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Development of a machine vision system based on
convolutional neural networks to detect open and
closed tips in asparagus
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Abstract— The project aims to develop a computer vision system based on convolutional neural networks (CNNs) for the automatic,
real-time detection of asparagus tip status (open or closed), in order to improve efficiency and accuracy in agroindustrial sorting and
classification. The YOLOv11 model was employed, training on a set of 1,663 annotated asparagus images captured under varying lighting
conditions and from multiple angles. Using the COCO Annotator platform for labeling and Google Colab with advanced computational
resources for training, the system achieved 96% accuracy, with a 94.3% mAP and an F1-score of 0.95, standing out for its low false-positive
and false-negative rates. Experimental results demonstrate that the system overcomes the limitations of manual inspection by delivering
higher precision and faster, making it suitable for automating classification in industrial production. From a socio-economic perspective,
this technology reduces operational costs for companies, increases productivity, and enhances competitiveness in export markets. At the
same time, it promotes workforce transformation by encouraging the development of new skills in technological supervision and data
analysis. In conclusion, the YOLOvl1I1-based system provides an effective and accurate solution for real-time asparagus tip detection,
representing a significant step toward modernizing the agroindustrial sector. In future work, the system will be expanded to detect additional
defects and further optimized for deployment in real industrial environments.
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Resumen—: EIl proyecto tiene como objetivo desarrollar un
sistema de vision artificial basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) para la deteccion automadtica en tiempo real
del estado de las puntas de esparragos (abiertas o cerradas), con el
fin de mejorar la eficiencia y precision en la clasificacion dentro de
la agroindustria. Se empleé el modelo YOLOv11, entrenando un
conjunto de 1,663 imdgenes anotadas de espdrragos, capturadas
bajo diversas condiciones de iluminacion y desde multiples dangulos.
Utilizando la plataforma COCO Annotator para el etiquetado y
Google Colab con recursos computacionales avanzados para el
entrenamiento, el sistema logroé una precision del 96%, con un mAP
de 94.3% y un F1-score de 0.95, destacandose por su baja tasa de
falsos positivos y negativos. Los resultados experimentales
demuestran que el sistema supera las limitaciones de la inspeccion
manual, brindando una mayor precision y rapidez, lo que lo hace
adecuado para la automatizacion de la clasificacion en la
produccion industrial. Desde una perspectiva socioeconomica, el
sistema contribuye a reducir costos operativos, incrementar la
productividad 'y fortalecer la competitividad de las empresas
agroexportadoras. Ademds, impulsa la transformacion del trabajo,
promoviendo el desarrollo de nuevas competencias en supervision
tecnologica y andlisis de datos. En conclusion, el sistema
desarrollado basado en YOLOvll ofiece una solucion eficaz y
precisa para la deteccion de puntas de espdrragos en tiempo real,
representando un avance significativo en la modernizacion del
sector agroindustrial. A futuro, se planea expandir el sistema para
detectar otros defectos y optimizar su aplicacion en entornos
industriales reales.

Palabras clave: Vision artificial, Redes Neuronales
Convolucionales, Yolovl 1, deteccion automdtica, precision.

|. INTRODUCCION

El Pert se ha posicionado como uno de los principales
exportadores de esparragos a nivel mundial, distinguiéndose en
los mercados internacionales por la alta calidad de su
produccion, especialmente en sus presentaciones frescas y en
conserva. Este cultivo constituye una fuente clave de ingresos
econdmicos y generacion de empleo, con una presencia
destacada en regiones como La Libertad, Ica y Lambayeque.
Dentro de la cadena de valor del esparrago, uno de los desafios
mas criticos es la identificacion rapida y precisa del estado de

sus puntas, ya que la deteccion de puntas abiertas o cerradas
influye directamente en la calidad comercial del producto. La
inspeccion manual, actualmente comdn en muchas plantas
procesadoras, presenta limitaciones significativas: es
susceptible a errores derivados de la fatiga visual, la
subjetividad del operario y la falta de estandarizacion. Ademas,
esta metodologia reduce la eficiencia frente a altos volimenes
de produccién, afectando la capacidad de respuesta del sector.
Ante este panorama, se evidencia la necesidad urgente de
implementar un sistema de vision artificial que sea accesible,
adaptable al contexto productivo peruano y que, mediante el
uso de redes neuronales convolucionales, permita detectar en
tiempo real el estado de las puntas de los esparragos con alta
precision y confiabilidad.

El esparrago es un vegetal de alta calidad, reconocido por
su riqueza nutricional y sus propiedades anticancerigenas. Posee
un gran valor econdmico gracias a una cadena industrial que esta
en constante crecimiento [1]. La cosecha de esparragos verdes es
una actividad agricola que requiere una alta intensidad de mano
de obra, lo que implica costos laborales elevados. Por ello,
resulta urgente desarrollar métodos que optimicen este proceso,
como la deteccion en tiempo real de puntas abiertas y cerradas en
esparragos, que permita automatizar la cosecha y mejorar su
eficiencia [2,3]. El desarrollo tecnolégico ha impulsado
significativamente la automatizacién en la industria agricola,
permitiendo mejorar la eficiencia y calidad en la produccién [4].
La vision artificial se ha consolidado como una herramienta
fundamental para la inspeccion y clasificacion de productos
agricolas, facilitando procesos que tradicionalmente dependian
de la evaluacion manual [5].

