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Clasificación de la frescura del pescado utilizando una red neuronal 

convolucional 

  

 RESUMEN 

En el trabajo se analizó la frescura de la trucha (Oncorhynchus mykiss), siendo este aspecto 

muy importante para determinar su calidad. El objetivo, es proponer un modelo 

computacional basado en una CNN para clasificar la frescura de la trucha en función a los 

cambios de color de sus ojos y branquias, Para ello se creó un dataset de imágenes con las 

truchas adquiridas. Para obtener los resultados se realizaron 3 experimentos, el primero; con 

2 clases (días 1 y 9), el segundo con 3 clases (días 1, 5 y 9) y el tercero con 5 clases (días 1, 

3, 5, 7 y 9), todos los experimentos se ejecutaron en Google colab. Los resultados se 

validaron con una matriz de confusión curva ROC. Los mejores resultados dieron el modelo 

ResNeXt5032x4d, con 2 clases obtuvo un accuracy de 0.9833, con 3 clases un accuracy de 

0.9222 y con 5 clases un accuracy de 0.8800. 

 

Palabras clave: CNN, Transferencia de aprendizaje, precisión y Oncorhynchus mykiss. 
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 Classification of fish freshness using a convolutional neural network 

 

 ABSTRACT 

At work, the freshness of rainbow trout (Oncorhynchus mykiss) was analyzed, this aspect 

being very important to determine its quality. The objective is to propose a computational 

model based on a CNN to classify the freshness of the trout based on changes in the color of 

their eyes and gills. For this purpose, a dataset of images with acquired trout was created. To 

obtain the results, three experiments were conducted: the first with 2 classes (days 1 and 9), 

the second with 3 classes (days 1, 5, and 9), and the third with 5 classes (days 1, 3, 5, 7, and 

9). All experiments were carried out in Google Colab. The results were validated using a 

confusion matrix ROC curve. The best results were obtained by the ResNeXt5032x4d 

model, with 2 classes achieving an accuracy of 0.9833, with 3 classes an accuracy of 0.9222, 

and with 5 classes an accuracy of 0.8800. 

 

Keywords: CNN, Transfer learning, accuracy and Oncorhynchus mykiss. 
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1. INTRODUCCIÓN 

La Organización Mundial de la Salud (OMS) reitera la recomendación de la ingesta 

regular de pescados y mariscos dos o tres veces por semana, dado el alto valor nutricional 

que proporcionan las especies marinas y acuícolas (A healthy diet sustainably produced, 

s. f.). La acuicultura en Perú ha experimentado una disminución en la producción en los 

últimos años, alcanzado el 2022 la cifra de 140 931 toneladas métricas (TM), -6,56% en 

comparación al 2021. A pesar de esta tendencia negativa, la trucha (Oncorhynchus mykiss) 

se destaca como una de las principales especies acuícolas, registrando un incremento en su 

producción a 61,572.8 TM, lo que equivale al 43.7% del total de la producción acuícola 

(Anuario Estadístico Pesquero y Acuícola 2022, s. f.). El pescado es un alimento de 

excelente valor nutricional, que proporciona proteínas de alta calidad, ricas en aminoácidos 

esenciales y una amplia variedad de minerales, incluidos el fósforo, magnesio, hierro, zinc 

y yodo (Ariño et al., 2013). Siendo la frescura del pescado uno de los principales atributos 

de calidad para su comercialización y consumo (Barat et al., 2008), permitiéndole conservar 

su valor nutricional y por ende un producto base de la canasta de alimentos del hogar 

(Mohammadi Lalabadi et al., 2020). Los procesos microbianos y químicos; la formación de 

aminas hipoxantinas y biogénicas así los cambios en la composición de proteínas y lípidos 

son las principales causas del deterioro del pescado fresco (Dowlati et al., 2013). Por lo cual 

su frescura puede tener un impacto negativo por los procesos de manipulación y 

almacenamiento, afectando la calidad del producto. Desde la extracción hasta los 

consumidores finales, es importante tener el control del tiempo de retención y la temperatura 

de almacenamiento del pescado siendo indicadores clave para mantener la frescura del 

pescado (Dutta et al., 2016). 

