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Resumen

Esta investigacion se centra en desarrollar una maquina de clasificacion de tomates con técnicas
de vision artificial para mejorar la clasificacion de tomates segun su calidad. El estudio se llevo a
cabo siguiendo una metodologia que involucrd varios pasos clave. En primer lugar, se
caracterizaron detalladamente las especificaciones del sistema de clasificacion de tomates,
siguiendo la norma NTC-1103-1 como referencia. Luego, se procedi6 a la seleccidon minuciosa de
los dispositivos de hardware y software necesarios para la implementacion del sistema,
garantizando que fueran idoneos para el procesamiento y andlisis de imagen. La parte central de la
investigacion se basod en la aplicacion de técnicas de vision artificial para llevar a cabo la
clasificacion de los tomates. Esta fase se centr6 en criterios cruciales como el tamaiio, el color y la
homogeneidad, que son atributos visuales esenciales para determinar la calidad de los tomates. Los
resultados obtenidos revelaron que el uso de una red neuronal en este sistema de clasificacion
proporcion6 un mejor rendimiento. La red neuronal demostr6 una eficacia mayor en la clasificacion
de tomates de alta calidad en comparacidon con la vision artificial. Este avance es un hito en la
automatizacion de la clasificacion de productos agricolas y puede reducir las pérdidas asociadas a
la clasificacidn manual, lo que mejora la rentabilidad de los productores y garantiza la entrega de
productos de alta calidad a los consumidores.

Palabras clave: Tomate, clasificacion, visidn artificial, red neuronal, calidad, automatizacion.



Abstract

This research focuses on the development of a tomato classification machine using artificial
vision techniques with the aim of improving the tomato classification process based on their
quality. The study followed a methodology that involved several key steps. First, the specifications
of the tomato classification system were detailed, following the NTC-1103-1 standard as a
reference. Subsequently, a careful selection of the necessary hardware and software devices was
conducted to ensure their suitability for image processing and analysis. The core of the research
was the application of artificial vision techniques to carry out tomato classification. This phase
focused on crucial criteria such as size, color, and homogeneity, which are essential visual
attributes for determining tomato quality. The results revealed that the use of a neural network in
this classification system provided better performance. The neural network demonstrated higher
effectiveness in classifying high-quality tomatoes compared to traditional computer vision
methods. This advancement represents a significant milestone in the automation of the agricultural
product classification process and has the potential to reduce losses associated with manual
classification, thereby improving the profitability of producers, and ensuring the delivery of high-
quality products to consumers.

Keywords: Tomato, classification, artificial vision, neural network, quality, automation.
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Introduccion

El presente trabajo de grado representa tanto el proceso como el esfuerzo realizado en el
desarrollo de un sistema de clasificacion de tomates con el uso de vision artificial. Dicho proyecto
nace como respuesta a la oportunidad de innovacion vista al implementar tecnologias que no se
aprovechan del todo dentro del campo de la produccion agricola, especificamente en la
clasificacion de tomates, todo esto con el fin de mejorar la eficiencia y precision de este proceso,
el cual es crucial en el mercado agricola y el suministro de alimentos a nivel nacional.

El funcionamiento del sistema se fundamenta en el uso de técnicas y algoritmos de
procesamiento de imagenes e inteligencia artificial, los cuales permiten analizar de manera objetiva
variables visuales especificas de la hortaliza en cuestion, tales como tamafio, color y defectos, todo
esto con una confiabilidad que supera las limitaciones y complicaciones de los métodos de
clasificacion tradicionales. Ademas del uso de dispositivos electronicos que fungirdin como motor
en el funcionamiento mecanico del prototipo disefiado.

A lo largo de este documento, se abordaran aspectos fundamentales que estan relacionados con
el disefio, desarrollo, implementacion y, por ultimo, pruebas y validacion del sistema propuesto,
asi como su impacto potencial en la industria agricola mediante un analisis costo-beneficio. En
adicion a esto, se abarcara antecedentes, normativas vigentes, conceptos tedricos y las tecnologias
que toman importancia en el desarrollo, las cuales a su vez respaldan la concepcion y ejecucion de
todo el proyecto, logrando con esto brindar un panorama amplio del contexto y alcance del trabajo
de grado.

Con todo esto el proyecto no solo representa un logro académico y tecnoldgico, sino también
una contribucion que fungird como base para un avance en el sector de la agricultura, en cuanto a
precision, optimizacion de procesos manuales de seleccion y clasificacion de productos y una
mejora dentro de la calidad estdndar de los alimentos que terminan en manos de los consumidores

finales.
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Planteamiento del problema
Antecedentes

La clasificaciéon de tomates es una tarea crucial en la industria agricola, ya que permite
garantizar la calidad y uniformidad de los productos. Segiin Agro Bayer (s.f.), en su pagina web
menciona que esta hortaliza se cultiva en al menos 21 departamentos del pais, con una produccion
anual de 512 mil toneladas, siendo Boyaca el departamento mas productivo. Una de las principales
dificultades en la produccion a gran escala es clasificar los tomates segiin su nivel de madurez,
color y tamafo, lo que representa un desafio significativo para los productores y puede causar
pérdidas econdmicas considerables a largo plazo. Los métodos tradicionales de clasificacion estan
basados en la inspeccion manual, lo que implica un trabajo laborioso, propenso a errores y limitado
en términos de eficiencia y velocidad. Por este motivo, la adopcion de un sistema automatizado de
clasificacion de tomates se ha convertido en una opcion viable para los productores.

La investigacion en sistemas de clasificacion automatizada de hortalizas ha avanzado
considerablemente en los tltimos afios. Estudios previos han explorado el uso de algoritmos de
procesamiento de imagenes, técnicas de vision artificial y aprendizaje automatico para desarrollar
sistemas de clasificacion eficientes, ya que podria facilitar detectar y clasificar frutas y verduras,
esta tecnologia se ha utilizado para clasificar tomates segliin caracteristicas fisicas, como color,
forma y tamafo. Los estudios realizados anteriormente se clasifican en:

Factores que afectan el mercado agricola y la exportacion de productos.

Segun el articulo del Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural (2021), existen varios factores
que ralentizan el crecimiento del mercado agricola dentro del pais. Algunos que se pueden nombrar
van desde una infraestructura poco desarrollada hasta las consecuencias causadas por la
importacion de diferentes productos desde otros paises. Los agricultores estan obligados a obedecer
la oferta y la demanda definida por el mercado, lo que en algunos casos los lleva a cosechar
productos que aun no se han desarrollado, y esto junto con una falta de exigencia en cuanto a
calidad de los consumidores, conlleva a que parte de lo producido no sea apto para la exportacion
a otros paises, siendo un mercado donde se pierde dinero al no poder acceder a ¢l. Por otro lado,
en cuanto a la importacion de los productos se tiene que, en el aflo 2020, se import6 un total de
16.423 toneladas de tomates frescos y refrigerados, estos productos venian principalmente de

paises como Chile y Estados Unidos, representando un 45% y un 39% respectivamente. Otro
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aspecto que perjudica la situacion es que no se tiende a transportar con refrigeracion para las
cosechas, dependiendo del producto y el tiempo puede dafiarlo durante el transporte.

Soluciones basadas en vision artificial para la identificacion y clasificacion de tomates.

En cuanto a las soluciones planteadas a esta problematica en el pasado, se encuentran las que
solo se desarrolla la parte del software para identificar los tomates usando técnicas de vision
artificial (Lopez, 2017; Arzate, Gonzales y Sanchez, 2016). Alli se muestra el proceso en donde
paises como Espaia y México, realizaron el disefio de software basado en vision artificial para la
deteccion de tomates con base a simplemente su color o en normas, como es el caso de la norma
NMX-FF031-1997, la cual fue desarrollada con el objetivo de presentar las caracteristicas
requeridas de calidad para la comercializacion del tomate y sus variaciones. En el caso de la tesis
realizada por Lopez (2017), el proyecto basaba su funcionamiento en un algoritmo que dividia el
tomate en diferentes partes para analizar su color en cada una de ellas y junto a la utilizacion de
espacios de color como LAB ademas del RGB estandar era capaz de medir el color del tomate, este
se desarrolld para su aplicacion para la mejora genética de los tomates en la Universitat Politécnica
de Catalunya y se demostrd su funcionalidad, mostrando algunos aspectos a mejorar. Por otro lado,
la tesis desarrollada por Arzate (2016), presenta el proceso de desarrollo del software capaz de
identificar caracteristicas del tomate como su tamafio mediante la relacion de los pixeles de la
muestra y su longitud horizontal, en este caso solamente se hace uso del espacio de color RGB
junto a la deteccion de dafios superficiales y otras cosas, esto lleva a la clasificacion del tomate en
tres clases numeradas desde el 1 hasta el 3, seglin su calidad para el mercado Mexicano.

También se pudo encontrar informacion sobre un dispositivo que permite identificar naranjilla
y tomate de arbol con vision artificial, alli se presentan las principales técnicas requeridas para el
proceso, como la identificacion de los tamafios de las frutas segun las normas INEN 2 303:2009
para la naranjilla y la norma 1 909:2009 para el tomate de arbol. Se demuestra el estudio de los
sistemas de vision artificial, el entrenamiento de redes neuronales y los distintos algoritmos para la
identificacion de objetos. En este documento se plasma el funcionamiento de la maquina, la cual
cuenta con una banda transportadora, cdmara y una interfaz HMI, también se comprueba el correcto
manejo que la misma les da a las frutas, teniendo un 95.56% de pruebas acertadas después de
analizar 90 frutas (Andaluz, Erazo, Ati y Martinez, 2022).

En un estudio llamado “Sistema automatico de reconocimiento de frutas basado en vision por

computador” realizado por Chaves et al. (2014) se compar? los clasificadores KNN y bayesiano,
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asi como los modelos de color RGB y HSV, en combinacion con caracteristicas de tamafio y forma.
Se obtuvo una precision del 90% al utilizar el clasificador bayesiano, destacando los valores medios
de los canales RGB y la longitud de los ejes mayor y menor como caracteristicas relevantes. Este
trabajo resultd en el desarrollo de una bascula electronica capaz de clasificar frutas, contribuyendo
a la solucion del problema de identificacion y clasificacion de productos agricolas en los
supermercados.

Sistemas de clasificacion de tomates utilizados actualmente en la industria y sus
limitaciones.

En los sistemas que se usan actualmente se encuentra la separacion por tamafo, como se observa
en la tesis de Molina (2022), donde se plantea el disefio de una maquina clasificadora de tomates
por tamafio en un invernadero de la provincia de Cotopaxi. La méquina consta de ejes acoplados
en una cadena con rejillas que separan los tomates en tres clases: pequefio (59 mm a menos),
mediano (60 mm a 78 mm) y grande (79 mm a 97 mm). Se implement6 un sistema de transmision
con un tren de poleas y bandas dentadas para lograr una velocidad 6ptima de movimiento de las
secciones clasificadoras. En cada etapa, se clasificaron 48 tomates en 108.8 segundos, 35 tomates
en 200.9 segundos y 28 tomates en 236.88 segundos. Se realizé un andlisis de elementos finitos
para verificar el disefio de la estructura, las catalinas y los ejes motrices. Ademas, se instald un
sistema eléctrico de mando para accionar la maquina. En estos sistemas de clasificacion lo unico
indispensable es el tamafio, por lo que en ninglin momento se verifica el estado del tomate puede
estar danado, pero de un tamano considerable, por lo que se necesita una segunda revision, lo que
implica pérdida de tiempo.

Técnicas y algoritmos en procesamiento de imagenes e IA.

El procesamiento de imagenes ha sido objeto de investigacion e implementacion en diversos
campos. Uno de ellos es el estudio de las estructuras de pavimento y sus caracteristicas mecanicas,
que ha adquirido una gran importancia en la ingenieria debido al aumento en los costos de
mantenimiento y construccion de vias. En los tltimos afios, el procesamiento digital de imagenes
se ha destacado como una técnica prometedora para el analisis de pavimentos. Sin embargo, el
enfoque tradicional tiene limitaciones en su sensibilidad ante perturbaciones externas que pueden
afectar la calidad de las imagenes.

Para superar estas limitaciones, se ha recurrido a técnicas de inteligencia artificial (IA) que

permiten optimizar los algoritmos utilizados en el procesamiento de imagenes. En este contexto,
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Reyes y colaboradores (2019) realizaron un estudio sobre las aplicaciones de IA en el
procesamiento de iméagenes y su aplicacion en el analisis de pavimentos. En su articulo, exploran
los avances mas recientes en este campo y analizan los beneficios y posibles implementaciones
futuras de la IA en el estudio de pavimentos. La utilizacién de la IA en el procesamiento de
imagenes de pavimentos no solo mejora la eficiencia y reduce los costos, sino que también brinda
nuevas oportunidades para obtener informacion precisa y detallada sobre el comportamiento y las
caracteristicas mecanicas de los pavimentos.

