajos sobre el uso de modelos inteligentes

PROPUESTA

Clasificacion del nivel de madurez del banano utilizando un modelo simple de CNN (CIDIS) y un modelo ViT con conjuntos
de datos reales y sintéticos.
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Deteccion de frutas (manzanas y mangos) sanas o con defectos utilizando modelos de CNN con conjuntos de datos reales
y sintéticos (Tipo de Imagen: RGB, Silueta de Fruta).
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RESULTADOS

Clasificacion de frutas sanas o con defectos
Results

Clasificacion del nivel de madurez del banano

Results

CNN Model Optimizer Dropout Learning Rate Batch Size Accuracy Accuracy with apple image dataset

Nadam 2 (02) 0.001 50 ().881 CNN Model Accuracy
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Transformer Model Optimizer Batch Size Learning Rate Image Size Accuracy InceptionV3  91.90

ViT (Real Data) AdamW 128 0.0001 224x224 0.87 MobilenetV2  92.90
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CONCLUSIONES

Conjuntos de datos de imagenes sintéticas de frutas (banana, manzana, y mango) fueron generados, y se desarrollaron
modelos computacionales inteligentes para la clasificacion de madurez del banano, destacando el modelo CIDIS con una
exactitud del 91.70%. Por otro lado, en la clasificacion de frutas (manzanas y mangos) sanas o con defecto, utilizando
varias técnicas de vision por computadora, se destaca el modelo MobileNetV2 con un 97.50% y 92.90%, respectivamente.
Para futuros trabajos, se esta implementando el uso de modelos ViT y arquitecturas Multi-Entrada.
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