Existen diferentes estudios en la evaluación de la frescura del pescado (Dubey & 

Jalal, 2014), (Taheri-Garavand et al., 2019), (Dowlati et al., 2012), (Tappi et al., 2017),  
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(Rocculi et al., 2019), (Macagnano et al., 2005) nos dan a conocer que se realizaron 

esfuerzos considerables para emplear la visión artificial y el procesamiento de imágenes en 

la evaluación de parámetros de pescado; tales como imágenes de peces enteros y 

segmentación de las branquias. Como resultados de estudios anteriores indicaron que se 

puede usar los dos atributos (ojos y branquias) para determinar la frescura de la trucha 

(Oncorhynchus mykiss). Por tanto, el presente estudio consideró los atributos (ojos y 

branquias), para analizar los cambios en los parámetros del color de los ojos y las branquias 

de la trucha, con un dataset con imágenes propias. Planteando como objetivo el desarrollar 

un modelo computacional basado en red neuronal convolucional (CNN) para clasificar la 

frescura de la trucha en función de los cambios de color de sus ojos y branquias. CNN 

(Convolucional Neural Network) es un método de clasificación de imágenes eficiente que 

utiliza capas complejas, agrupadas y completamente conectadas para el proceso de 

aprendizaje, esta red es un tipo de red neuronal multicapa que consta de neuronas con pesos 

y sesgos que se pueden entrenar (Liang et al., 2017). De esta forma beneficiar con este 

estudio a los consumidores (clientes mayoristas y clientes minoristas). 

2. METODOLOGÍA 

En el estudio se aplicó una metodología de cuatro pasos, a fin de brindar una solución 

para determinar la frescura del pescado, en este caso la trucha arcoíris, brindando una 

alternativa no invasiva al consumidor, para que este pueda conocer el estado de la frescura 

del pescado, determinando la cantidad de días que tiene de fresco, por tanto, se va a 

desarrollar un modelo computacional basado en red neuronal convolucional para clasificar 

la frescura de la trucha en función de los cambios de color de sus ojos y branquias. La 

metodología se puede apreciar en la figura 1: 
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Figura 1  

Metodología del proyecto 

Fuente: Elaboración Propia 

 

2.1. Dataset 

Se ha creado una dataset utilizando un total de 250 peces de trucha arcoíris 

(Oncorhynchus mykiss) que se compraron en Desaguadero Puno - Perú. Las muestras se 

redirigieron inmediatamente al laboratorio después de la compra. Las muestras de las truchas 

se colocaron en una placa de poliestireno expandido (EPS) para no maltratar las muestras y 

controlar su temperatura para un mantenimiento óptimo. Se utilizó bolsas de hielo y un 

refrigerador para enfriar las muestras, como se puede apreciar en la figura 2: 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 2  

Conservación de la trucha arcoíris 
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Los peces estaban posicionados en 5 capas desde la parte inferior de la refrigeradora 

hasta la parte superior, y las bolsas de hielo se ubicaron entre los costados del refrigerador. 

Con estas modificaciones la temperatura llegó a todas las localizaciones. Se consideraron 5 

clases de frescura sometiendo las muestras a las duraciones de almacenamiento en la 

refrigeradora con hielo en los días 1, 3, 5, 7 y 9. 

En las primeras muestras del día 1, las imágenes se tomaron en un ángulo de 75° 

donde se podía visualizar las branquias de la trucha. Para obtener las imágenes de los ojos, 

se hizo del mismo ángulo que las branquias. Las imágenes de las branquias y ojos se 

obtuvieron de ambos lados de la trucha, así mismo se tomaron imágenes de la trucha entera 

para trabajos posteriores. 