Especialmente en el wuso de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), que han
demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de
reconocimiento y clasificacion de iméagenes [6]. Las CNN imitan
el funcionamiento del sistema visual humano mediante la
extraccién automatica de caracteristicas jerarquicas a partir de
imagenes, eliminando la necesidad de disefiar manualmente los
extractores de caracteristicas tradicionales [7]. Investigaciones
recientes han aplicado CNN para clasificar frutas, detectar plagas
o enfermedades, y evaluar calidad en productos agricolas con
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resultados prometedores. Sin embargo, estudios especificos sobre
la deteccion en tiempo real de puntas abiertas y cerradas en
esparragos son limitados, representando una oportunidad para
innovar en el area. La combinacion de sistemas de captura de
imagen en tiempo real con modelos CNN optimizados permite
no solo mejorar la precision en la deteccién sino también integrar
el sistema en cadenas productivas automatizadas [8,9]. Entre
estas técnicas, modelos como YOLO (You Only Look Once) se
destacan por su capacidad de realizar deteccién en tiempo real
con alta precision y eficiencia, lo que los hace ideales para
aplicaciones industriales. Se presentd el algoritmo mejorado
YOLOv10s-iRMB para la deteccién de esparragos en entornos
de invernadero, donde los antecedentes complejos dificultaban la
precision. Este método integro un Bloque Movil Residual
Invertido (iRMB) en la arquitectura YOLOv10s. Los resultados
experimentales indicaron que YOLOv10s-iRMB alcanzé una
precision de deteccion del 88.77% [10]. Ante la creciente
incidencia de enfermedades y la transicidn hacia la agricultura en
instalaciones, se identificd la necesidad de automatizar la
cosecha de esparragos. Para ello, se desarroll6 un método de
deteccion rapida basado en YOLO, que alcanzé una precision del
85.45% y cumplié con los requerimientos de tiempo real,
superando a métodos como R-CNN en eficiencia para la cosecha
mecanizada [11]. Se desarrollaron modelos avanzados para
mejorar la deteccion de puntas de lanza en esparragos blancos,
enfrentando las dificultades del cultivo subterraneo y las
condiciones ambientales variables. Por un lado, se disefi¢ el
modelo YOLO5-Spear, que implement6 técnicas de aumento y
transformacion de imagen, logrando una precision del 97.8%
mediante optimizaciones arquitecténicas que mejoraron la
velocidad y exactitud de deteccion [12]. Por otro lado, se
propuso el modelo ligero HGCA-YOLO, que alcanzé un mAP de
0.952 y una tasa de éxito del 87% en pruebas de campo,
reduciendo significativamente la complejidad del modelo sin
sacrificar precision. Ambos enfoques aportan avances relevantes
para la deteccién precisa y eficiente de puntas de lanza,
facilitando la automatizacion de la cosecha selectiva de
esparragos [13]. Ademas, se disefiaron y mejoraron modelos
basados en YOLOV5 para optimizar la clasificacion y deteccion
en esparragos. En primer lugar, se desarrollaron dos modelos
basados en YOLOv5n para clasificar la longitud y detectar
hematomas, alcanzando precisiones del 96.5% y 97.3%,
respectivamente, con una reduccion significativa en la
complejidad computacional. La combinacion de ambos modelos
super6 el 95% de precision general, contribuyendo a la
automatizacion y al aumento del valor econémico en la
produccion de esparragos [14]. Adicionalmente, se propuso un
algoritmo mejorado basado en YOLOv5 para la deteccion
eficiente de esparragos verdes en entornos complejos, logrando
una precision del 98.69%. Estos avances fortalecen la aplicacion
de YOLOvV5 en la automatizacion agricola para mejorar la
calidad y eficiencia en la cosecha [15].

La incorporacion de vision artificial en procesos
agroindustriales representa un avance clave hacia la
modernizacion y eficiencia del sector agricola. El uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) permite procesar imagenes
en tiempo real con altos niveles de precision, superando las