También se ha implementado esta tecnologia en el desarrollo de algoritmos de procesamiento
de imégenes en el robot humanoide InMoov para fortalecer la interaccion humano-robot (HRI),
Valero et al. (2021) presentan en su articulo el uso de algoritmos de procesamiento de imagenes
implementados en el robot humanoide InMoov, el cual es el primer robot 3D de codigo abierto en
el mundo y ha sido replicado en Colombia. Estos algoritmos se han aplicado en la deteccion y
seguimiento de movimientos, reconocimiento facial y control de extremidades robdticas a través
de la mimesis de manos. Ademas, se ha implementado un sistema embebido de sintesis de voz y
capacidades de pregunta y respuesta. El objetivo principal de estos algoritmos es mejorar la
interaccion y autonomia del robot, logrando una eficiencia promedio de mas del 90% en ambientes
controlados.

A pesar de los avances en la clasificacion automatizada de tomates, existen desafios importantes
que limitan la aplicabilidad de los sistemas existentes. Por ejemplo, algunos métodos dependen de
condiciones de iluminacién controladas y no son robustos frente a variaciones en el entorno.
Ademas, la presencia de defectos o dafios en los tomates puede dificultar la correcta clasificacion.
Estos problemas resaltan la necesidad de desarrollar un sistema de clasificacion mas preciso y
adaptable.

Descripcion del problema

La clasificacion manual de tomates es lenta y desorganizada, ya que el personal necesita
conocimientos para identificar su estado para realizar una separacion adecuada, ya que su calidad
es variable en caracteristicas como su tamafio, color y nivel de madurez, lo que complica y requiere
mas tiempo para asegurar que cumplan con los estandares de calidad. La falta de criterios claros
de clasificacion puede generar confusiones y retrasos en el proceso. La necesidad de contratar
varios trabajadores para manejar la gran cantidad de tomates en una cosecha puede generar

problemas de coordinacion, ademas la percepcion de la calidad es subjetiva, lo que significa que
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puede variar entre personas, conllevar a errores y pérdidas economicas. También, la mala logistica
en la gestion de recursos humanos puede reducir la productividad y afectar el rendimiento del

personal, creando un ambiente de trabajo complejo.

Por otro lado, una mala clasificacion de los tomates por falta de control de calidad puede
aumentar productos defectuosos, lo que no cumple con los estandares de los consumidores.
Ademas, el proceso de clasificacion manual de tomates puede ser ineficiente, ya que cada
trabajador requiere bastante tiempo para clasificar cada tomate correctamente, esto resulta en
pérdidas monetarias debido a un aumento innecesario de tiempo. También existe el riesgo de que
las malas posturas de los empleados durante el proceso generen problemas de salud y lesiones, lo

que a largo plazo puede generar incapacidades médicas y costosas indemnizaciones.

La descripcion del problema se explica graficamente a través de un arbol de problemas, en donde
el recuadro central es el problema, en la parte inferior se encuentran las causas por las cuales se
produce el problema y la parte superior las consecuencias de este. El arbol de problemas se muestra

en la figura 1.
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Figura 1. Arbol de Problema. Autoria propia (2023).

Pregunta de investigacion

(Qué tipo de maquina se podria disefiar para mejorar el proceso de clasificacion de tomates?
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Objetivos
Objetivo general
Proponer un sistema de clasificacion de tomates por su calidad utilizando técnicas de vision
artificial.
Objetivos especificos
e Caracterizar las especificaciones del sistema de clasificaciéon de tomates teniendo como
base la norma NTC-1103-1
e Seleccionar los dispositivos tanto de hardware como de software necesario para la
implementacion del sistema.
e Emplear técnicas de vision artificial para el andlisis y clasificacion de tomates usando
criterios tales como tamano, color y homogeneidad en funcion de sus atributos visuales.

e Validar el funcionamiento del sistema mediante un prototipo.
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Justificacion

La industria agricola es fundamental en la produccion de alimentos, y dentro de ella, el cultivo
y procesamiento de tomates es muy importante. Los tomates se usan para elaborar salsas, jugos,
productos enlatados y otros alimentos procesados, lo que demanda una clasificacion de alta calidad
para garantizar excelentes productos finales. La mayoria de forma manual del proceso de
clasificacion de tomates, lo que resulta lento y tedioso.

Este proceso conlleva a diversas problematicas que pueden resultar en pérdidas econdmicas para
la empresa y/o agricultor. Por un lado, el posible cansancio de los trabajadores puede llevar a una
calidad inconsistente en el producto, ya que la capacidad de clasificacion puede disminuir a lo largo
del tiempo de trabajo. Ademas, si el proceso no se realiza correctamente, puede resultar en
accidentes o lesiones de los trabajadores, lo que podria generar indemnizaciones y costos
adicionales.

La implementacion de un sistema de clasificacion de tomates con vision artificial es viable
debido al potencial que tiene esta tecnologia en el campo de la automatizacion. La necesidad de
disminuir las pérdidas que provoca el proceso regular, asi como la creciente demanda de
tecnologias innovadoras en la agricultura, respaldan la viabilidad del desarrollo de este sistema.

Dentro del aspecto social, el sistema se desarrolla teniendo en mente una posible mejora en el
bienestar del personal que labora constantemente realizando este tipo de tareas frecuentemente,
previniendo posibles pérdidas econémicas y mejorando la calidad del mercado. En Colombia, el
estandar de calidad en el mercado y la percepcion del consumidor respecto a los productos agricolas
puede ser mediocre, lo que dificulta su exportacion a otros paises. Con el tiempo, estos proyectos
podrian tener un impacto positivo en la economia y el bienestar social, mejorando la situacion en
el mercado de hortalizas y beneficiando a la comunidad agricola en general.

El desarrollo del sistema de clasificacion abarca campos como la mecénica, la electronica y el
control. Al finalizar, el sistema no quedard estancado en dispositivos y funcionalidad, por el
constante avance en tecnologias de este tipo. Es posible hacer futuras mejoras en el sistema, ademas
puede servir de referencia para futuros proyectos relacionados con la clasificacion de productos
agricolas, lo que contribuye al avance de la investigacion en campos similares y permite aplicar
conocimientos adquiridos en otros contextos.

En el area personal, sin duda, la realizacion de este proyecto aportard experiencia y

conocimiento, elementos esenciales para el buen desarrollo de un Ingeniero Mecatrénico.
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Marco Referencial
Marco Tedrico

Es importante conocer las teorias requeridas en este documento, por eso se presenta una breve
lista de teorias relevantes junto con una breve descripcion de estas.

Inteligencia artificial.

La clasificacion manual de tomates no suele ser el mas eficiente, por eso es indispensable usar
una tecnologia que comprenda coémo funciona el cerebro humano, resultado de la evolucion y del
conjunto de técnicas y conocimientos aprendidos con el tiempo (Benitez, 2014). El cerebro se
forma por patrones de activacion neuronal determinados por los comportamientos transmitidos de
generacion en generacion. Existen distintos mecanismos que permiten la existencia de estos
procesos de activacion neuronal como, por ejemplo, la plasticidad neuronal, este fendmeno es la
base de la mayoria de los procesos de aprendizaje y de memoria. Asi surgio la inteligencia artificial
(IA), que busca emular las facultades humanas como los procesos de percepcion sensorial (vision,
audicion, etc.) en sistemas artificiales, y también se interesa por reconocer patrones como lo hace
el cerebro humano.

Desde sus inicios la IA ha intentado resolver problemas abstractos, pero también la
identificacion de sistemas, para poder hacerlo se requiere la utilizacion de herramientas de distintas
disciplinas como lo son el calculo numérico, la estadistica, la informatica, el procesado de sefiales,
el control automatico, la robdtica o la neurociencia.

Un sistema de inteligencia artificial requiere de una serie de instrucciones finita que le indique
las diferentes acciones a realizar dependiendo el problema a resolver, estas acciones las ejecuta la
computadora. Esta serie de instrucciones hace parte de la estructura algoritmica del sistema, dando
a entender que un algoritmo es un procedimiento que encuentra la solucion a determinado problema
mediante la division de este en pasos a seguir. Un algoritmo es distinto dependiendo de su
implementacion, debido a que cada proceso estd compuesto de distintos conjuntos de instrucciones
elementales.

El cerebro procesa informaciéon mediante la activacion de redes de neuronas en dareas
especializadas. El sistema nervioso es el encargado de transmitir los datos y recibirlos codificados
en variables. Por la gran cantidad de neuronas que participan en estos procesos de analisis natural,
los procesos computacionales se realicen estadisticamente mediante la actividad promediada en

subconjuntos de neuronas. En un sistema de IA, todo se realiza paso a paso mediante instrucciones
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basicas. En la tabla 1 se pueden evidenciar las principales diferencias entre sistemas de inteligencia
artificial y natural.

Tabla 1.

Comparacion entre inteligencia natural y artificial a diferentes niveles

Nivel Natural Artificial
. Representacion y manipulacion de Representacion y manipulacion de
Abstraccion ' _
objetos abstractos. objetos abstractos.
_ Activacion coordinada de areas ' o ‘
Computacional Algoritmo / procedimiento efectivo.
cerebrales.

. . o o Secuencia de operaciones aritmético -
Programacion Conexiones sindpticas plasticidad.

logicas.
Arquitectura Redes excitatorias e inhibitorias. CPU + memoria.
Hardware Neurona. Transistor.

Nota. Autoria propia (2023)

La IA como se habia mencionado anteriormente busca emular el funcionamiento del cerebro
humano, por esto, Diez, Gdmez y Martinez (2001) cuentan que existen dos maneras de aproximarse
al comportamiento bioldgico: los sistemas expertos y las redes neuronales. (pp. 1-2)

e Los sistemas expertos buscan aproximar con base a la experiencia a través de reglas
memorizadas y la capacidad de llegar a conclusiones de esas reglas como la solucion a las
preguntas planteadas al sistema.

e Las redes neuronales buscan reproducir el esquema neuronal, tanto en sus unidades de
proceso como en sus conexiones y el modo de establecerlas.

Redes neuronales.

Se podria afirmar que los sistemas expertos se han empleado en problemas que son definidos
mediante reglas, pero cuando estas reglas no son lo suficientemente claras ni formulables, estos
sistemas no son de mucha ayuda. Cuando esto sucede, es necesario implementar el siguiente
modelo de comportamiento bioldgico que son las redes neuronales las cuales presentar un
rendimiento mayor frente a datos incompletos.

Para que el cerebro analice informacidn es necesario realizar un procesado paralelo masivo en
donde trabajan alrededor de un millon de neuronas en la resolucion de problemas. A pesar de tantas

neuronas, las computadoras analizan informacion mucho mas rapidamente.
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Cada neurona esta compuesta por dendritas, el soma y el axdn. Las dendritas tienen la funcion
de recibir los impulsos nerviosos que envian las neuronas consiguientes. Estos impulsos se
procesan en el soma para después transmitirse por el axon, que emite de nuevo un impulso nervioso
hacia las otras neuronas. Entre si, presentan aproximadamente diez mil conexiones.

Dendritas

[ 5
oI

\\

Soma

Figura 2. Estructura de una neurona. Xeridia (2019).

La conexidn entre dendritas de distintas neuronas da lugar a complejos mapas de interrelaciones
neuronales. Segun Diez et al. (2001), existen tres propiedades fundamentales en el comportamiento
neuronal que son la base de las redes artificiales, las cuales son:

e La integracion de impulsos nerviosos que se produce mediante la adicion de impulsos de
entrada, lo que da como resultado el impulso de salida.

e La transmision de la excitacion puede tener un efecto de excitacion o inhibicion sobre la
siguiente neurona, lo que contribuye a la creacion de mapas neuronales bastante complejos.

e Laplasticidad neuronal puede manifestarse como una mayor facilidad de transmision entre
dos neuronas cuando la conexion entre ellas se repite.

Una neurona posee comportamientos que son indispensables para la generacion de las redes
neuronales artificiales, (Izaurieta y Saavedra, 2000) plantean que estos comportamientos se dividen
en:

e El impulso que llega a una interconexion entre dos neuronas y el que sale de esta no son
iguales, la interconexion modifica el pulso, puedo reforzarlo o debilitarlo. El
neurotransmisor es el encargado de determinar el tipo de pulso que saldrd, este
neurotransmisor cambia durante el proceso de aprendizaje y es alli donde se almacena la

informacion.
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e En el soma se realiza una suma de las entradas de todas las dendritas. Si este numero de
entradas sobrepasan el umbral, se procede a transmitir un pulso a lo largo del axén. Después
de la transmisioén de impulsos es necesario esperar entre 0.5ms a 2 ms.

Con esta informacién es posible construir el modelo de una red neuronal. Segun (Salas, 2004),
una red neuronal artificial es un esquema de computacion distribuida en la estructura del sistema
nervioso de los seres humanos. Estos sistemas se caracterizan por: un conjunto de redes
elementales, una densa estructura interconectada, parametros libres y un alto grado de paralelismo.

Después de reconocer los elementos que componen una red neuronal, se puede identificar mas

claramente el esquema de una red neuronal, como el que se muestra a continuacion:

Entradas

i Q
SEPIES

S — _ '
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 3. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Matich (2001).

Teniendo el diagrama planteado por Matich (2001) se puede ver que los datos provenientes de
fuentes externas de la red ingresan a través de la capa de entrada, para pasar de este modo a la
capa oculta, esta puede ser constituida por varias capas y se determina la topologia de la red
neuronal. Por ultimo, salen por la capa de salida, donde se transfieren los datos de la red hacia el
exterior.

Cada neurona procesa muchos valores de entrada como si se tratard solo de uno, es necesario
combinar cada una de las entradas individuales dentro de la entrada global (el conjunto de
entradas), para lograrlo es indispensable el uso de vectores en una funcion de entrada.