La herramienta utilizada fue un celular ZTE Blade V10 Vita con una cámara de 16 

pixeles junto con una maqueta de poliestireno expandido (EPS) para que las muestras estén 

bien posicionadas al momento de tomar las imágenes, se clasificaron las muestras de las 

branquias, muestras de los ojos y muestras del pez entero. 

Se utilizó como repositorio Google Drive para almacenar los archivos ordenados en 

carpetas, día 1 en 3 carpetas. Para los días 3, 5, 7, 9 se repitió el mismo procedimiento 

tomando muestras de las branquias de las truchas, los ojos y pez entero; como resultado final 

se obtuvo 2500 muestras en imágenes en formato JPG. Las imágenes tomadas en los días 

mencionados, tanto de los ojos y branquias, se puede apreciar en las siguientes figuras 3 y 

4: 

Figura 3  

Trucha arcoíris-Ojos en los días 1,3,5,7 y 9 

Fuente: Elaboración Propia 
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Figura 4  

Trucha arcoíris-Branquias en los días 1,3,5,7 y 9 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3. EXPERIMENTAL 

Para los experimentos que se hizo en el estudio, se utilizó Google Colab Pro para 

ejecutar los notebooks y obtener los resultados. Así mismo se enlazó con Google Drive con 

Colab para obtener las imágenes. 

Google Colab, también conocido como Colaboratory, es un servicio en la nube 

proporcionado de forma gratuita y de paga por Google, como el uso de sus recursos de las 

GPUs. Se basa en el entorno de Jupyter Notebook y está diseñado para la formación y la 

investigación en aprendizaje automático. Así mismo se utilizaron las siguientes librerías que 

están bajo Python: 

– Scikit-learn, OpenCV 

– PyTorch 

 

3.1. Preprocesamiento 

Las transformaciones que se utilizaron para el preprocesamiento como 

RandomResizedCrop, RandomRotation, RandomHorizontalFlip, ayudan a mejorar y 

aumentar la diversidad de los datos de entrenamiento como la capacidad de generalización 

de los modelos de aprendizaje automático en tareas de visión por computadora. 

– RandomResizedCrop: realiza un recorte aleatorio de una imagen con su posterior 

redimensionamiento de (size = 500, scale = (0.8, 1.0)). 
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– RandomRotation: aplica rotaciones aleatorias a las imágenes, para este caso usamos 

una rotación de 15 grados. 

– RandomHorizontalFlip: realiza volteos horizontales aleatorios en las imágenes. 

– CenterCrop: recorta una porción central de la imagen original con un tamaño 

predefinido (224), es útil para enfocarse en la región de interés. 

– ToTensor: convierte una imagen en un tensor numérico, lo que permite su 

procesamiento eficiente en modelos de aprendizaje automático. 

– Normalize: Se aplica a un tensor o conjunto de datos con el objetivo de ajustar sus 

valores a una distribución específica, como la distribución normal ([0.485, 0.456, 

0.406], [0.229, 0.224, 0.225]). 

El resultado del preprocesamiento de las imágenes originales se aprecia en la figura 

5. 

Figura 5  

Resultado del preprocesamiento de las imágenes, un "antes y después" 

Fuente: Elaboración propia 

 

3.2. Modelos 

3.2.1. Modelo "TruchasNet” 

La arquitectura de TruchasNet, está compuesta por 5 capas convolucionales, a cada 

capa, se aplicó una función de activación en forma de función ReLU que convierte las capas 

en capas no lineales, se aplicó MaxPool2d para implementar y reducir la capa de entrada a 



17 
 

un valor de salida pequeño y BatchNorm2d para acelerar el entrenamiento y utilizar tasas de 

aprendizaje más altas, facilitando el aprendizaje. Esta arquitectura también usa Flatten 

(aplana un tensor Ndimensional a un tensor1D) y 2 capas completamente conectadas. La 

arquitectura de TruchasNet se observa en la figura 6. 