limitaciones del andlisis visual humano, como la fatiga, la
subjetividad y la variabilidad en los criterios de evaluacion. En
este sentido, el objetivo general del proyecto es desarrollar un
sistema de vision artificial basado en redes neuronales
convolucionales para la deteccion automatica en tiempo real de
puntas abiertas y cerradas en esparragos. Ademas, disefiar e
implementar un modelo de red neuronal convolucional
optimizado para clasificar iméagenes de esparragos segin el
estado de sus puntas, alcanzando al menos un 96% de precision.
Asi mismo integrar dicho modelo en un sistema funcional y
evaluarlo en condiciones reales de produccién para validar su
rendimiento y adaptabilidad en entornos agroindustriales. A
partir de ello, se formula la siguiente hipétesis: si se implementa
un sistema de vision artificial basado en redes neuronales
convolucionales debidamente entrenado, sera posible detectar en
tiempo real las puntas abiertas y cerradas de los esparragos con
una precision igual o superior al 96%, mejorando
significativamente la eficiencia, rapidez y calidad del proceso de
clasificacion en comparacion con los métodos manuales
tradicionales. En consecuencia, el proyecto queda fijado en
disefiar, entrenar y validar un sistema de vision artificial listo
para planta, que detecte en tiempo real el estado de las puntas de
esparrago (abierta/cerrada). Concretamente, se entregaran: un
conjunto de datos propio, capturado en lineas de proceso de La
Libertad con protocolo de rotulado reproducible y un modelo
CNN tipo YOLO optimizado para produccion. Como
contribucion, aporta una validacion exhaustiva en condiciones
reales (variaciones de iluminacion, orientacion y oclusiones) con
reporte de precision.

I1. METODOLOGIA

Para el presente proyecto de deteccién automaética de puntas
abiertas y cerradas en espdrragos, se utiliz6 COCO Annotator
[16], ampliamente reconocida en el campo de la vision artificial.
Esta plataforma permitié la recoleccion, gestion y etiquetado
preciso de iméagenes, facilitando la preparacion eficiente del
conjunto de datos necesario para el entrenamiento del modelo
basado en aprendizaje profundo. Su estructura flexible y su
integracién con modelos como YOLOv11 la convierten en una
solucion ideal para la organizacion y anotacién de datos visuales
complejos, asegurando coherencia y trazabilidad en el proceso de
entrenamiento supervisado. En la primera fase del proceso, se
capturaron 1,785 imégenes de esparragos en un entorno simulado
que reproduce condiciones reales de postcosecha [17]. Las
imagenes fueron obtenidas desde mdltiples angulos y bajo
diversas condiciones de iluminacién, con el objetivo de
incorporar una amplia variabilidad visual que representara
adecuadamente las diferentes morfologias de las puntas, tanto
abiertas como cerradas (Fig. 1). Esta diversidad en la captura
permitié abarcar un espectro amplio de caracteristicas relevantes
para el control de calidad del producto, como la forma, curvatura
y nivel de apertura de la punta. El dataset se obtuvo utilizando un
sistema de camara avanzada con sensor de 48 megapixeles,
optica angular de alta nitidez, apertura aproximada de /1.8 y un
campo de visidn cercano a los 82°, configurado para capturar
iméagenes en resolucion 4032 x 3024 pixeles. La cdmara se ubico
a una altura de 25-30 cm sobre la faja transportadora, empleando
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iluminacién difusa y fondo neutro para reducir sombras y para aprender patrones relevantes y favoreciendo la correcta

reflejos. La distribucion del dataset fue equilibrada, con 945 generalizacion frente a muestras no vistas.
imagenes correspondientes a la clase punta cerrada (52.9 %) y
840 a punta abierta (47.1 %). En la plataforma COCO Annotator = Esparrugo punta abierta

(Fig. 2), se procedi6 al etiquetado manual y detallado de cada Fsparrago punta cerrada
esparrago. Las anotaciones se realizaron conforme a criterios
morfoldgicos previamente definidos, clasificando las regiones de
interés en dos categorias: punta abierta y punta cerrada.
Posteriormente, se efectué un proceso de depuraciéon del
conjunto de datos, en el cual se descartaron imagenes con baja
resolucién, iluminacion deficiente, defectos no representativos
del fendmeno de estudio o duplicidad de contenido, a fin de
garantizar la calidad y consistencia de los datos empleados en el

entrenamiento del modelo.

Camara =

Lente =

Fig. 2 CocoDataset — Etiquetado

Posteriormente al proceso de etiquetado, se procedio a la
implementacion del modelo YOLOv11, una version avanzada
de la familia You Only Look Once. Esta arquitectura destaca
por su capacidad para realizar la deteccion de objetos en una
sola pasada por la red neuronal, lo que reduce
significativamente el tiempo de inferencia sin comprometer la
precision [18]. A diferencia de enfoques multietapa,
YOLOv1l combina eficiencia computacional con un

Ewpertage ‘.I-, rendimiento robusto, siendo especialmente adecuado para
_ S —— aplicaciones en tiempo real como el control de calidad en
Fig. 1 Estructura de captura de imagen lineas de produccién automatizadas. La eleccién de
YOLOv1l se fundamenta en su rendimiento superior
reportado en estudios recientes, donde ha demostrado mejoras
sustanciales tanto en precision como en velocidad de
deteccion, superando a versiones previas de YOLO y a otros
modelos de deteccion de objetos disponibles en la literatura