A cada entrada se le da un peso de acuerdo con la importancia en el proceso, por lo tanto, se
multiplica el valor de la entrada por su respectivo peso. Asi, si ingresa un gran valor de entrada,
puede que tenga poca influencia en el proceso. Como son varias entradas, el resultado de estas
multiplicaciones da lugar a un vector de entrada.

Es posible hacer distintas operaciones en la funcidon de entrada, esto depende directamente de

los requerimientos del proceso. Las funciones de entrada mas usadas son:
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1) Sumatoria de entradas pesadas. Es la mas usada y corresponde a la suma de todos los

valores de entrada, multiplicados por su respectivo peso.

2) Productora de las entradas pesadas. Corresponde al producto de todos los valores de

entrada, multiplicados por su respectivo peso.

3) Maximo de las entradas pesadas. Solo se considera el valor de la entrada mas fuerte y se

multiplica por su respectivo peso.

Como se ha dicho, las redes neuronales buscan imitar las neuronas biologicas, por lo que una
neurona bilodgica puede estar activa o inactiva, o sea, que posee un estado de activacion para
cambiar de modo a otro. Para poder emular este comportamiento en una neurona artificial, es
necesario calcular el estado de actividad en una neurona, transformando el valor de la entrada
global hallado anteriormente en un valor de activacion. Este es un valor booleano, ya que se busca
la activacion o inactivacion de la neurona. El valor de activacion puede estar en un rango que
normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1), donde los valores entre (-1 y 0) significan que la neurona
esta inactiva y el valor (1) significa que la neurona esta activa.

Esta funcién es basicamente la resta entre la entrada global y el umbral. Existen distintas
funciones para lograr realizar este proceso, entre ellas estan:

1) Funcion lineal. Si el valor de a es igual a 1, significa que la salida es igual a la entrada.

2) Funcion sigmoidea. Los valores de salida de esta funcion estan en un rango que vade O a 1.

Al modificar la ganancia se ve afectada la pendiente de la funcidn de activacion.

3) Funcion tangente hiperbolica. Los valores de salida de esta funcidon estdn en un rango que

vade -1 a 1. Al modificar la ganancia se ve afectada la pendiente de la funcidn de activacion.

El altimo componente que necesita la neurona para su correcto funcionamiento es la funcion de
salida, esta funcion determina que valor es el que se transfiere a las neuronas vinculadas, si este
valor esta por debajo del umbral estipulado, no se enviard ningiin dato a la neurona siguiente.
Funciona del mismo modo que la funcién de activacion, a través de valore binarios que identifican
si la informacion debe o no ser enviada. Los dos métodos mas comunes para hallar la funcion de
salida son:

1) Ninguno. Alli la salida es la misma que la entrada, también es llamada funcion identidad.

2) Binario. (1) para permitir el paso de datos, o de lo contrario, (0) denegar el mismo.
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Asi se analizan los datos de entrada para encontrar la decision por procesamiento de la
informacion de entrada, filtrando los datos relevantes e importantes del proceso. Una red neuronal
busca tomar decisiones que favorezcan el proceso a realizar.

Vision artificial.

La vision artificial nace como aplicacion de las redes neuronales convolucionales, debido a que
estas son especialmente ttiles al analizar datos con forma cuadrada, como los pixeles en el frame
capturado por una camara. Sus aplicaciones dentro de la industria van desde el reconocimiento de
rostros hasta las tecnologias de manejo automatico en los automoviles inteligentes. Cabe resaltar
el hecho de que esta hace parte también del Deep Learning debido a su capacidad de reconocer
conceptos ambiguos o complejos, esto conlleva a que problemas que consistan en la deteccion de
objetos, clasificacion de iméagenes o la también conocida “transferencia de estilos” sean posibles
de solucionar mediante la vision por computador, un ejemplo de esta tiltima se muestra en la figura
4.

Una de las complicaciones relacionadas con esta tecnologia es la cantidad de datos a analizar y
puede afectar bastante la capacidad de procesamiento requerida segiin la aplicacion. Como se
explico antes, esta tecnologia se basa en el analisis de los pixeles dentro de una imagen, teniendo
en cuenta esto, se analiza el caso de una imagen 64x64 (Alto x Ancho), solo con esto la cantidad
de pixeles seria de 4.096, se suma que la imagen esta en el espacio del color RGB y esta cantidad
se multiplica por 3, dando un total de 12.288 pixeles, por lo que el vector de entrada en la red
neuronal contaria con esa cantidad de entradas. Una de mayor resolucion, como aquella que es de
1000x1000 pixeles terminaria con una entrada de un vector de 3 millones de pixeles, que al
momento de procesar puede llegar a ser demasiado pesado para el hardware lo que afectaria
aspectos como el tiempo en el que se procesa la informacion. Es recomendable no usar imagenes
de baja resoluciodn, ya que si se busca identificar objetos complejos una baja resolucion significaria
menos informacién con la que la maquina puede trabajar, por lo que en algunos casos acabaria
siendo menos precisa. No quiere decir que se necesite el mayor nimero de pixeles, dependiendo
de la aplicacion, hay que encontrar un balance entre la resolucion de la imagen y la capacidad de
procesamiento para que el proceso sea lo mas eficaz y preciso posible. (Bosch, Casas y Lozano,

2019)
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(a) Contenido (b) Estilo o (c) Resultado

Figura 4. Ejemplo de Transferencia de estilo. Bosch et al. (2019).

Principio de funcionamiento motor paso a paso.

Un motor paso a paso es un tipo de motor de corriente continua sin escobillas en el cual la
rotacion se divide en un numero fijo de pasos determinados por la estructura interna del motor. Por
lo general, una revolucion completa se divide en 200 pasos, lo que significa que cada paso
corresponde a un angulo de 1.8 grados. Sin embargo, también existen motores con diferentes
resoluciones, como angulos de 2, 2.5, 5, 15 o 30 grados por paso.

Para garantizar el funcionamiento adecuado de estos motores, es esencial utilizar un controlador.
La corriente que fluye a través de las bobinas del motor se puede ajustar con una modulacion de
ancho de pulso (PWM), mientras que la direccion de rotacion y el control de los pasos se logran
con sefiales de onda cuadrada.

La estructura del motor consta de dos partes principales: el rotor y el estator. El estator es la
parte estatica del motor, mientras que el rotor es la parte movil que gira en respuesta a un campo
magnético generado por el estator. El estator, de acero u otro metal magnético, contiene
electroimanes. Cuando la corriente fluye a través de las bobinas del estator, se crea un campo
magnético a su alrededor. La intensidad y la direccion de este flujo magnético estan determinadas
por la corriente que fluye a través del controlador.

Cuando una bobina se energiza, se crea un campo magnético que atrae al iman (diente) del rotor.
Esto hace que el rotor se alinee con la posicion en la que la atraccion magnética es mas fuerte,
generalmente desplazado por un angulo especifico en relacion con las bobinas del estator. Luego,
cuando otra bobina se activa, el rotor se mueve a una nueva posicion donde el flujo magnético es

mas fuerte debido a la atraccion del nuevo electroiman.
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La conmutacion sucesiva de las bobinas en el estator permite que el rotor avance o retroceda en
pasos discretos. Al activar diferentes combinaciones de bobinas, el rotor puede girar en pequenios
incrementos, lo que resulta en un movimiento suave y controlado. Esto es lo que permite que un
motor paso a paso realice movimientos precisos y predecibles, lo que lo hace adecuado para
aplicaciones donde se requiere un posicionamiento exacto. Este proceso se puede evidenciar en la

Figura 5.
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Figura 5. Principio de funcionamiento motor paso a paso. Tme (2020).

Para determinar qué tipo de motor serda apropiado para el sistema, es esencial comprender el
concepto de par motor. El par motor, una magnitud fisica que representa el momento de fuerza
necesario para aplicar en un eje en rotacion, para lograr una velocidad determinada. La formula de

par motor estd dada por:
Par (Nm) = Fuerza (N) X Radio (m) (D

El valor del par motor esta dado en Newton por metro, la fuerza es la fuerza aplicada a
la carga en Newtons y el radio es la distancia desde el eje de rotacion hasta el punto donde
se aplica la fuerza en metros.
Marco Conceptual
Es importante conocer los conceptos técnicos utilizados en este documento, por eso se
presentard a continuacion una breve lista de conceptos relevantes junto con una breve descripcion

de estos.
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Aprendizaje de maquina (Machine Learning).

Tecnologia o método desarrollado para que una maquina usando inteligencia artificial y otros
algoritmos aprenda patrones por si misma en base a datos, para llegar a precisar en un proceso de
produccion. (Bosch et al., 2019)

Aprendizaje profundo (Deep Learning).

Se considera una ramificacion del concepto de Machine Learning, nace debido al hecho de que
con los modelos normales no es posible para una IA identificar conceptos complejos o abstractos.
Por lo que su objetivo es desarrolla modelos que al analizar e ir juntando conceptos bésicos se
puedan alcanzar la identificacion de conceptos complicados, como lo puede ser las caras de las

personas u objetos como un automoévil como se muestra en la figura 6. (Bosch et al., 2019)
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Figura 6. Representacion grafica del modelo de Deep Learning para la identificacion de un
automovil. Bosch et al. (2019).

Calidad.

Se puede entender como un conjunto de caracteristicas que le brindan un estatus superior o
menor a algo en especifico, en este caso, tomates. El termino tiende a ser bastante ambiguo de
persona a persona, dentro del proyecto este toma su definicion en base a la norma NTC-1103-1
para la calidad del tomate. ICONTEC, 1995)

Hortaliza.

Dicese de aquellas frutas, verduras y legumbres de alto valor nutricional cultivadas en huertos

o regadios, destinadas al consumo como alimento. (Rozano, Quiroz, Acosta, Pimentel y Quifiones,

2004)
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Espacio de color.

Modelo que indica la manera en que un color estd definido, alli se reune toda la informacion
presente en la imagen para su posterior analisis. Establece un conjunto de colores primarios los
cuales son la base para la creacion del resto de colores hasta cubrir todo el espectro visible. (Alonso,
2009)

RGB.

Subespacio de color conformado por el cubo unitario donde sus componentes primarios son
rojo, verde y azul (Red, Green, Blue por sus siglas en ingles). Las mezclas entre ellos
representarian toda la gama de color. (Alonso, 2009)

HSV.

Subespacio de color definido a través de caracteristicas como matiz, saturacion y valor (Hue,
Saturation y Value por sus siglas en inglés), a diferencia del subespacio RGB, este se ve
representado por un cilindro y no por un cubo. (Mendoza, 2013)

Inteligencia Artificial.

Tecnologia desarrollada para imitar el cerebro humano, para lograr una toma de decisiones
l6gica o como lo haria un humano por la maquina, mediante algoritmos y dispositivos electronicos
que cumplen el papel de ciertas partes de la fisiologia humana. (Benitez, 2014)

Interfaz Humano-Maquina (Human Machine Interface).

Tal como su nombre lo indica, este se puede definir como una herramienta que permite al
usuario interactuar con una maquina, sistema o dispositivo. El termino se suele utilizar en procesos
industriales. (Kumar, Kau y Sehgal, 2019)

Maquina.

Estos son sistemas compuestos por un conjunto de elementos que trabajan juntos con el objetivo
de lograr un objetivo determinado, normalmente lo logran al transmitir y direccionar fuerzas.
(Myszka, 2012)

Mecanismo.

Estos se definen como los componentes que conforman a una maquina o, en otras palabras, son
una parte de esta, su funcidon llevar desde una fuente hasta una salida ya sea una fuerza o
movimiento. (Myszka, 2012)

Redes Neuronales.
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Se puede definir como una tecnologia que mediante el uso de las denominadas “neuronas”, son
capaces de relacionar un determinado numero de entradas con salidas, su arquitectura en su
mayoria consiste en un determinado niumero de capas en donde en cada una cuenta con un numero
de estas neuronas y se caracterizan por ser capaces de aprender y ejecutar algoritmos con precision.
Dependiendo del tipo de datos a analizar pueden cumplir la funcién de clasificacion, regresion o
segmentacion. Existen diferentes tipos de redes neuronales algunas siendo: Artificiales, recurrentes
y convolucionales. Esta ultima es la que permite analizar imagenes, la vision artificial. (Bosch et
al., 2019)

Sensor.

Se puede definir vagamente como un objeto que recibe estimulos de un algo del exterior y como
consecuencia responde o envia una sefal, esta definicion se puede extrapolar a no solo los
dispositivos usados en sistemas, sino que también a cosas naturales, tales como los ojos de los seres
vivos, la principal diferencia cae sobre el hecho de que aquellos sensores “artificiales” su respuesta
es una sefal eléctrica, pero siendo esta una transmision de electrones. (Fraden, 2010)

Servomotor.

Son motores eléctricos, pero destacan por contar con un controlador que permite programar
acciones que dependiendo de la aplicacion pueden ser muy utiles, como girar en secuencias o
mantener una posicion fija, como desventaja, porque tienen una potencia menor en comparacion
con otros motores. (Myszka, 2012)

Vision Artificial.