Figura 6  

Arquitectura del modelo TruchasNet 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.2.2. Modelo AlexNet  

Es una arquitectura preentrenada que tiene ocho capas, de las cuales son básicamente 

5 capas convolucionales con varios tamaños de kernel y varios filtros y 3 capas 

completamente conectadas. Una de las principales razones por las que AlexNet puede 

funcionar bien en el conjunto de datos de imágenes, son los diferentes tamaños de kernel 

que posee en su arquitectura, siendo pionero en el uso de GPUs para acelerar el 

entrenamiento de redes neuronales y popularizó técnicas como dropout (Krizhevsky et al., 

2017). La arquitectura de AlexNet se observa en la figura 7. 
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Figura 7  

Arquitectura del modelo AlexNet 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.2.3. Modelo Vgg16 

Es una arquitectura de red profunda preentrenada, fue desarrollada por Simonyan y 

Zisserman en el concurso ILSVRC 2014. Consta de 16 capas, incluyendo 13 capas 

convolucionales y 3 capas completamente conectadas, es conocido por su estructura simple 

y profunda que utiliza filtros de convolución de tamaño pequeño (3x3) y capas de 

agrupamiento para extraer características visuales de las imágenes, las capas completamente 

conectadas se utilizan para la clasificación final (Simonyan & Zisserman, 2015). La 

arquitectura de Vgg16 se observa en la figura 8. 
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Figura 8  

Arquitectura del modelo Vgg16 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.2.4. Modelo ResNeXt-50 (32x4d) 

Esta red se denomina ResNeXt-50 (32×4d) por su simplicidad, es una red neuronal 

profunda que consta de 50 capas y utiliza bloques con 32 subramas y transformaciones 

convolucionales 4D. Esta arquitectura permite aprender representaciones más complejas y 

puede ser utilizada para tareas de clasificación de imágenes y detección de objetos (Xie et al., 

2017). La arquitectura de ResNeXt-50 (32x4d) se observa en la figura 9. 

 

3.3. Métricas 

3.3.1. Accuracy 

Es una métrica de evaluación que indica la precisión general o la tasa de aciertos de 

un modelo de clasificación (Classification, s. f.). Se calcula dividiendo el número de 
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predicciones correctas entre el número total de realizadas, como también, se puede calcular 

en términos de positivos y negativos como se puede apreciar en la figura 10: 

Fórmulas para calcular el Accuracy: 

 

 

Where TP = True Positives, TN = True Negatives, FP = False Positives, and FN = 

False Negatives. 

 

3.3.2. Matriz de confusión 

Es una tabla que muestra la cantidad de predicciones correctas e incorrectas 

realizadas por un modelo de clasificación. Es una herramienta útil para evaluar el 

rendimiento y comprender los errores cometidos por el modelo en la clasificación de 

diferentes clases (Corso, 2009). 

 

3.3.3. Curva ROC 

Es una representación gráfica que muestra la relación entre la tasa de verdaderos 

positivos y la tasa de falsos positivos a medida que se varía el umbral de clasificación en un 

modelo de clasificación binaria. Es una herramienta útil para evaluar y comparar el 

rendimiento de los modelos y proporciona información sobre la capacidad de discriminación 

del modelo (Fawcett, 2006). 
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3.4. Primer experimento con 2 clases 

Para este primer experimento se han usado 4 modelos, el primer modelo es propio 

llamado TruchasNet y los otros tres son por Transfer Learning (AlexNet, Vgg16 y 

ResNeXt50 (32x4d)). Todos los modelos se han ejecutado con 20 y 30 épocas por cada 

modelo, se han modificado y agregado algunas capas y estas son: 

– Al modelo de TruchasNet se agregó una capa de LogSoftmax para aumentar la 

estabilidad numérica del proceso de entrenamiento. 

– A los modelos de Alexnet, Vgg16 y ResNeXt50 (32x4d) se modificó la salida de 

1000 a 2 clases. 