Luces LED

El conjunto de datos final, compuesto por 1,663 imagenes
anotadas, se dividié en tres subconjuntos entrenamiento,
validacion y prueba. Se documentd la distribucion por clase y
se mantuvo la particion fija (train/val/test = 93%/5%/2%)
empleada en planta. Esta configuracién proporciond una base
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Fig. 3 Capas convolucionales (Kernell)

Una vez introducida la imagen del espédrrago en el  arquitectura de YOLOvV1l. En la fase Backbone, se emplean
sistema, esta es procesada a través de las distintas etapas de la ~ capas convolucionales (Fig. 3) profundas para extraer
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caracteristicas esenciales como contornos, texturas y formas,
lo que permite resaltar las particularidades morfoldgicas de la
punta del esparrago. Durante esta fase, el filtro convolucional
se desplaza por la imagen de entrada, generando un mapa de
activacion mediante la suma ponderada de los valores del
filtro y de la imagen en cada regidn. La arquitectura incorpora
capas C2f (Cross Stage Partial Networks), que optimizan la
transferencia de caracteristicas entre las etapas profundas y
superficiales de la red, mejorando la capacidad de
representacion y reduciendo la redundancia en el aprendizaje.
Asimismo, se integra un modulo SPPF (Spatial Pyramid
Pooling Fast), el cual permite reducir la dimensionalidad de
los mapas de caracteristicas mediante agrupacion piramidal,
mejorando la eficiencia del modelo sin comprometer la
calidad de la informacién extraida.

La activacion de los kernels (Ecu. 1) en este proceso
cumple un rol clave al determinar qué patrones visuales son
mas significativos para la clasificacion final entre puntas
abiertas y cerradas. La operacion de convolucion se realiza al
deslizar el kernel sobre la imagen, multiplicando los valores
de los pixeles de la imagen por los valores correspondientes
del kernel y luego sumando estos productos. El resultado de

esta operacion, (I = K)(x,¥), es un valor que representa una
nueva imagen en la que se han resaltado caracteristicas
especificas de la imagen original, como bordes, texturas y
patrones. Esta operacidn permite que la red neuronal aprenda a
identificar caracteristicas importantes que pueden ser
relevantes para la tarea de clasificacion, como las puntas
abiertas y cerradas de los esparragos.

1+ K)x y) = Z‘Zm Vi v+ D KG D (D)
T 7

Durante la fase denominada Neck, la arquitectura de
YOLOv11 realiza un proceso de integracién jerarquica de las
caracteristicas extraidas en las etapas anteriores. Este médulo
combina mapas de caracteristicas mediante operaciones de
upsampling (aumento de resolucién) y concatenacién,
permitiendo que la red aproveche simultdneamente la
informacion de bajo nivel (detalles locales como bordes finos
0 curvaturas) y de alto nivel (caracteristicas mas abstractas
asociadas a la forma general del objeto). Este mecanismo de
fusion multiescala resulta especialmente eficaz en contextos
donde los esparragos presentan variaciones en su orientacion,
superposicion parcial o condiciones de iluminacion complejas,
factores comunes en escenarios de produccidn agricola.
Investigaciones previas han demostrado que este enfoque
mejora significativamente la precision en la clasificacion y
deteccion de productos agricolas, validando su aplicabilidad
en el analisis visual automatizado de frutas y hortalizas.

—_— S

— Sy

Activation

6 4 2 0 2 4 [

Fig. 4 funcion de activacion SiLU YOLOv11

El sistema avanzado implementado con YOLOv1l
incorpora la funciéon de activacion SiLU (Sigmoid Linear
Unit) (Fig, 4), la cual ha demostrado ser altamente efectiva en
tareas de deteccién visual compleja [21]. Esta funcion
combina las propiedades de la activacion sigmoide y lineal,
permitiendo una mejor propagacion del gradiente y una
convergencia mas estable durante el entrenamiento del
modelo. Su aplicacion contribuye significativamente a mejorar
la capacidad del sistema para identificar patrones sutiles en las
imagenes, como los que diferencian una punta abierta de una
cerrada en esparragos. Matematicamente, SiLU (Ecu.2) ayuda
a extraer caracteristicas clave de las imagenes de manera mas
eficiente, mejorando asi la precision y el rendimiento del
modelo en tareas de clasificacién complejas como la deteccion
de diferentes tipos de puntas.

SiLU(x) = x - o(x) 2

Finalmente, en la fase de Prediccion, el modelo
YOLOv11 realiza la identificacion de las puntas de los
esparragos presentes en cada imagen. Las salidas generadas
por el sistema incluyen las coordenadas del cuadro
delimitador, la clase asignada (punta abierta o punta cerrada) y
el nivel de confianza asociado a cada prediccion. La salida
visual consiste en la imagen original con superposicién de
cuadros delimitadores, acompafiados de etiquetas informativas
que indican la categoria detectada y su probabilidad estimada.
Este proceso resulta esencial para garantizar una identificacion
precisa y automatizada, previa a la clasificacion del producto
segin estandares de calidad establecidos. La arquitectura
eficiente de YOLOvV11 permite realizar detecciones rapidas y
precisas en tiempo real, lo cual es un requisito clave para su
aplicacion en sistemas industriales de inspeccion y control de
calidad dentro del sector agroalimentario.