Aplicacion de las redes neuronales convolucionales, basadas en el andlisis de los pixeles que
componen a una imagen, su funcionamiento suele requerir sensor Optico, el lente de la camara y el
algoritmo que analiza la informacion, siendo el lente el que captura los fotones y el sensor el que
transforma esa sefial analdgica en sefiales digitales que el algoritmo pueda procesar después. Esto
permite que se aplique en campos que requieran identificar objetos complejos como los rostros
humanos o la conduccion automatica de algunos automoviles inteligentes modernos. (Bosch et al.,
2019; Cognex, s.t.)

Marco Legal
En este apartado se repasaran las normativas o leyes relacionadas con el tema tratado en la

investigacion, como las que dictan aspectos a considerar durante el disefio del sistema, entre otras.
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Norma NTC-1103-2.

De igual manera que la anterior, desarrollada por el ICONTEC en 1995, esta norma se ratifica
con el objetivo de establecer los requisitos que deben de tener el empaquetado de los tomates de la
especie Lycopersicum esculentum Mill, los cuales estén destinados a comercializarse nacional o
internacionalmente, la norma presenta un papel importante dentro del proyecto debido a que en
base a las reglas que establece en cuanto al empaquetado mediante el uso de canastas plasticas, se
establecen determinados parametros para el sistema tales como la altura. Se presentan aspectos
como el tamafio de las canastas plasticas, asi como las estibas de acuerdo al medio de transporte]
en el que se vayan a movilizar los tomates, junto con un conjunto de recomendaciones para el uso
de estas. (ICONTEC, 1995)

Resolucion 0312 del 2019.

Expedida por el Ministerio de Trabajo en 2019, tiene como objetivo establecer los Estdndares
Minimos del Sistema de Gestion de Seguridad y Salud en el Trabajo SG — SST para las personas
naturales y juridicas. La implementacion de normas, requisitos y procedimientos obligatorios para
verificar las condiciones basicas de capacidad técnico-administrativa. Por esto, es indispensable
elaborar programas y actividades de capacitacion y prevencion de peligros/riesgos en una empresa,
asi como la elaboracion de un manual de instrucciones en donde sea claro que se debe hacer en
caso de fallo o emergencia con respecto al sistema de clasificacion de tomates. También se debe
realizar la identificacion de peligros y la evaluacion y valoracion de los riesgos con el
acompafiamiento de la ARL. La resolucion habla también de las responsabilidades de las unidades
de produccion agropecuaria con diez o menos trabajadores de forma permanente, entre las cuales

estan:

e Apoyar, capacitar, asesorar y realizar acompafiamiento técnico de manera presencial para
que realicen y mantengan actualizada la identificacion de peligros asociados con su labor y
la ejecucion de las medidas de prevencion y control.

e Disefiar y asesorar en la implementacion de areas, puestos de trabajo, maquinarias, equipos
y herramientas para prevenir y evitar accidentes de trabajo y enfermedades laborales.

e Suministrar asesoria técnica para la realizaciéon de estudios evaluativos de higiene
ocupacional o industrial, disefio e instalacion de métodos de control de ingenieria, seglin el

grado de riesgo, para reducir la exposicion de los trabajadores a niveles permisibles.



35

Fomentar estilos de trabajo y de vida saludables, de acuerdo la identificacion de peligros,
los estudios evaluativos de higiene ocupacional o industrial y los perfiles epidemiologicos

de las empresas.

Promover y divulgar programas de medicina laboral, higiene y seguridad industrial.

(Ministerio de Trabajo, 2019)

Resolucion 2674 de 2013.

Expedida por el Ministerio de Salud y Proteccion Social en 2013, tiene como objetivo presentar

los requisitos que debe tener toda persona natural y/o juridica que se dediquen a la fabricacion,

procesamiento, empaquetado y otras actividades relacionadas con la comercializacion de alimentos

y las materias primas de estos, teniendo en cuenta aspectos como caracteristicas del lugar donde se

realiza el proceso, el abastecimiento de agua del mismo y el desecho de materiales tanto solidos

como liquidos. La resolucion indica las siguientes condiciones con respecto a los equipos que estén

en contacto con alimentos:

Deben estar fabricados en materiales resistentes a la corrosion.

Todas las superficies de contacto directo con el alimento deben poseer un acabado liso, no
poroso, no absorbente y estar libres de defectos, grietas, intersticios u otras irre-gularidades
que puedan atrapar particulas de alimentos o microorganismos que afectan la inocuidad de
los alimentos.

Todas las superficies de contacto con el alimento deben ser facilmente accesibles o
desmontables para la limpieza, desinfeccion e inspeccion.

Los angulos internos de las superficies de contacto con el alimento deben poseer una
curvatura continua y suave, para que se limpien facilmente.

En los espacios interiores en contacto con el alimento, los equipos no deben poseer piezas
0 accesorios que requieran lubricacion ni roscas de acoplamiento u otras conexiones

peligrosas. (Ministerio de Salud y Proteccion Social, 2013)

Resolucion 683 de 2012.

Expedida por el Ministerio de Salud y Proteccion Social en 2013, se desarrolla con el fin de

establecer el reglamento en cuando a los requisitos sanitarios que se deben tener con aquellos

materiales que van a entrar en contacto con alimentos destinados al consumo humano, la resolucién

va dirigida a todas aquellas personas naturales o juridicas que desarrollan cualquiera actividad que

esté relacionado con alimentos cuyo fin sea la comercializacion nacional e internacional para
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consumo humano. El documento repasa los siguientes aspectos a considerar, como la clasificacion
de los grupos de materiales, objetos y envases. Entre los cuales se encuentran:

e Materiales plasticos

e Elastémeros y cauchos

e Celuldsicos

e Papeles

e Vidrios y ceramicas

e Metales y aleaciones

Junto con los requisitos que hay que tener con estos mismos, como que las sustancias que

modifiquen la composicion de los alimentos, los materiales que absorban o transmitan
componentes en alimentos envasados deben cumplir con la norma ya expedida por el Ministerio o
que aquellos envases que contengan informacion acerca de los alimentos debe ser completamente
clara para no confundir al consumidor ademas de que debe estar delimitada o senalada aquellas

zonas que no sean comestibles. (Ministerio de Salud y Proteccion Social, 2012)
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Metodologia

Tipo de investigacion

La investigacion adopta un enfoque mixto para garantizar la objetividad de los resultados, se
consideraran aspectos cualitativos y cuantitativos. El primer paso consiste en definir el problema
de investigacion, lo cual implica identificar las variables. Se utilizar un modelo experimental para
construir un prototipo y asi evaluar la precision junto con la eficacia del funcionamiento del sistema
de clasificacion que se propone. Una vez obtenidos los datos del prototipo, se emplearan técnicas
estadisticas para analizar los resultados y determinar si el sistema cumple con su objetivo, ser
preciso y eficaz. Con base a estos resultados, se podran hacer recomendaciones para mejorar el
sistema en el futuro.
Variables del problema

El sistema de clasificacion de tomates con vision artificial tendra en cuenta variables como:

e Color. El color del tomate es una variable importante ya que puede llegar a determinar el
nivel de madurez de este.

e Tamafio. El tamafio del tomate es otra variable relevante para la clasificacion, porque los
diferentes tamafos pueden tener diferentes usos en la industria alimentaria.

e Defectos. La presencia de golpes, manchas o deformidades es indispensable a la hora de la
clasificacion de los tomates.

e Cantidad. Para facilitar el conteo de tomates analizados es necesario medir la variable de
cantidad para que asi el usuario pueda ver en tiempo real la cantidad de tomates que hay en
cada clasificacion.

Fuentes de informacion

La manera de recopilar informacion en el desarrollo del sistema de clasificacion de tomates es
a través del método de laboratorio, que corresponde a los estudios en donde se busca observar y
medir el comportamiento de un fendmeno mediante el cambio en el estado de sus variables. Este
método tiene como objetivo establecer relaciones causales entre variables mediante la realizacion
de experimentos o, en este caso, prototipos. Este enfoque es 1til en el estudio del sistema de
clasificacion de tomates con vision artificial, ya que permite medir con precision el desempeiio del
sistema y evaluar las consecuencias de las variables independientes, como lo son el tipo de

iluminacién y la configuracion del sistema.



38

Con este método se puede controlar mas los factores externos que pueden afectar los resultados,
ademads de que son altamente confiables y se usan para mejorar el rendimiento del sistema.
Instrumentos de recoleccion de la informacion

El sistema de clasificacion de tomates busca analizar las caracteristicas principales de los
tomates, por lo cual, los principales instrumentos de recoleccion de informacion para obtener datos
precisos y relevantes son:

e (Camara de vision artificial. Es una herramienta clave en la clasificacion de tomates, ya que
capturan imagenes de alta resolucion de cada tomate y las utilizan para determinar su
tamafio, forma y color, con esta informacion se puede deducir a que tipo de tomate pertenece.

e Sensor de presencia. Esta herramienta es indispensable para llevar un control de la cantidad
de tomates analizados.

e Software de andlisis de datos. Se utiliza para procesar y analizar los datos recopilados por
los instrumentos mencionados anteriormente. El software identifica patrones y tendencias
en los datos, lo que contribuye a mejorar la precision y eficiencia del sistema.

Tamaiio poblacional y muestra

En cuanto a este apartado se establece que el tamafio poblacional estard dado porque el sistema
estd disefiado para alimentarse con una canasta de 20 kilogramos de tomate a la vez, si se hacen
los calculos considerando que los tomates de tamafio mediano pesan 200 gramos, se encuentra que
en 20 kilogramos habra unas 100 unidades de tomate.

Por otro lado, la muestra que serd sujeto durante la experimentacion sera de 1 tomate por
iteracion del experimento, ya que, por el funcionamiento de la maquina, el andlisis de la hortaliza
mediante vision artificial debe realizarse 1 fruta a la vez, para que sea lo mas preciso posible y asi
se logre el proceso de clasificacion esperado.

Cronograma

La implementaciéon de un sistema de clasificacion de tomates requiere una planificacion
cuidadosa, asi como la coordinaciéon de muchas tareas. Para culminar cada tarea es indispensable
elaborar un cronograma de actividades considerando el alcance del proyecto, los recursos
disponibles y las fechas limite a cumplir. El cronograma del sistema de clasificacion de tomates
mediante vision artificial estd separado por cumplimiento de objetivos indicando fases importantes

para el cumplimiento de cada etapa. El diagrama de Gantt completo estd en el Anexo 1.



Tabla 2

Primer objetivo.

TAREA
INICIO

FECHA

DURACION
EN DIAS

FIN

FECHA
5 10 15

Caracterizar las especificaciones del sistema de clasificacion de tomates teniendo como base la norma NTC-1103-1

Investigar sobre la norma NTC-1103-1. 2023-02-23
Establecer las caracteristicas de clasificacion del sistema. 2023-03-06
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 3.
Segundo objetivo.
LORES INICIO
FECHA

2023-03-05 10

2023-03-11 5
FIN DURACION

FECHA EN DIAS

20 25 30

Seleccionar los dispositivos tanto de hardware como de software necesario para la implementacion del sistema.

Identificar los dispositivos de hardware necesarios para el

sistema de clasificacion 2023-03-12
Investlgar y seleccionar los componentes electronicos 2023-03-18
necesarios.

Realizar una evaluacion de costos y recursos para la 2023-03-28

adquisicion de los componentes electronicos.

Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 4.

Tercer objetivo.

2023-03-17 5
2023-03-28 10
2023-04-02 5

20

35

39



TAREA INICIO FIN

FECHA FECHA

DURACION
EN DIiAS

40

105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195

Emplear técnicas de vision artificial para el analisis y clasificacion de tomates usando criterios tales como tamafio, color y homogeneidad en

funcion de sus atributos visuales.

Investigar las
técnicas de vision
artificial adecuadas
para el analisis y
clasificacion de
tomates basadas en
tamailo, color y
homogeneidad.

2023-06-13 2023-06-23

Desarrollar un plan
detallado para la
implementacion de
estas técnicas.

2023-06-24 2023-06-29

Realizar
programacion en
Python para la
identificacion de los
tomates.

2023-06-30 2023-07-30

Realizar
entrenamiento red
neuronal para la
identificacion de los
tomates.

2023-07-31 2023-08-20

Realizar una
interfaz HMI para
visualizar el
funcionamiento del
codigo.

2023-08-21 2023-09-10

Realizar pruebas
iniciales para ajustar
y mejorar el
funcionamiento del
sistema.

Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 5.

2023-09-11 2023-09-21

Cuarto objetivo.

TAREA INICIO

FECHA

FIN
FECHA

10

20

20

DURACION
EN DiAS

Validar el funcionamiento del sistema mediante un prototipo.

Elaborar bocetos iniciales.

Realizar diagramas de
flujo, conexion y de
instrumentacion.

2023-04-03 2023-04-18 15

2023-04-19 2023-04-29 10

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95

100

200

205

210 215 220
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Analizar las fuerzas en la
estructura a través de 2023-04-30 2023-05-05 5
Inventor.

Construir el prototipo. 2023-05-06 2023-05-26 20

Integrar los dispositivos de

. 2023-05-27 2023-06-01 5
hardware en el prototipo.

Desarrollar el software de

. 2023-06-02 2023-06-12 10
control para el prototipo.

Realizar pruebas de

validacion utilizando una

variedad de tomates con  2023-09-22 2023-10-07 15
diferentes atributos

visuales.