Todos estos modelos usan un optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) y una 

función de perdida CrossEntropyLoss para su entrenamiento. Los resultados de este primer 

experimento se observan en la tabla 1. 

 

Tabla 1  

Resultados de los notebooks de 2 clases 

 

El mejor resultado fue el modelo transfer learning resnext5032x4d con 20 épocas, 

obtuvo un accuracy de 0.9833, por tanto, se está mostrando los resultados del proceso de 

Entrenamiento  Train  Test 

TruchasNet 

1. Arquitectura propia 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura propia 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

AlexNet 

1. Arquitectura AlexNet 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura AlexNet 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

Vgg16 

1. Arquitectura Vgg16 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura Vgg16 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

ResNeXt50 

1. Arquitectura resnext50-32x4d 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura resnext50-32x4d 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

 

0.9596 

0.9730  

 

0.9946 

1.0000  

 

1.0000 

1.0000  

 

1.0000 

1.0000  

 

0.9500

0.9667 

 

0.9667

0.9833 

 

0.9333

0.9833 

 

0.9833

0.9833 
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entrenamiento y validación para la curva de pérdida y la curva de precisión (accuracy) en las 

figuras 11 y 12, también se está mostrando su matriz de confusión en la figura 13 y 

finalmente se muestra su Curva ROC en la figura 14. 

 

Figura 9  

Curva de perdida de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 

 

Figura 10  

Curva de precisión de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 
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Figura 11  

Matriz de confusión con 2 clases 

Fuente: Elaboración Propia 

 

Figura 12  

Curva ROC con 2 clases 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.5. Segundo experimento con 3 clases 

Para este segundo experimento se aplicaron los mismos modelos del primer 

experimento, el primer modelo es propio llamado TruchasNet y los otros tres son por 

Transfer Learning (AlexNet, Vgg16 y ResNeXt50 (32x4d)). 
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Todos los modelos se han ejecutado con 20 y 30 épocas por cada modelo, se han 

modificado y agregado algunas capas y estas son: 

– Al modelo de TruchasNet se agregó una capa de LogSoftmax para aumentar la 

estabilidad numérica del proceso de entrenamiento. 

– A los modelos de Alexnet, Vgg16 y ResNeXt50 (32x4d) se modificó la salida de 

1000 a 3 clases y se le agregó una capa de LogSoftmax a cada modelo 

respectivamente. 

Todos estos modelos usan un optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) y una 

función de pérdida CrossEntropyLoss para su entrenamiento. Los resultados de este segundo 

experimento se observan en la tabla 2. 

 

Tabla 2  

Resultados de los notebooks de 3 clases 

 

El mejor resultado fue el modelo transfer learning resnext5032x4d con 30 épocas, 

obtuvo un accuracy de 0,9222, por tanto, se está mostrando los resultados del proceso de 

entrenamiento y validación para la curva de pérdida y la curva de precisión (accuracy) en las 

figuras 15 y 16, también se está mostrando su matriz de confusión en la figura 17 y 

finalmente se muestra su Curva ROC en la figura 18. 

Entrenamiento  Train  Test 

TruchasNet 

1. Arquitectura propia 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura propia 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

AlexNet 

1. Arquitectura AlexNet 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura AlexNet 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

Vgg16 

1. Arquitectura Vgg16 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura Vgg16 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

ResNeXt50 

1. Arquitectura Resnext50-32x4d 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura Resnext50-32x4d 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

 

0.9593 

0.9440 

  

0.9186 

0.9322 

  

0.9203 

0.9288 

  

0.9186  

0.9508  

 

0.9222

0.9111 

 

0.9111

0.9111 

 

0.9000

0.9222 

 

0.9111

0.9222 
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Figura 13  

Curva de perdida de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 14  

Curva de precisión de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 

 

Figura 15  

Matriz de confusión con 3 clases 

Fuente: Elaboración Propia 
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Figura 16  

Curva ROC con 3 clases 

Fuente: Elaboración Propia 

 

3.6. Tercer experimento con 5 clases 

Para este tercer experimento se utilizaron los mismos modelos que los experimentos 

anteriores, el primer modelo es propio llamado TruchasNet y los otros tres son por Transfer 

Learning (AlexNet, Vgg16 y ResNeXt50 (32x4d)). 