El sistema propuesto se desarrollé utilizando el modelo
YOLOv11, el entrenamiento del modelo se realizé empleando
un umbral de confianza de 0.5 para la validacion de
detecciones y un umbral de loU de 0.5 para la asignacién de
verdaderos positivos, siguiendo practicas estandar en tareas de
deteccion de objetos. Para la evolucién del desempefio se
utilizaron métricas como precision, recall F1-score, mMAP@0.5
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e loU promedio. La funcién de perdida corresponde a la
formulacion estandar de YOLOv11, que integra perdidas de
clasificacion, localizacién y confianza (objectness loss),
permitiendo optimizar de manera conjunta la correcta
identificacion de la clase y precision especiak de las
detecciones. El entrenamiento se ejecut6 hasta la convergencia
del modelo, seleccionandose el conjunto de pesos con mejor
desempefio sobre el conjunto de validacién. Para el
entrenamiento del modelo YOLOv1l enfocado en la
clasificacion de puntas abiertas y cerradas en espéarragos, se
empled la plataforma Google Colab [22], que ofrece recursos
computacionales avanzados, incluyendo unidades de
procesamiento grafico (GPU). En este caso, se utilizd una
GPU Tesla A100 con 32 GB de memoria, compatible con
CUDA, lo cual permitié una aceleracion significativa del
proceso de entrenamiento y facilito la rapida convergencia del
modelo. Una vez configurado el entorno de trabajo en Google
Colab, se procedi6 a la importacion de las bibliotecas
esenciales, entre ellas PyTorch y YOLOv1l, ampliamente
utilizadas en el desarrollo de modelos basados en redes
neuronales convolucionales. PyTorch, en particular, fue
seleccionado por su flexibilidad, eficiencia y su
compatibilidad con técnicas modernas de entrenamiento
profundo, caracteristicas que lo convierten en una herramienta
idénea para aplicaciones de investigacion y desarrollo en
visién artificial. EI modelo YOLOv11l.m fue entrenado con
una configuracion estandarizada y reproducible para evitar
sesgos o “cherry picking”. El entrenamiento empled una
configuracidn Unica y trazable; 500 épocas, batch 16, LR 0.01
con cosine scheduler y warmup=3, SGD (momentum 0.937,
weight decay 5e-4), input 640, 8 workers y semilla 42 [23]. A
lo largo del proceso de entrenamiento, se monitorearon
constantemente métricas clave, incluyendo la pérdida de
entrenamiento (training loss) y la precision sobre el conjunto
de validacion, lo que permitié realizar ajustes en los
hiperparametros cuando fue necesario (Fig. 5). Este enfoque
metodoloégico contribuyé significativamente a mejorar la
capacidad del modelo para distinguir con alta precision entre
puntas abiertas y cerradas, incrementando su efectividad en
escenarios reales de clasificacion automatizada.

r

Fig. 5 Entrenamiento del modelo

Finalmente, el modelo fue evaluado utilizando un
conjunto de datos de prueba independiente, el cual no fue

empleado durante las fases de entrenamiento ni validacion.
Esta etapa tuvo como objetivo verificar la ausencia de
sobreajuste y asegurar la capacidad de generalizacion del
sistema ante nuevas muestras. Los resultados obtenidos
confirmaron la robustez y precisién del modelo YOLOv11 en
la clasificacion automatizada de puntas abiertas y cerradas en
esparragos, validando su aplicabilidad en entornos de control
de calidad en tiempo real.

El algoritmo de deteccion y de puntas de esparragos fue
implementado utilizando el lenguaje de programacion Python
[24] en el entorno de desarrollo Visual Studio Code. Para ello,
se configuré un entorno virtual que permitié gestionar de
forma aislada las bibliotecas necesarias para la ejecucién del
sistema. Entre las dependencias instaladas se incluyeron:
opencv-python para la manipulacién de imagenes, torch como
motor de aprendizaje profundo, y el paquete ultralytics,
adaptado para el uso de YOLOv11. Posteriormente, se cargo
el modelo previamente entrenado y se desarrollé un script en
Python encargado de procesar nuevas imagenes de esparragos,
ya sea capturadas en tiempo real mediante una céamara
conectada o cargadas directamente desde el sistema de
archivos. Este script permitid automatizar el flujo de
deteccidn, visualizacion y registro de resultados, facilitando su
integracion futura en sistemas industriales de inspeccion
automatizada.

I11l. RESULTADOS

Se empled la implementacién del modelo YOLOv11 para
la deteccion en tiempo real del estado de las puntas de
esparragos (abiertas o cerradas), alcanzandose una precision
del 96% como se aprecia en la Figura 6; este resultado se
sustenta directamente en la matriz de confusién (Fig. 8), donde
se registraron 944 verdaderos positivos, 18 falsos positivos, 22
falsos negativos y 1016 verdaderos negativos, lo que evidencia
que el sistema clasifica correctamente la gran mayoria de
casos y mantiene bajos los errores tanto por sobredeteccion
€omo por omision.