Corregir errores del 2023-10-08 2023-10-18 10

sistema.
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 6.
Documentacion.
TAREA INICIO FIN  DURACION
FECHA FECHA EN DIAS 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Documentacion

Plasmar toda la investigacion

. 2023-02-23  2023-10-18 220
en un documento escrito.

Nota. Autoria propia (2023)

Es importante recalcar que el proceso de documentacion se lleva a cabo desde el primer hasta

el ultimo dia del desarrollo de la investigacion.
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Resultados de la investigacion

Desarrollo de los objetivos especificos

Desarrollo de Primer Objetivo especifico.

Dentro de la industria agricola y alimentaria, el proceso de clasificacion de tomates cuenta con
una importancia significativo, ya que se encarga de asegurar que los productos que terminan
distribuyéndose y comercializdndose en el mercado a nivel nacional cuenten con una calidad y
uniformidad optimas. Debido a esto, se requiere un sistema de clasificacion cuyos criterios se
encuentren basados puramente en las normativas vigentes en el pais. En este primer capitulo, se
buscard mostrar un repaso que muestre de manera concreta lo relacionado con el tema de la
clasificacion de tomates, por esto mismo, es pertinente explicar detalladamente la norma NTC-
1103-1, en esta se establecen las especificaciones y factores para llevar a cabo el proceso.
Asimismo, se repasara lo fundamental de la cosecha de la hortaliza, esto debido a que el
comprender la diversidad natural de estos es de igual manera esencial para realizar una correcta
separacion por categorias. Adicionalmente, se presentard una tabla que abarca las caracteristicas
especificas que, posteriormente, se tomaran como base para el desarrollo del sistema. Resumiendo,
a lo largo de este primer apartado se sentaran las bases para el avance del sistema con el objetivo
de que exista coherencia entre los disefios propuestos, las normativas y los resultados que se
obtendran.

En primer lugar, el conocimiento basico acerca de la hortaliza es esencial. Con tal de lograr esto,
se recurrid al Manual del tomate (Cdmara de Comercio de Bogota, 2015), en donde yace
informacion relevante relacionada al tema, el tomate. Su nombre cientifico es Solanum
lycopersicum. Su origen recae en dos posibles teorias, la primera, indica que la hortaliza proviene
de areas montafiosas ubicadas en paises como Ecuador y Peru, mientras que la segunda, por su
lado, indica que fue transportado por colonizadores espafioles desde el imperio Azteca. Ademas,
cabe resaltar que el tomate resalta como una de las hortalizas mas populares a nivel mundial. La
produccién global de este alcanzo una cifra de 161°793.834 toneladas durante el afio 2012, de los
cuales los principales productores fueron China, Estados Unidos e India. Por otro lado, durante el
afio 2013, en Colombia se cosecharon aproximadamente 412.351 toneladas, repartidas en

diferentes regiones del pais, tales como Antioquia, Boyaca, el Norte de Santander, etc.
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Figura 7. Tomate. Camara de Comercio de Bogota (2015).

Existen diferentes variaciones de esta hortaliza, las mas consumidas en el pais son los tipos
chonto, cherry y milano.

Es ideal el conocer mas a fondo esta hortaliza, por lo que se repasara el proceso de cultivo y las
caracteristicas de este mismo, esto puede llegar a ser util durante el desarrollo del sistema. En
cuanto al proceso de cultivo ideal, que puede adoptar una periodicidad anual o ser continuo, la
ubicacion para este proceso puede variar, incluyendo desde invernaderos hasta areas al aire libre.
Sin importar el entorno especifico, es crucial que dicho lugar cumpla con las siguientes
caracteristicas esenciales:

e Humedad relativa: 60 — 85%
e Altura sobre el nivel del mar: 0 — 1500 metros sobre el nivel del mar
e Rango de pH: Acido entre 6 y 7

Ademas, dos aspectos importantes a mencionar son el tipo de suelo y la temperatura. El primero,
si el cultivo se realiza dentro de un invernadero, no es tan exigente, pero en el exterior si debe tener
un buen porcentaje de materia orgénica, suficiente hidratacion y un sistema de drenaje lo
suficientemente bueno como para evitar la acumulacion excesiva del agua, también se recomienda
que el suelo tenga textura franca.

La temperatura debe ser calida debido a las caracteristicas propias de la hortaliza, rondando
entre los 20 a 25 °C durante el dia y de noche un poco menor, siendo el maximo 32 °C en donde
ya la planta tiende a presentar cambios fisiologicos indeseados por reacciones bioquimicas.
También hay que considerar que la planta es susceptible a heladas.

El proceso de crecimiento de la planta se puede dividir en 6 fases que se ven representadas en

la Figura 8:
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1. Establecimiento. La germinacion suele durar cuatro a siete dias una vez sembrada la
semilla.

2. Crecimiento vegetativo. Como dice su nombre, en esta etapa la planta desarrolla sus hojas
y tallos durante unos 70 dias.

3. Floracién y cuaja. La etapa inicia tras el trasplante de 20 a 40 dias después, se recomienda
la polinizacidn para asegurar la cuaja de la planta, el proceso que antecede el desarrollo de
la fruta, se puede realizar con abejas o con el viento.

4. Desarrollo del fruto.

5. Madurez. La maduracion de la fruta se alcanza entre 80 a 120 dias aproximadamente.

6. Cosecha.

A partir de la etapa anterior, la cosecha tiende a ser permanente siempre que se desarrollen
nuevos frutos, aunque la periodicidad de esta se ve afectada por factores como el clima.

Estoblicin Desarrolloy B Primera Floracién ll Primera Fase Inicio Plena
stablecimienio el Crecimiento | y Cuagja il de desarrollo Coseche Cosecha

Vegetativo | | de frute

Figura 8. Ciclo Fenologico del Tomate. Camara de Comercio de Bogota (2015).

En la figura 9, se aprecia la morfologia y caracteristicas de la planta, incluida la de la fruta, es
un aspecto importante que se debe conocer correctamente, ya que es necesario entender

correctamente los factores que afectan los aspectos que serviran para su clasificacion después.



Flores
Las flores e agrupan en racimos smples y
ramificados que s desarmilan en el tallo y
en las ramas del lado opuesto a las hojas;
un racimo puede reunir de 4 a 20 fiores.
Las flores son amarilas y normalmente

pequefias.

Semilla
Es pequefia, con dimensiones aproxim adas
de 5 x4 x 2 mm, de forma globular,
ovalada, achatada, «casi redonda,
ligeramente elongada, plana, arionada,
tfranguler con B base puntiaguda.

.

Tallo

El tallo principal fiene 2 a 4 centimetros de
didmetro en la base y sobre & se
desarrolian Bs hojas, los tallos secundarios

y las inflorescencias Emite raices cuando™
se pone en contacto con el suelb,
caracteridica que se aprovecha con el
aporque para darde mayor anclag a la

Hojas
Son compuestas. Generalmente poseen
bordes dentados y estan recubertas de
pequefios pelos; s encuentran disrbuidas
alado y lado sobre el tallo.

Frutos
Son camesos, presentan diferente tamafio,

forma, color, consisiencia, y composicdn.

Estan consfituidos por la cascara o piel la
pulpa, y las semillas. Los futos maduros
pueden ser mjos, rmsado s o amanllos.

.Ralz
El tipo de miz depende del sisema de
sembra. Si se mealiza de foma direda
tiene un sistema mdicular profundo y poco
mmiicado; wando las plantas  son
trasplantadas de un semiler tiene raices
superficiales y muy mmificadas.

Figura 9. Morfologia de la planta de Tomate. Camara de Comercio de Bogota (2015).
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Las caracteristicas de la fruta giran en torno a aspectos tales como su forma, tamafio, peso y
color. En general, su forma siempre tiende a redondearse, aunque dependiendo del tipo varia entre
ser esférica, algo alargada, entre otras. Su tamafio oscila entre 3 cm y 10 cm, su peso estandar gira
entre 80 y 300 gr y su color varia entre verde y rojo, dado por el tipo de tomate. Su composicion

nutricional se presenta en la siguiente tabla:

Tabla 7.
Valor Nutricional por 100 gr de tomate
Elemento Cantidad Elemento Cantidad
Agua 93,5% Calcio 7 mg
Proteina 0,9 gr Hierro 0,7 mg
Grasa 0,1 gr Vitamina A 1,1 UI
Calorias 23 kcal Vitamina Bl 0,05 mg
Carbohidratos 33 ¢gr Vitamina B2 0,02 mg
Fibra 0,8 gr Vitamina C 20 mg
Fosforo 19 mg Niacina 0,6 mg

Nota. Adaptado de Camara de Comercio de Bogota (2015)
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Como se mencion6 brevemente, el Chonto, Cherry y Milano, son los tipos més consumidos a
nivel nacional, entre estos tipos varian aspectos fundamentales tales como el tamafio y forma, por
lo que es fundamental dentro de la investigacion tener la capacidad de diferenciar e identificar cada
una de ellas.

Primeramente, el Chonto tiene como caracteristica principal una forma redonda e incluso
ovalada en ciertos casos, en su interior se forman de dos a cuatro cavidades, este se suele consumir
fresco en ensaladas y su peso promedio ronda entre los 70 y 220 gramos.

Por otro lado, el tomate Milano, al ser de las especies mas grandes en cuanto a tamafio, se
caracteriza por tener un peso mayor, el cual ronda los 200 y 400 gramos, debido a esto se
acostumbra a comer fresco, dependiendo del caso se consume tanto maduro como verde.

Por ultimo, se profundizard un poco mas en la siguiente debido a que es la que se designo para
el funcionamiento del prototipo, el tipo Cherry también conocido por su nombre cientifico
Lycopersicum Pimpinellifolium este se caracteriza por tener un pequefio tamafio, en promedio,
entre 18 y 30 mm de didmetro, un peso promedio de 10 gramos y crecen en ramilletes donde se
pueden encontrar de 15 a 50 frutas, sus colores varian generalmente entre amarillo, naranja o
morado. Como se menciona en la tesis de grado titulada “Proceso para obtencion de pasas del
tomate Cherry” (Teran, 2014) esta hortaliza cuenta con las siguientes caracteristicas nutritivas:
Tabla 8.

Valor Nutricional por 100 gr de tomate Cherry

Elemento Cantidad
Energia 75 kj — 18 kcal
Proteina 0,88 gr
Saturada 0,046 gr
Grasa Poliinsaturada 0,0135 gr 0,2 gr
Monoinsaturada 0,051 gr
Colesterol 0 mg
Fibra 1.2 gr 3,92 gr
Carbohidratos
Azucar 2,63 gr 1.2 gr
Sodio 5 mg
Potasio 237 mg

Nota. Adaptado de Teran (2014)
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Después de comprender el proceso del tomate, es crucial comprender los fundamentos de la
norma NTC-1103-1. Esta norma fue creada por el Instituto Colombiano de Normas Técnicas y
Certificacion (ICONTEC) en 1995, la cual establece los requisitos y caracteristicas que deben tener
especificamente los tomates de la especie Lycopersicum esculentum Mill., dentro del marco para
su comercializacion dentro del mercado nacional y para su exportacion. Dentro de la norma se
establece 3 categorias para su clasificacion: Categoria extra, Categoria I y Categoria II, estas
categorias representan el porcentaje de defectos en cuanto a factores como el color, la forma y el
tamafio. Las categorias tienen las siguientes especificaciones:

1. Categoria extra. Son tomates de calidad superior, tienen pulpas firmes, color y apariencia
tipica seglin su variedad. Ademas, deben ser uniformes en tamano y madurez, asi como estar
libres de cualquier defecto.

2. Categoria I. Son tomates de buena calidad, firmes y presentan caracteristicas tipicas de la
variedad. Ademas, deben estar libres de grietas y partes visibles que no hayan madurado
uniformemente. Se permiten defectos leven en su forma, color, defectos en la piel y
magulladuras muy leves.

3. Categoria II. Estos tomates son firmes y presentan las caracteristicas tipicas de la variedad.
Se admiten grietas cicatrizadas de menos de 2cm de longitud, y también defectos leves en
su forma, color, piel y magulladuras.

Teniendo en cuenta su color, existen 5 estados de madurez, los cuales se identifican de la

siguiente manera:
Tabla 9.

Grados de coloracion en la madurez del tomate.

Grado Descripcion

Verde La superficie del tomate estd completamente verde y el fruto ha

alcanzado su tamafio maximo. El tono puede variar de claro a oscuro.

Coloracion  incipiente | Cuando muestra un cambio definido de color (de verde a amarillo

(1/4 pint6n) opaco, rosado o rojo claro) pero no en més del 30% de la superficie.

Coloracion media (1/2 | Cuando muestra entre el 30% y 60% de la superficie un color rosado

pinton) 0 10jO.

Coloracion  avanzada | Cuando muestra mas del 60% de la superficie un color rosado-rojizo

(3/4 pintdn) o rojo pero el fruto aun esté totalmente rojo
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Rojo Cuando ha desarrollado un color rojo intenso en toda la superficie

Nota. Adaptado de Icontec (1995)

La norma también contempla el concepto de homogeneidad indicando que el contenido de cada
embalaje debe ser uniforme y contener Unicamente tomates de la misma variedad y calidad.
Ademas, destaca la relevancia que tiene el color y la madurez de los tomates en la categoria Extra
y la categoria I. (ICONTEC, 1995)

La normativa establece criterios especificos para la clasificacion segun el didmetro maximo de
la seccion ecuatorial. Sin embargo, es importante destacar que estos criterios no se aplican a la
clasificacion de tomates Cherry:

a) Tamafio minimo.