Todos los modelos se han ejecutado con 20 y 30 épocas por cada modelo, se han 

modificado y agregado algunas capas y siendo las siguientes: 

– Al modelo de TruchasNet se agregó una capa de LogSoftmax para aumentar la 

estabilidad numérica del proceso de entrenamiento. 

– A los modelos de Alexnet, Vgg16 y ResNeXt50 (32x4d) se modificó la salida de 

1000 a 5 clases y se le agregó una capa de LogSoftmax igual que el segundo 

experimento. 

Todos estos modelos usan un optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) y una 

función de pérdida CrossEntropy Loss para su entrenamiento. Los resultados de este tercer 

experimento se observan en la tabla 3. 
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Tabla 3  

Resultados de los notebooks de 5 clases 

 

El mejor resultado fue el modelo transfer learning resnext5032x4d con 30 épocas, 

obtuvo un accuracy de 0.8800, por tanto, se está mostrando los resultados del proceso de 

entrenamiento y validación para la curva de pérdida y la curva de precisión (accuracy) en las 

figuras 19 y 20, también se muestra su matriz de confusión en la figura 21 y finalmente se 

muestra su curva ROC en la figura 22. 

Figura 17  

Curva de perdida de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 18  

Curva de precisión de entrenamiento y validación 

Fuente: Elaboración Propia 

Entrenamiento  Train  Test 

TruchasNet 

1. Arquitectura propia 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura propia 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

AlexNet 

1. Arquitectura AlexNet 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura AlexNet 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

Vgg16 

1. Arquitectura Vgg16 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura Vgg16 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

ResNeXt50 

1. Arquitectura resnext50-32x4d 20e (SGD, CrossEntropyLoss)  

2. Arquitectura resnext50-32x4d 30e (SGD, CrossEntropyLoss)  

 

0.8484 

0.8244  

 

0.8964 

0.9002  

 

0.9328 

0.9367  

 

0.9866 

0.9904  

 

0.7100

0.7000 

 

0.8100

0.8200 

 

0.8500

0.8700 

 

0.8600

0.8800 
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Figura 19  

Matriz de confusión con 5 clases 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 20  

Curva ROC con 5 clases 

Fuente: Elaboración Propia 

 

4. RESULTADOS 

En el primer experimento para la clasificación de la frescura de la trucha, se realizó 

con 2 clases (día 1 y 9), obteniendo los resultados de los 4 modelos mencionados en la tabla 

1, estos modelos se ejecutaron con 20 y 30 épocas; las cuales dieron resultados excelentes, 

siendo que el modelo transfer learning ResNeXt50-32x4d con 20 épocas dio uno de los 

mejores resultados con un accuracy de 0.9833. 
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Podemos apreciar todos los resultados del primer experimento con 2 clases, cada 

modelo se ejecutó 3 veces con 20 épocas y lo mismo con 30 épocas, como se muestra en la 

figura 23. 

Figura 21  

Resultados generales del experimento 1 

Fuente: Elaboración Propia 

En el segundo experimento para la clasificación de la frescura de la trucha, se realizó 

con 3 clases (día 1, 5 y 9), se obtuvieron los resultados de los 4 modelos mencionados en la 

tabla 2, estos modelos se ejecutaron con 20 y 30 épocas; las cuales dieron resultados muy 

buenos, siendo que el modelo transfer learning ResNeXt50-32x4d con 30 épocas dio uno de 

los mejores resultados con un accuracy de 0.9222. 