Complementariamente, se estimaron métricas adicionales
para una evaluacién mas integral del rendimiento: el mAP
(mean Average Precision) fue de 94.3%, lo cual sugiere una
capacidad de deteccién consistente y comparable con
estandares recientes en vision por computador, y el F1-score
alcanzd 0.95, reflejando un equilibrio sélido entre precision y
sensibilidad, seglin lo establecido en la Ecuacién (3); en
conjunto, estos indicadores respaldan que el modelo no solo
presenta alta exactitud global, sino también un desempefio
estable en condiciones operativas, aspecto clave para
aplicaciones de inspeccion automatizada y control de calidad
en lineas agroindustriales.

N
1
mAP ZEZAPI- (3)

i=1
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Fig. 6 Resultado de Precisién y confianza

Para el despliegue en tiempo real, el sistema opera en
borde con una camara superior integrada a un pipeline de
inferencia sobre Jetson Orin NX o PC industrial, acompafiado
de una HMI que permite ajustar umbrales y registrar datos
operativos. La decisién del modelo se comunica mediante
OPC-UA/MQTT hacia el sistema PLC/SCADA, garantizando
interoperabilidad con la linea de produccion. Ademas, se
implementa un mecanismo de logging que registra la imagen,
marca temporal (timestamp), clase detectada, nivel de
confianza (score) y coordenadas de la caja delimitadora, lo
que asegura trazabilidad completa del proceso.

Las métricas de evaluacion incluyen latencia promedio,
cuadros por segundo (FPS), uso de GPU/CPU, memoria y
consumo eléctrico, cuyos resultados se resumen en la Tabla 1.

TABLA 1
RENDIMIENTO EN TIEMPO REAL EN JETSON/PC INDUSTRIAL.

Meétrica Jetson PC Industrial
Orin NX (GPU RTX 3060)

Latencia 75 ms 40 ms
promedio (ms)

FPS 13.3 25 FPS
promedio FPS

Uso de GPU 68 % 42 %
(%)

Uso de CPU 35 % 27 %
(%)

Memoria 2.5GB 3.1GB
utilizada (GB)

Consumo 12W 85 W

eléctrico (W)

Durante las pruebas se identificaron los principales
cuellos de botella en el sistema: en el Jetson Orin NX, el
mayor tiempo de procesamiento se concentr6 en la etapa de
inferencias en GPU, debido a la capacidad limitada frente a
iméagenes en resolucion completa (640x640 pixeles). En el PC
industrial, el cuello de botella se present6 en la transferencia
de datos desde la camara hacia el sistema, aunque su impacto
fue menor gracias a la mayor capacidad de cémputo

disponible. Estos resultados demuestran que, aunque el
rendimiento en Jetson es mas ajustado, ambos entornos
cumplen con los requerimientos de operacién en tiempo real
para la clasificacion de puntas de esparragos en entornos
industriales.

Como resultado del proceso de deteccion, se consigue una
identificacion precisa de las puntas abiertas y cerradas de los
esparragos (Fig. 7). En este proceso, todas las puntas son
detectadas de manera efectiva, y se asigna correctamente a
cada una su clase correspondiente, ya sea "punta abierta" o
"punta cerrada”. Este enfoque permite no solo localizar las
puntas en las imagenes, sino también clasificarlas con alta
precision, lo que facilita la evaluacion detallada de su estado y
contribuye a una mayor eficiencia en la toma de decisiones
dentro del sistema de vision artificial.
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Fig. 7 Resultado del proyecto

La matriz de confusion (Fig. 8) revelé una baja tasa de
falsos positivos y negativos, con una clara separacion entre las
clases. Finalmente, el analisis de errores mostré que las pocas
equivocaciones del modelo ocurrieron en casos donde las
puntas parcialmente abiertas presentaban caracteristicas
intermedias dificiles de distinguir incluso para evaluadores
humanos. Estos resultados demuestran la competitividad del
sistema propuesto frente a métodos recientes reportados en la
literatura, y destacan su alta aplicabilidad en procesos
automatizados de inspeccion de calidad dentro de la industria
agroalimentaria.
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Fig. 8 Matriz de confusion
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1V. DISCUSION