- Para los tomates "redondos" y "acanalados": 35 mm;

- Para los tomates "alargados": 30 mm.
b) Escala de tamafos:

30mm — 35mm

35mm — 40mm

40mm — 47mm

47mm — 57mm

57mm — 67mm

67mm — 82mm

82mm — 102 mm

>102mm

Con el fin de que el sistema clasifique los tomates correctamente, se desarrollara un prototipo
que se encuentre enfocado en la variacion Cherry. Este cambio cabe resaltar que unicamente
afectara a un aspecto en especifico, el tamafio, mientras que los demas se seguiran manteniendo
igual por lo que los factores que se indican en cada categoria se mantendran de la misma manera,
asimismo es pertinente mencionar que este cambio viene dado por circunstancias que se detallan
mas adelante en el desarrollo del segundo objetivo especifico, con estas se dard a entender la
necesidad de esta adaptacion.

Dado que la normativa principal utilizada no menciona o especifica detalles acerca del tamafio

de los tomates tipo Cherry, se empleara como referencia la ficha técnica publicada por Nature
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Choice en el afio 2012 para esta variacion de la hortaliza. Con esto se definiran los calibres que se

tendran en cuenta y corresponden al tamaio, estos mismos son los siguientes:

Calibre 1: Didametro de 18mm a 24mm

Calibre 2: Didametro de 25mm a 35mm

Al tener dicha informacidn, las clasificaciones por calidad quedan estipuladas de la siguiente

mancra:

Tabla 10.

Caracteristicas de clasificacion

Categoria Tamano Color Homogeneidad
96% - 100% color
18mm — 24mm ) )
Extra 10jo. Libre de defectos
25mm — 35mm
< 4% color verde.
Magulladuras leves,
estas se denotan en el
60% - 95% color ‘
reflejo de la luz, por
18mm — 24mm 10jo.
I ende, este reflejo
25mm — 35mm 5% - 40% color '
puede ser de maximo
verde. .
2% de la superficie
del tomate.
En esta categoria se
incluyen los tomates
que no pueden
30% - 60% color S
incluirse en las
18mm — 24mm 10jo.
II categorias superiores
25mm — 35mm 40% - 70% color .
y el reflejo de la luz
verde.
este entre el 3 % y el
5 % de la superficie
del tomate.
<18mm - >25mm Pueden ser Mas del 2% del
Desechos tomates de cualquier | tomate es del color

18mm — 24mm

coloracion que no

del tallo, lo que




50

25mm — 35mm cumplan con los significa que esta

requisitos. O dafiado. También
71% - 100% color | cuando el este reflejo
verde. sea superior al 6% de

la superficie del

tomate.

Nota. Autoria propia (2023)

En muchas ocasiones, la cAmara puede detectar el tallo del tomate, de diferente color y que suele
representar aproximadamente el 1% de la superficie del tomate. Cuando este porcentaje es mayor,
indica la presencia de una anomalia.

Estos niveles de dafo se determinaron a partir de pruebas directamente realizadas mediante el
analisis con la camara del tomate.

Desarrollo de Segundo Objetivo especifico.

En este capitulo, se abordan aspectos cruciales relacionados con la seleccion de los componentes
esenciales de hardware y software para la implementacion del sistema de clasificacion de tomates,
asi como el disefio y el analisis de las fuerzas involucradas en este proceso. La eleccion apropiada
de hardware y software es importante para garantizar el rendimiento del sistema, mientras que el
disefio y el analisis de las fuerzas son clave en la evaluacion de la eficacia y seguridad del proceso
de clasificacion. A lo largo de este capitulo, se proporcionara una exposicion detallada del proceso
de seleccion, respaldando las elecciones con criterios objetivos.

Prototipo a escala real. A continuacion, se presenta un analisis detallado del equipo a nivel
industrial, seguido de las razones especificas que motivaron este cambio de enfoque.

Seleccion de Hardware. Por otro lado, en el apartado de componentes electronicos, este
prototipo a escala real se tenia planeado que la base de su funcionamiento fuera una board
Raspberry Pi 3 Model B+ junto con méas componentes que lograrian un rendimiento adecuado en
base a lo que se tenia planeado, para la eleccion de estos mismo se realizaron matrices multicriterio
que se aprecian en las tablas 11 a la 16, en estas se tuvieron en cuenta factores que se consideraron

importantes dependiendo de la funcion que tiene dicho componente.

Tabla 11.
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Matriz Multicriterio — Controlador — Prototipo a escala

Controlador
Aspecto Arduino MEGA ESP32 Raspberry Pi 3 B+
Elemento Factor |Puntuacién| Total |Puntuacion| Total |Puntuacion Total
WiFi 8 1 8 2 16 3 24
Bluetooth 7 1 7 2 14 3 21
RAM 9 1 9 2 18 3 27
Procesador 10 2 20 1 10 3 30
Voltaje 4 3 12 3 12 3 12
Velocidad 6 2 12 1 6 3 18
Pines 5 3 15 2 10 1 5
TOTAL 83 86 137
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 12.
Matriz Multicriterio — Camara — Prototipo a escala real
Camara
Aspecto ELP- UNITV2 NexiGo Raspberry PI Ra’spberry
USB8MP02G | MS5stack N930AF V2.1 Genérica SMp
Elemento Factor | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total
Precio 9 6 54 3 27 6 54 8 72 10 90
Resolucion 7 10 70 8 56 9 63 10 70 7 49
(Se puede
utilizar para 9 10 90 10 90 10 90 10 90 10 90
vision artificial?
Tamafio 5 6 30 6 30 7 35 10 50 10 50
Voltaje 7 8 56 8 56 9 63 8 56 8 56
Consumo 5 7 35 6 30 7 35 7 35 7 35
TOTAL 335 289 340 373 370
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 13.

Matriz Multicriterio — Sensor de presencia — Prototipo a escala real

Sensor de presencia
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Aspecto TCRTS000L SN04-N E3F-30C1 LJ12A3-4-Z/BX
Elemento Factor |Puntuacion | Total | Puntuacién | Total | Puntuacion | Total | Puntuacién | Total
Precio 5 30 3 6 4 24 1 6
fugicsigar?:;figfto 10 2 20 3 20 9 90 1 10
Tamafio 4 28 1 7 4 28 2 14
Matggitaeii que 3 27 I 9 10 90 1 9
Voltaje 4 32 4 32 4 32 4 32
TOTAL 137 74 236 71
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 14.
Matriz Multicriterio — Servomotor — Prototipo a escala real
Servomotor
Aspecto SG9I0 MG995 DS04 MG90S SG5010
Elemento Factor | Puntuacion [ Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total | Puntuacién | Total
Precio 6 3 18 1 6 2 12 4 24 5 30
Aplicaciéon 9 4 36 4 36 4 36 5 45 5 45
funlziaor;ga‘r’n?zmo 10 4 40| 4 |40| 5 |s0| 4 |40| 4 |40
Tamafio 7 2 14 4 28 3 21 1 7 5 35
Voltaje 8 5 40 5 40 5 40 5 40 5 40
Peso 5 3 15 2 10 4 20 5 25 4 20
Temperatura de 4 3 |12 5 [20] 4 |16| 4 |16] 4 |16
operacion
TOTAL 175 180 195 197 226

Nota. Autoria propia (2023)

Tabla 15.

Matriz Multicriterio — Motor paso a paso — Prototipo a escala real

Motor Paso a Paso
Aspecto 42HB34F08AB 23HS2404 17HS15-1504S-X1
Elemento | Factor | Puntuacion Total Puntuacion Total Puntuacion Total
Precio 6 8 48 2 12 8 48
Corriente | 8 6 48 5 40 5 40
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Torque 8 4 32 8 64 7 56
Tamafio 7 7 49 2 14 7 49
Voltaje 8 7 56 7 56 6 48
Peso 5 8 40 2 10 8 40
TOTAL 273 196 281
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 16.
Matriz Multicriterio — Driver Motores — Prototipo a escala real
Driver Motores
Aspecto TB6560 Shield L298N TMC2160
Elemento (Factor|Puntuacién| Total |Puntuacién Total Puntuacion Total
Precio 8 4 32 9 72 2 16
Ali;/ngggién 10 9 90 8 80 10 100
Tamafio 5 6 30 8 40 7 35
Cﬁﬁm 8 7 56 8 64 7 56
TOTAL 208 256 207

Nota. Autoria propia (2023)
Elementos electronicos. Es prudente incluir las caracteristicas especificas de los dispositivos
seleccionados con las matrices, estos son:
Controlador
La board Raspberry Pi 3 B+ es una computadora en miniatura desarrollado por la empresa
Raspberry (Figura 10), segiin la misma péagina de la empresa sus caracteristicas principales son:
e Procesador: Cortex — A53 (ARMvS) 64-bit SoC 1.4 GHz
e Ram: 1 GB LPDDR2
e Conexiones:
o 2,4GHz/5GHz802.11 wireless LAN — Bluetooth 4.2
o 4 Puertos USB 2.0 — 1 Puerto HDMI
o Alimentacion de 5V 2.5A DC
o Puerto CSI para camara nativa — Puerto DSI para el display touchscreen que ofrece la
marca

e Pines: 40 pines GPIO
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Con todo lo mencionado anteriormente junto con la gran versatilidad que brindaba el hecho de

que es una computadora en miniatura a comparacion de una board programable.

Figura 10. Controlador — Raspberry Pi 3 B+. Raspberry (s.f.)

Camara

Otra de las ventajas de utilizar una board Raspberry es que permite el acceso a su entorno de
productos, en este caso la board tiene la opcion de utilizar la cdmara de la misma marca que
funciona simplemente al conectarla en el puerto respectivo, esta misma como lo indica en su pagina
oficial, es un mddulo de cdmara que cuenta con el sensor Sony IMX219 de 8§ Megapixeles, esto
permite capturar video en resoluciones de 1080p a 30fps, 720p a 60fps y en formato VGA9O0, por
otro lado, su cable es de 15c¢m aunque este es reemplazable en caso de que se necesite una longitud
diferente. Las ventajas que otorga el hecho de que sea nativo de la misma board la hacen la mejor

opcidn para utilizar junto con la Raspberry.

Figura 11. Camara — Raspberry Pi Camera Module V2.1. Raspberry (s.f.)

Sensor de presencia
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Tomando como base lo que muestra en su publicacion el vendedor, estos sensores infrarrojos,
emisor y receptor, de referencia E3F-30C1 tiene las siguientes especificaciones principales:
e Corriente: 300mA
e Voltaje de alimentacion: 6 — 36V
e Tipo de emisor y detector: Fotodiodo IR y Fototransistor respectivamente
e Dimensiones: 18mm x 75mm
¢ Distancia de funcionamiento: 0 — 30m

e Longitud de onda del emisor: 2m

g,

/ 77
7

Figura 12. Sensor de Presencia — E3F-30C1. QIJI (s.f.)

Servomotor

Este servomotor de referencia SG5010, compatible con la mayoria de los microcontroladores
como el Arduino Mega, segun la pagina web de MovilTronics, este cuenta con las siguientes
caracteristicas principales:

e Voltaje de operacion: 4.8V a 6V
e Par:5.5Kg/cmas5V
e Velocidad de funcionamiento: 0.2 seconds/60° a 4.8V

e Rotacion: 180°
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Figura 13. Servomotor — SG5010. Sacado de Moviltronics (s.f.)
Motor paso a paso
Este motor paso a paso Nema 17, segun tal y como se encuentra en su datasheet presenta las
siguientes caracteristicas principales:

e Corriente nominal: 1.5A

e Voltaje de alimentacion: 12V

e Torque: 0.45 N/m (200 pasos por vuelta)

e Tamafio — marco: 42 x 42mm

e Diametro —eje: 5 mm

e Peso: 280 gr

Figura 14. Motor paso a paso — 17HS15-1504S-X1. Sacado de Electronilab (s.f)
Driver - motor
Este motor shield que cuenta con el driver L298N y que segin la tienda distribuidora

Electronilab, este cuenta con las siguientes caracteristicas principales:
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e Voltaje de alimentacion: 5 — 12 V.

e Corriente maxima: 2 A.

e Tamaiio: 43 x 23,9 x 43 mm.

e Permite el control de 2 motores DC o un motor paso a paso bipolar.

e Control de velocidad con PWM

Figura 15. Drivers motores — MotorShield L298N. Sacado de Electronilab (s.f)

Al llegar a la seleccion del software, se tomo la decision de redirigir el enfoque del prototipo a
nivel industrial hacia la creacion de un prototipo funcional. Este cambio estratégico se fundamento
en un conjunto de consideraciones integrales, las cuales comprenden:

- Limitaciones espaciales: La instalacion y operacion de una maquina industrial a gran escala

podria requerir un espacio considerable, lo cual podria resultar inviable.

- Recursos financieros: La fabricacion y operacion de una maquina industrial completa
conlleva costos significativos, tanto en términos de inversion inicial como de gastos
continuos.