De la misma forma podemos apreciar todos los resultados del segundo experimento 

con 3 clases, cada modelo se ejecutó 3 veces con 20 épocas y lo mismo con 30 épocas, como 

se puede apreciar en la figura 24. 
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Figura 22  

Resultados en general del experimento 2 

Fuente: Elaboración Propia 

En el tercer experimento para la clasificación de la frescura de la trucha, se realizó 

con 5 clases (día 1, 3, 5, 7 y 9), los cuales se obtuvieron los resultados de los 4 modelos 

mencionados en la tabla 3, estos modelos se ejecutaron con 20 y 30 épocas; las cuales dieron 

resultados buenos, siendo que el modelo transfer learning ResNeXt50-32x4d con 30 épocas 

dio el mejor resultado con un accuracy de 0.8800. 

En este último gráfico podemos apreciar todos los resultados del tercer experimento 

con 5 clases, cada modelo se ejecutó 3 veces con 20 épocas y lo mismo con 30 épocas, como 

se puede apreciar en la figura 25. 
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Figura 23  

Resultados en general del experimento 3 

Fuente: Elaboración Propia 

 

5. CONCLUSIONES 

Los resultados obtenidos en todos los experimentos realizados con TruchasNet, un 

modelo basado en redes neuronales convolucionales (CNN), ha demostrado un rendimiento 

muy bueno en la clasificación de la frescura de las truchas. Estos resultados validan la 

capacidad de nuestro modelo para realizar dicha clasificación de manera efectiva. 

Además, el trabajo realizado con TruchasNet proporciona una base sólida para 

futuras investigaciones en segmentación y detección de truchas. Estas áreas de estudio tienen 

el potencial de ampliar las capacidades del modelo y explorar nuevos enfoques para la 

identificación y análisis de características específicas de las truchas. 

Asimismo, los resultados de este trabajo pueden adaptarse para el desarrollo de un 

software de clasificación automático y fácil de usar para determinar la frescura del pescado. 

Por último, la creación y publicación del dataset para el medio peruano puede 

impulsar una amplia gama de trabajos en inteligencia artificial. Esta disponibilidad de la 
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dataset permite abordar desafíos únicos y fomentar la colaboración y el intercambio de 

conocimientos en el campo de la inteligencia artificial. 
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 ANEXOS 

 

ANEXO A 

Evidencia de submission del artículo a la revista Signal, Image and Video Processing 
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ANEXO B  

Resolución de inscripción del perfil de proyecto de tesis aprobado por el Consejo de 

facultad 
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ANEXO C 

Base de Datos creado de imágenes de la trucha Arco Iris 

 

La base de datos creado por los autores se encuentra en una carpeta de OneDrive, el cual 

esta publicada abiertamente para uso de los interesados que tengan el enlace siguiente: 

URL: https://upeuedupe-

my.sharepoint.com/:f:/g/personal/edwin_mf_upeu_edu_pe/Eio3Bprck91As0VsaO0SrtQBb

VGllsYJGm-QmBjnoWQYqg?e=YQPyUC 

 

  

https://upeuedupe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/edwin_mf_upeu_edu_pe/Eio3Bprck91As0VsaO0SrtQBbVGllsYJGm-QmBjnoWQYqg?e=YQPyUC
https://upeuedupe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/edwin_mf_upeu_edu_pe/Eio3Bprck91As0VsaO0SrtQBbVGllsYJGm-QmBjnoWQYqg?e=YQPyUC
https://upeuedupe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/edwin_mf_upeu_edu_pe/Eio3Bprck91As0VsaO0SrtQBbVGllsYJGm-QmBjnoWQYqg?e=YQPyUC
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ANEXO D 

Código fuente del modelo ALEXNET 
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ANEXO E 

Código fuente del modelo VGG16 
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ANEXO F 

Código fuente del modelo RESNEXT50_32X4D 
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ANEXO G 

Código fuente del modelo propio TRUCHASNET 
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