La deteccion en tiempo real de puntas abiertas y cerradas
en esparragos representa un desafio crucial en el contexto
actual de modernizacién agroindustrial, especialmente debido
al auge de la agricultura en instalaciones controladas y la
creciente necesidad de reducir la intervencion humana en
tareas repetitivas y de alta precision. En este contexto, nuestro
proyecto implementdé un modelo basado en YOLOv1l,
alcanzando una precision del 96%, un resultado competitivo
que se alinea con los desarrollos més recientes reportados en
la literatura. Este desempefio puede atribuirse a varios factores
clave en la arquitectura de YOLOv1l. En primer lugar, el
modelo incluye componentes avanzados como C2f (Cross-
Stage Partial connections fused), SPPF (Spatial Pyramid
Pooling - Fast) y la funcién de activacion SiLU (Sigmoid
Linear Unit). El bloque C2f mejora la reutilizacion de
caracteristicas profundas y reduce la redundancia, lo cual es
fundamental para la discriminacién de detalles sutiles, como
las puntas de espérragos. EI SPPF permite capturar
informacion multiescala sin incrementar significativamente el
costo computacional, lo que mejora la robustez frente a
variaciones en el tamafio y la orientacion de los objetos.
Finalmente, la activacion SiLU permite un modelado no lineal
méas eficiente en comparacién con funciones tradicionales
como ReL.U, lo que contribuye a una mejor generalizacion.

Durante el proceso de entrenamiento, se observd que la
precision del modelo alcanzé un 96% en el conjunto de
prueba, pero es importante mencionar que la pérdida de
validacion no siempre sigui6é el mismo patrén que la pérdida
de entrenamiento. Aunque el modelo mostrd6 buenos
resultados en ambos conjuntos, una evaluacion mas profunda
de la diferencia entre entrenamiento y validacion hubiera
permitido identificar posibles signos de sobreajuste,
especialmente considerando que se entrend por 500 épocas sin
técnicas de early stopping. Para futuras iteraciones, seria
recomendable incorporar early stopping y analizar mas
detenidamente las pérdidas de entrenamiento y validacion para
mejorar la capacidad del modelo de generalizar a datos no
vistos. Ademas de la precisién general, se analizaron otras
métricas clave, como el loU (Intersection over Union), para
evaluar la precision en la localizacion de las puntas de
esparragos. Este andlisis revelé que el loU promedio fue
satisfactorio, pero algunas predicciones de objetos pequefios o
parcialmente cubiertos presentaron valores mas bajos.
También se realizaron evaluaciones de precision por clase
para entender mejor como el modelo se comporta con
diferentes tipos de defectos. Se observd que, aunque la
precision general fue alta, la precision por clase en los
defectos més pequefios (como puntas muy abiertas) podria
mejorarse con mas datos de entrenamiento.

La matriz de confusién mostré que el modelo tiende a
confundir algunas clases de puntas en condiciones de baja
visibilidad o con superposiciones, lo que indica areas de
mejora. Esta informacién es valiosa para optimizar el modelo
y ajustarlo a situaciones de produccién mas dinamicas.

Al comparar los resultados del presente estudio con un
antecedente que desarroll6 un modelo liviano basado en
YOLOV11 para la clasificacion poscosecha de esparragos, se
evidencid un mejor desempefio del sistema propuesto.
Mientras dicho antecedente reportdé una precision promedio
cercana al 92 % en la clasificacién automatica [25], el presente
proyecto alcanzo una precision del 96 % en la deteccion en
tiempo real de puntas abiertas y cerradas. Esta mejora se
atribuyé principalmente al enfoque especifico adoptado,
orientado a la identificacién de caracteristicas morfoldgicas
concretas del esparrago, lo que permitid una discriminacion
visual mas eficiente entre las clases evaluadas. Asimismo, la
implementacidn de un sistema de vision artificial optimizado
para deteccién en tiempo real favorecié una extraccién mas
precisa de patrones relevantes, como la forma y terminacién
de la punta. De manera similar, otro estudio reportd una
precision del 89,4 % en la deteccion y evaluacion de
esparragos durante la cosecha, centrado en la estimacion de
caracteristicas fisicas [26]. En contraste, el presente estudio
alcanzo6 una precision del 96 % en la deteccion de esparragos
con puntas abiertas y cerradas, una caracteristica directamente
relacionada con la calidad comercial. Estos resultados
evidenciaron que el enfoque morfoldgico permitio una
deteccion méas confiable, posicionando al sistema propuesto
como una alternativa mas eficiente para procesos de
clasificacion basados en criterios de calidad.Por otro lado, un
estudio sustentado en un modelo de deteccion basado en
YOLOV10 obtuvo una precision del 88,77 % [27]. En
comparacion, el presente proyecto mostré una mejora
sustancial, al alcanzar una precision del 96 %. Mientras el
estudio previo se enfocé en la deteccidn general de esparragos
en entornos complejos, el sistema propuesto destacd por su
mayor precision y aplicabilidad en la evaluacién de calidad
comercial. En conjunto, los resultados confirmaron que el
presente proyecto superd a los antecedentes en términos de
desempefio y utilidad, consolidandose como una alternativa
mas adecuada para sistemas de deteccion de esparragos
orientados a la calidad comercial. Es fundamental reconocer
que la precision del 96% se obtuvo en un entorno controlado,
con condiciones de iluminacién, fondo y enfoque estables, lo
que no siempre refleja los escenarios reales en campo o en
lineas de produccion dindmicas. Factores como variacion en la
iluminacion natural, suciedad en los esparragos, dafios fisicos
0  superposicion  de  productos  pueden  afectar
significativamente la precisién del modelo. Ademas, la
capacidad del sistema para adaptarse a distintas variedades de
esparragos no fue evaluada, por lo que se recomienda una fase
de validacion en maltiples contextos antes de su despliegue
comercial. Aunque el sistema es eficiente
computacionalmente, la integracion con hardware de bajo
costo puede requerir optimizaciones adicionales para mantener
el rendimiento en tiempo real. Estas consideraciones son
fundamentales para evaluar la viabilidad del sistema en
condiciones de produccidn a gran escala.