En consideracion a estas implicaciones, se determind que la via mas apropiada seria enfocarse
en la construccion de un prototipo especializado para la clasificacion de tomates Cherry. Aunque
esta adaptacion enfoca la atencion en el tamafio de los tomates, las categorias de clasificacion
predefinidas permanecen intactas, preservando asi la consistencia en la calidad del producto final.
El prototipo se erige como una plataforma solida para evaluar la viabilidad del sistema de
clasificacion, permitiendo refinamientos y ajustes antes de considerar una posible expansion hacia
una maquina industrial a gran escala.

Prototipo a escala. La seleccion del hardware y software para un prototipo a escala de un
sistema de clasificacion de tomates mediante vision artificial es un paso crucial en el desarrollo de

esta tecnologia. Dado que existen multiples opciones disponibles, es esencial llevar a cabo un
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proceso de seleccion informado y objetivo. En este contexto, se emplearan tablas multicriterio para
evaluar y comparar diferentes alternativas en términos de sus capacidades, rendimiento y
adecuacion a los requisitos especificos de nuestro sistema.

Seleccion de Hardware. En cuanto a los materiales que se seleccionaron para esta version, se
realizaron nuevamente matrices multicriterio (tablas de la 17 a la 22) para la eleccion de estos.
Tabla 17.

Matriz Multicriterio — Controlador — Prototipo a escala

Controlador - Escala
Aspecto Arduino MEGA ESP32 Raspberry Pi 3 B+
Elemento Factor |Puntuacion| Total |Puntuacion| Total |Puntuacion Total
WiFi 8 1 8 2 16 3 24
Bluetooth 7 1 7 2 14 3 21
RAM 9 1 9 2 18 3 27
Procesador 10 2 20 1 10 3 30
Voltaje 4 3 12 3 12 3 12
Velocidad 6 2 12 1 6 3 18
Pines 5 3 15 2 10 1 5
Precio 9 7 63 8 72 2 18
TOTAL 191 169 185
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 18.

Matriz Multicriterio — Sensor de presencia — Prototipo a escala

Sensor de presencia - Escala

Aspecto TCRT5000L SN04-N CNY70 FC-51
Elemento Factor |Puntuacion | Total| Puntuacion | Total | Puntuacion | Total | Puntuacion | Total
Precio 6 5 30 1 6 4 24 3 18
fugicsigfrﬁggw 10 2 20 2 20 2 20 5 50
Tamafio 7 4 28 1 7 4 28 2 14
Materiales que | 3 27 1 9 4 36 4 36
detecta
Voltaje 8 4 32 4 32 4 32 4 32
TOTAL 137 74 140 150




Nota. Autoria propia (2023)
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Tabla 19.
Matriz Multicriterio — Motor paso a paso — Prototipo a escala
Motor Paso a Paso - Escala
Aspecto 42HB34F08AB 28BYJ-48 17HS19-2004S1
Elemento | Factor | Puntuacion Total Puntuacion Total Puntuacion Total
Precio 6 2 12 6 36 1 6
Corriente | 8 3 24 5 40 1 8
Torque 8 5 40 4 32 6 48
Tamarfio 7 2 14 5 35 2 14
Voltaje 8 5 40 5 40 2 16
Peso 5 2 10 5 25 1 5
TOTAL 140 208 97
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 20.
Matriz Multicriterio — Camara — Prototipo a escala
Camara - Escala
Aspecto USBP;]Kapl;oz G &ggﬁ UnitV k210 | ESP32 Cam gge;‘(ﬁ;
Elemento Factor | Puntuacion | Total [ Puntuacion | Total | Puntuacion | Total | Puntuacion | Total | Puntuacion | Total
Precio 9 6 54 3 27 8 72 10 90 6 54
Resolucion 7 10 70 8 56 5 35 7 49 9 63
(Se puede
utilizar para 9 10 90 10 90 10 90 10 90 10 90
visién artificial ?
Tamafio 5 6 30 7 35 9 45 10 50 7 35
Voltaje 7 8 56 8 56 8 56 8 56 9 63
Consumo 5 7 35 6 30 6 30 7 35 7 35
TOTAL 335 294 328 370 340

Nota. Autoria propia (2023)

Tabla 21.

Matriz Multicriterio — Drivers — Prototipo a escala

Driver Motores - Prototipo a escala
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Aspecto L”g}l)ixl‘"“r A4988 L298N
Elemento Factor| Puntuacion | Total [Puntuacion|Total| Puntuacion | Total
Precio 8 7 56 8 64 8 64
Voltaje Alimentacion 10 10 100 5 50 7 70
Tamafio 5 6 30 8 40 7 35
Controliizfnrgot?e}l/n rIrjl(())tores al 7 10 70 1 7 1 7
Corriente Max 8 5 40 8 64 6 48
TOTAL 296 225 224
Nota. Autoria propia (2023)
Tabla 22.

Matriz Multicriterio — Regulador de Voltaje — Prototipo a escala

Regulador de Voltaje - Prototipo a escala

Aspecto S7V7FS Pololu | LM2596 - Display LM2596
Elemento Factor|Puntuacion | Total| Puntuacion| Total |Puntuacion Total
Precio 8 6 48 7 56 8 64
ﬁswpd"wrg%‘,’?n salidade | 10 100 10 100 10 100
Tamano 5 9 45 7 35 7 35
Display 5 1 5 10 50 1 5
Corriente Max 9 3 27 5 45 6 54
TOTAL 225 286 258

Nota. Autoria propia (2023)

Elementos electronicos. Considerando la seleccion realizada anteriormente, se presenta una

descripcion detallada de cada elemento elegido en las tablas mencionadas.

Controlador

El Arduino Mega 2560 es una board programable desarrollada por la misma empresa Arduino,

esta se puede apreciar en la Figura 16, segin la misma pagina de la empresa sus caracteristicas

principales son:
e Microcontrolador: ATmega2560
e Ram: 8 KB 16 MHz
e Memoria: 256 KB
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e Voltaje de operacion: 5V
e Conexiones:
o Voltaje de alimentacion: 7V — 12V
o Puerto USB y Jack para la alimentacion
e Pines: 54 digitales (15 PWM) y 16 analogos
Estas caracteristicas junto a aspectos tales como el tamafio y precio, conllevo a que este se

convirtiera en la mejor opcidon para implementar en el prototipo.

Figura 16. Controlador — Arduino Mega. Arduino (s.f.)
Camara
En un principio, se planted usar el médulo ESP32-CAM por caracteristicas como su tamafio,
precio y el mero hecho de ser una Camara IP, facilitando aspectos planeados antes como la
conexion con la futura interfaz. Asimismo, en el sitio web de la distribuidora Ferretronica, este
modulo cuenta con las siguientes caracteristicas:
e Voltaje de Alimentacion, 5V DC
e CPU 32bits Double Core — SRAM 520KB
e Modulo OV2640
o 2 Megapixeles
o Sensor CMOS UXGA con una resolucion (1632*1232), aunque dependiendo de la
configuracion, se puede usar distintos formatos y resoluciones.
e Conectividad:
o Wifi 802.11b — Bluetooth 4.2
o 39 GPIO con una salida de 3.3V
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Figura 17. Camara — ESP32Cam. Sacado de Sigma Electronica (s.f.)

Una vez adquirida, se comenzo0 a realizar pruebas para realizar su configuracion, la primera vez
que se observo la imagen de la cdmara esta se mostrod con condiciones raras como se muestra en la
figura 18, tales como colores que no parecian naturales y la presencia de una gran cantidad de
artefactos en el frame, posteriormente después de varios intentos fallidos de arreglarlo, se optd por
buscar otra alternativa. Dentro de esa busqueda, se decidid optar por la segunda mejor opcion segun
la matriz multicriterio realizada para la eleccion de este hardware, sorprendentemente este nuevo
sensor funciono a la perfeccion dando una imagen adecuada para el correcto funcionamiento del

prototipo como se aprecia a continuacion.

a)

Figura 18. Comparacion a) ESP32Cam y b) NexiGo N930AF. Autoria propia (2023).
La webcam NexiGo N930AF, la cual se aprecia en la figura 19, cuenta con las siguientes
especificaciones segun la pagina web de la marca:

e Sensor optico: 2 Megapixeles - CMOS digital de 1/2.7 Pulgadas
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e Resolucion de video Max: 1920 x 1080@30 fps
e Campo de vision: D=74°/H=67°/V=42°

e Tipo de enfoque: Automatico

e Conexion: USB

e Microfono Integrado

Figura 19. Camara — NexiGo N930AF. Sacado de Amazon (s.f.)

Sensor de Presencia

Segun la distribuidora Electronilab, este sensor detector de obstaculos mediante infrarrojo,
mejor conocido con la referencia FC-51 (Figura 20), ademdas de su buena compatibilidad con la
board Arduino cuenta con unas caracteristicas que lo convierten en una muy buena opcion para el
prototipo, estas son las siguientes:

e Chip: LM393

e Voltaje de operacion: 3.3V a 5V

¢ Distancia de funcionamiento: 20mm a 80mm

e Angulo de deteccion: 35°
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Figura 20. Sensor de presencia — FC- 51. Sacado de Electronilab (s.f.)

Después de realizar diferentes pruebas con el prototipo, se concluyd que no cumplia

eficientemente el proposito dentro del prototipo, en algunos casos fallaba por errores durante el

proceso, por iluminacion o por la manera en la que el infrarrojo rebotaba en los tomates, por eso se

decidi6 ir por una opcién mas econdémica, pero que aseguraba que se cumpliera perfectamente su

funcién. La opcién por la que se opto fue utilizar dos leds infrarrojos, un receptor y un emisor,

como se aprecia en la figura 21, estos junto con una resistencia se convierten en una solucion simple

pero efectiva para el problema ya planteado. Estos segiin la web distribuidora JaBots, estos cuentan

con las siguientes caracteristicas:

Emisor

Voltaje de operacion: 1,2a 1,5V
Corriente de operacion: 20mA
Longitud de onda: 940 nm

Angulo de vision: 45°

Receptor

Voltaje de operacion: 1,3 V
Corriente de operacion: 20mA
Longitud de onda: 980 nm

Angulo de vision: 30°
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Figura 21. Sensor de presencia — Leds Infrarrojos. Sacado de JABots (s.f.)

Motor Paso a Paso

De igual manera tomando como base a la tienda distribuidora Electronilab, este motor de
referencia 28BYJ-48, cuenta con las siguientes caracteristicas principales:

e Voltaje de operaciéon: 5V

e Corriente de operacion: 0.2A

e Potencia: 20W

e Resistencia del devanado: 70Q

e Vuelta: 64 pasos — 5.625° por paso

e Torque: 0.3Kg/cm

Figura 22. Motor paso a paso — 28BYJ-48. Sacado de Electronilab (s.f.)

Driver — Motores
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Este mismo ofrece una solucion sencilla y fiable al momento de enfrentarse a una aplicacion en
donde se requiere controlar varios motores al mismo tiempo, siendo bastante practico al posarse en
la parte superior de la placa Arduino y contando con una forma de conectividad con la cual se
consigue un proceso de cableado sencillo en comparacion a otras alternativas haciendo que, en este
caso, en donde se controlan dos motores paso a paso y un servomotor su conectividad sea bastante
clara y concisa. Segun un datasheet del mismo, este cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Voltaje de alimentacion: 4.5V a 12V
e 2 circuitos L293D, brindando 4 puente H, permitiendo el control de 4 motores DC o 2
motores paso a paso en su defecto, junto con dos servomotores

e Corriente por canal: 600mA (1.2A méximo)

Figura 23. Driver Motores — L293D Motor Shield. Sacado de Shopify Imagery (s.f.)
Regulador de Voltaje
Al utilizar una cinta led de 12V para dar iluminacién en la zona de analisis, se opt6 alimentar el
prototipo con un adaptador de 12V y de este mismo utilizar un regulador de voltaje que tuviera
como salida 5V para alimentar el motor shield mencionado con anterioridad. En base a la matriz
multicriterio, se escogié el médulo LM2696 con display que se aprecia en la figura 24, que, segin
su datasheet, cuenta con las siguientes caracteristicas:
e Rango Voltaje de entrada: 4.5V a 40V
e Temperatura de operacion: -40°C a 125°C
e Corriente maxima de salida: 3A
e Frecuencia: 150 kHz

e Voltimetro y display integrado
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Figura 24. Regulador de Voltaje — LM2596. Sacado de Electronilab (s.f.)

Seleccion de Software. En primer lugar, se selecciond el software Arduino IDE (Integrated
Development Environment) como la interfaz de programacion para la placa Arduino. Esta eleccion
se fundamenta en su estatus como la plataforma oficial proporcionada por el fabricante, que,
ademads, ofrece las herramientas necesarias para simplificar la integracion de diversas librerias
compatibles con la placa.

Para el procesamiento de imagenes en Python, es esencial utilizar una interfaz o editor de texto
adecuado, dado que, como en cualquier lenguaje de programacion, se requiere una herramienta
para escribir y ejecutar el codigo. Para determinar la mejor opcion, se llevo a cabo un analisis
multicriterio, como se ilustra en la Tabla 23.

En este proceso, se opto por la plataforma IDLE. Segun el sitio web oficial de Python, IDLE es
el Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) oficial del lenguaje de programacion Python. Es
importante destacar que IDLE fue desarrollado utilizando el mismo lenguaje y la libreria Tkinter
para la interfaz grafica. Esta eleccion se basa en diversas ventajas, como su simplicidad, que lo
hace accesible incluso para personas con poca experiencia en programacion. Ademas, su eficiencia
en el uso de recursos del ordenador lo convierte en una opcion ligera frente a otras alternativas.
Tabla 23.