Adicionalmente, el sistema propuesto no solo aporta
mejorar técnicas en la deteccion automatizada, sino que
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también genera un impacto relevante a nivel social y
econémico. Desde el punto de vista empresarial, permite
reducir costos operativos, optimizar los procesos de
clasificacion y mejorar la competitividad en mercados de
exportacion. Por otro lado, en el ambito social, contribuye a la
transformacion del trabajo en la agroindustria, desplazando
tareas manuales repetitivas hacia actividades de mayor valor
agregado, como la supervision tecnoldgica y el analisis de
datos. Este cambio promueve el desarrollo de nuevas
competencias en la fuerza laboral, alineadas con los avances
de la industria 4.0.

V. CONCLUSION

Se logrd desarrollar e implementar con éxito un sistema
de ision artificial basado en redes neuronales
convolucionales, utilizando especificamente la arquitectura
YOLOv11, para la deteccion automética y en tiempo real del
estado de las puntas de esparragos (abiertas o cerradas). La
aplicacion de YOLOv11 representé una mejora significativa
frente a trabajos anteriores que empleaban versiones previas
de YOLO, ya que permiti6é alcanzar una precision superior al
96% en pruebas bajo condiciones controladas. Este resultado
demuestra una destacada capacidad de deteccion, velocidad de
procesamiento y estabilidad ante ciertas variaciones en la
imagen, lo que lo convierte en una solucion efectiva para la
inspeccion en la agroindustria moderna. La originalidad de
este trabajo radica en la implementacién de un modelo
optimizado especificamente para la deteccion en tiempo real
de puntas de esparragos, una caracteristica critica para la
clasificacion automatizada de este producto, lo que lo
diferencia de enfoques previos méas generales. EI modelo
optimizado no solo cumplié con los estandares de exactitud
establecidos, sino que también mostr6 un desempefio
consistente en un entorno funcional simulado, evidenciando su
potencial de adaptacion a procesos reales de clasificacion en la
agroindustria moderna. Ademas, el enfoque basado en
YOLOvV11 no requirié el uso de técnicas complejas como data
augmentation o redes personalizadas, lo que facilita su
implementacion en entornos industriales reales, donde la
escalabilidad y la eficiencia computacional son clave.

Sin embargo, es necesario enfatizar que la robustez
operativa del sistema a(n debe validarse en escenarios
industriales reales. Factores como cambios bruscos en la
iluminacion, velocidades variables de transporte del producto,
suciedad en las cdmaras o interferencias fisicas pueden afectar
el rendimiento del sistema y no han sido completamente
abordados en esta etapa del proyecto. Por tanto, como linea
futura de trabajo, se plantea realizar una fase de prueba en
condiciones reales de produccion, con el objetivo de confirmar
la estabilidad, precision y confiabilidad del sistema en
entornos dindmicos. En cuanto a las aplicaciones inmediatas,
el sistema propuesto tiene un gran potencial para ser
implementado en lineas de produccién de esparragos, donde
puede automatizar la inspeccion de calidad, reduciendo costos

y mejorando la eficiencia del proceso de cosecha y
empaquetado. La deteccion automatica del estado de las
puntas permitira clasificar los esparragos de manera precisa,
mejorando la calidad del producto final y optimizando la
cadena de suministro.

Adicionalmente, se propone ampliar la capacidad del
sistema para detectar otros defectos comunes en esparragos,
como manchas, curvaturas o dafios mecanicos, mediante el
entrenamiento de modelos multiclase y el uso de arquitecturas
méas avanzadas de aprendizaje profundo, que mantengan el
procesamiento en tiempo real sin comprometer la precision ni
la escalabilidad del sistema. Este enfoque puede ser ampliado
a otros productos agricolas en el futuro, mejorando asi la
automatizacion en la clasificacion de productos agricolas en
distintas fases de la cadena de produccion. Una posible linea
cientifica concreta para continuar la investigacion seria
explorar el uso de redes neuronales mas avanzadas, como
transformers o modelos hibridos que integren técnicas de
visiébn por computadora con aprendizaje reforzado para
optimizar el proceso de toma de decisiones en entornos de
produccion en tiempo real. Ademas, seria valioso investigar la
aplicacion de técnicas de aprendizaje transferido (transfer
learning) para reducir los requisitos de datos y acelerar el
entrenamiento del modelo en diferentes tipos de esparragos y
otras especies agricolas.
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