Matriz Multicriterio — IDE Python

Interfaz de Programacion - Python

Aspecto IDLE PyCharm Visual Code Studio
Elemento (Factor|Puntuacién| Total |Puntuacién| Total [Puntuacion Total
(Gratuita? 10 10 100 5 50 10 100

(Es Oficial? 8 10 80 1 8 1 8
Requerimientos| 8 8 64 5 40 5 40
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Plugins 5 1 5 10 50 10 50

TOTAL 249 148 198
Nota. Autoria propia (2023)

Para la red neuronal, se utilizo6 Google Colab para el desarrollo del modelo de redes neuronales
convolucionales para realizar la clasificacion del tomate. Primeramente, es prudente explicar por
qué este se realizo en dicha plataforma, seglin su propia pagina web oficial, Google Colaboratory
es un entorno que permite programar y ejecutar codigos programados en Python, este mismo ofrece
la posibilidad de hacer uso de recursos tales como GPU (Graphics Processing Unit) y TPU (Tensor
Processing Unit) completamente en la nube y de manera gratuita, esto siendo una de las ventajas
que lo alzan sobre otras opciones que existen, ya que al estar completamente en la nube y de manera
online, no se requiere la utilizacion de recursos locales para la ejecucion de ciertos codigos.
Asimismo, esto ultimo lleva a que una de las aplicaciones méas comunes sea el aprendizaje
automatico, en especial para la clasificacion de iméagenes.

Desarrollo de Tercer Objetivo especifico.

En este tercer objetivo, se emplean dos técnicas de clasificacion esenciales: la vision artificial a
través del andlisis de imagenes y el uso de redes neuronales para identificar patrones. En primer
lugar, se explora como la vision artificial examina y evalia las caracteristicas visuales
fundamentales de los tomates, como el tamafio, el color y la homogeneidad, mediante el analisis
de imagenes. Luego, se profundiza en el funcionamiento de las redes neuronales, que tienen la
capacidad de aprender y detectar patrones complejos en los tomates a partir de conjuntos de datos
de entrenamiento.

En ambos métodos es importante contar con una iluminacién constante, ya que en ambas
condiciones se cuentan con configuraciones preestablecidas, en el analisis de imagenes son los
parametros por color y en la red neuronal son los patrones, que se ven afectados por dichos cambios
en la iluminacion. Por esto, el primer paso fue hacer un cambio a la configuracion de la camara en
el “Balanceo de blancos”, segin lo describe el texto Introduccion a la fotografia digital (Zerbst,
2008), esto se basa en buscar que en una imagen capturada por un sensor los colores parezcan lo
mas naturales posibles, es decir, que si en la imagen se captura un objeto de color blanco este sea
lo mas parecido posible al color blanco que vemos con nuestros o0jos, esto se busca al variar la
temperatura de los colores, esta tltima se mide en Kelvin y se presenta el grafico que se aprecia en

la figura 25 para entender mejor como la temperatura afecta al color.
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Figura 25. Temperatura del color. Zerbst (2008).

En este caso, la camara lo traia en automatico para que ajustara los valores segtn el frame que
se capturara, el problema principal de esto es que constantemente cambiaba por si solo esta
configuracion alterando el color de la imagen, lo cual no es muy conveniente en una situacion en
donde se requiere que las condiciones de las imagenes sean lo mas constantes posibles, la solucion
a esto fue meramente desactivar dicha opcién en la configuracion de la camara. Como se puede
apreciar en la figura 26, se presentan el antes y después de aplicar este cambio, en el primero se
aprecia que esta configuracion conllevaba a que la muestra tuviera un tono azulado en toda la
imagen, esto conlleva a que los valores de las mascaras no sean constantes y se genere problemas
al momento del andlisis, al arreglar el problema se consigue una imagen en donde los colores son

mas acordes a la realidad, en donde se mantiene constante durante el analisis.

a)

Figura 26. Balanceo de blancos -- a) Antes — b) Después. Autoria propia (2023).

Vision artificial.

Una vez seleccionado el IDE, se procede a hacer uso de la libreria OpenCV (The Open Computer
Vision Library). Arévalo, Gonzalez y Ambrosio (2004) en su articulo mencionan que esta libreria
de codigo abierto proporciona un marco de trabajo de alto nivel capaz de desarrollar aplicaciones
con vision artificial en tiempo real. Cuenta con funciones como el procesamiento y analisis de

imagenes, estructuras de datos y andlisis estructural. Entre sus muchas aplicaciones se encuentran
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la segmentacion y reconocimiento de imagenes, reconocimiento de gestos, seguimiento de
movimiento, entre otras.

Esta libreria se utilizara para clasificar los tomates donde se consideraran las especificaciones
declaradas en el desarrollo del primer objetivo de esta tesis. El funcionamiento del programa consta
de los siguientes pasos:

Adquisicion de la imagen

Después de haber cruzado el mecanismo de separacion de tomates, el tomate llega a la estacion
de analisis, alli la camara ya estd preparada para transmitir la imagen al programa.

Deteccion de colores

Cada color (rojo, rojo reflejo, verde, verde reflejo y café) tiene un rango de valores de matiz
(H), saturacion (S) y valor (V) con minimos y méaximos. Estos datos se hallan con un programa en
Python que posee deslizadores para ajustar los valores HSV de manera interactiva. El programa
utiliza la biblioteca Tkinter para crear una interfaz grafica de usuario que muestra una imagen
suministrada por el usuario a través de su ruta de acceso. Cuando los deslizadores se mueven para
definir los valores de HSV, el programa procesa la imagen y aplica un umbral en HSV para detectar
los objetos de los colores especificados. Luego, muestra en la interfaz las imagenes resultantes de
la deteccion, lo que permite ajustar con precision los rangos de colores para lograr una deteccion
precisa de los objetos de interés en la imagen. Por tanto, cada color que detecte paso por este
procedimiento para la futura creacion de méscaras con los valores obtenidos alli como se ve en la

Figura 27.
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Hue Min Hue Max
126 255

=
b

Saturation Min Saturation Max
116 255

C
B

Value Min Value Max
101 255

Figura 27. Deteccion valores HSV. Autoria propia (2023).

Los tonos verde y rojo tienen distintas tonalidades, para completar la circunferencia del tomate
fue necesario identificar dichas tonalidades. Para el tono rojo se encuentra rojo, rojo reflejo y
amarillo mientras que para el tono verde se encuentran verde y verde oscuro. Ademas, como se ha
mencionado a lo largo del documento, la caAmara también puede captar el tallo, el cual es de tono
café. Todos estos rangos se encuentran consignados en la tabla 24.

Tabla 24.

Rangos de color

Rango de color Rango de color
Elemento . .
Inferior Superior
Rojo [126, 116, 101] [255, 255, 255]
Rojo
) 144,17, 162 165, 126, 255
Reflejo [ ] [ ]
Tallo [144, 0, 0] [255, 26, 157]
Amarillo [155, 78, 146] [255, 107, 194]
Verde [0, 0, O] [89, 255, 255]
Verde [0, 0, 0] [156, 255, 91]
0scuro

Nota. Autoria propia (2023)
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Al tener los rangos de cada color, primero se convierte la imagen, que viene con una escala de
color RGB a HSV. Con los rangos, se crea la mascara para cada color y para que se vea de manera
clara, se dibuja el contorno de cada una de las mascaras en la imagen en tiempo real.

Deteccion del estado del tomate

El estado fisico del tomate est4 directamente relacionado con su color. En esta etapa, se lleva a
cabo un ciclo for que tiene como tarea calcular y mostrar el area ocupada por cada color presente
en el tomate. Para realizar este calculo, se aprovecha una funcion especifica de OpenCV llamada
cv2.contourArea (), la cual se utiliza para determinar el area de cada region de color detectada
en la imagen. En este procedimiento se hace la suma de los contornos de los tonos de rojo para dar
un valor total, lo mismo sucede con el verde. Estas areas se almacenan en variables separadas para
realizar una suma posterior que nos dara el area total del tomate.

Posteriormente, se ejecuta un proceso de normalizacion en el que se calcula el porcentaje de
cada color con respecto al area total. Este calculo implica dividir el area de cada color entre el area
total del tomate y luego multiplicar el resultado por 100, lo que nos proporciona el porcentaje de
presencia de cada color en el tomate. Los valores resultantes se almacenan en nuevas variables para
su posterior uso e interpretacion.

Deteccion de tamafio

El valor del area total se da en pixeles y para convertirlos a milimetros es necesario hacer
pruebas con un pie de rey para determinar este factor de conversion el cual depende directamente
de la distancia entre la caAmara y el objetivo.

Segun lo explica en su documento “El Calibrador o Pie de Rey” (Gallegos, s.f.), la manera
correcta de realizar mediciones con un calibrador se basa en 3 pasos:

1. La escala fija del calibrador, siempre se toma antes del cero del vernier (la parte movil)
y esta corresponde a una medida en milimetros.

2. Después se cuenta el nimero de lineas o divisores en el vernier, hasta que una coincida
con alguna de las de la escala fija, este estd disefiado para que solo coincida una a la vez,
exceptuando cuando el 0 es el que coincide, ya que la linea de 10 también coincidira con
otra linea.

3. Finalmente, se suman los valores de la escala fija y la movil, obteniendo la medida final.
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Asimismo, antes de realizar la medicion es prudente conocer la resolucion del calibrador que se
utiliza, teniendo en cuenta las unidades en la escala fija y el nimero de divisiones de vernier, esta

se halla mediante la siguiente ecuacion:

UEF
ion = —— (2)
Resolucion NDV
1mm
Resolucion = 0 = 0,05 mm (3)

El calibrador que se usara para realizar las mediciones del tomate Cherry tiene una resolucion
del 0,05 mm dando una precision adecuada para este caso en especifico.

En este caso se realizaron pruebas con 29 tomates, primero se midieron uno por uno con el pie
de rey para luego compararlo con la cantidad de pixeles, hallando asi el factor de conversion. El

factor de conversion se halla con una division de la siguiente manera:

) 25,35 mm mm
Factor de conversion = , =0,08974 —— 4)
282,46 pixeles pixel

Esta operacion se realizd con cada uno de las pruebas realizadas, los resultados se pueden

evidenciar en la tabla 25.

Tabla 25.
Pixeles a mm — Andalisis de Imagen
Pixeles | Tomates (mm) | Factor de conversion

1| 282,46 25,35 0,08974722085
2 | 262,09 251 0,0957686291
3 | 258,33 26,15 0,1012271126
4 | 186,72 18,75 0,1004177378
5 | 205,21 22,35 0,108912821
6 | 229,96 24,45 0,1063228388
7 | 214,03 16,4 0,1093304677
8 | 190,01 17,45 0,08631124678
9 | 199,165 18,5 0,08761579595
10 | 207,807 18,48 0,08902491254
11| 229,627 21,2 0,08047834096
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12| 228,923 21,6 0,092607558

13| 223,671 21,25 0,09657040922
14| 235,483 22,25 0,09024005979
15| 257,027 23,2 0,08656678092
16 | 269,438 23,3 0,08610515221
17 | 259,279 23,45 0,08986458603
18 | 253,364 23 0,0925545855
19 | 265,197 241 0,08672797958
20 | 222,113 25,2 0,1085033294
21| 254,19 25,7 0,09913843975
22 | 309,011 25,2 0,08316856034
23 | 274,485 26,8 0,09180829554
24 | 291,314 27,1 0,09199695174
25 | 314,257 27 0,08623515148
26 | 308,797 28 0,0874360826
27 | 362,486 29,8 0,07724436254
28 | 335,071 31 0,08893637468
29 | 345,691 16,4 0,08967546161

Nota. Autoria propia (2023)

Tras las pruebas, se calculo el promedio de los factores de conversion para obtener un factor
equivalente, que resulto ser 0,09243231879. Este valor se aproximo a 0,09 mediante el redondeo.

Decision

De acuerdo con la norma, el tamafio del tomate no tiene relevancia en su clasificacion y, por lo
tanto, solo se mostrard en la interfaz grafica sin influir en la decision del programa. En
consecuencia, al contar con los porcentajes de cada color detectado en el tomate, se puede
determinar a qué categoria pertenece el mismo. Luego, utilizando el puerto Serial, se envia un
mensaje a la placa de Arduino para que este ajuste la direccion de la plataforma en funcion de la
clasificacion determinada.

El proceso mencionado anteriormente se puede evidenciar en la figura 28.
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Porcentaje de color

37.74%

Reconocimiento de tamafio

36.26%

Adquisicién de la imagen Méscaras de color

Desicion

Figura 28. Funcionamiento del cddigo de vision artificial. Autoria propia (2023).

Red neuronal.

En el tema de la red neuronal se realizé un modelo convolucional debido a que como menciona
Picazo, O. (2018) en su trabajo de grado, son un tipo de red neuronal con aprendizaje supervisado
que procesa cada una de sus capaz y simula la corteza visual del ojo humano para identificar cierto
tipo de patrones que ayudan a la clasificacion de imagenes en general. A diferencia de una red
neuronal convencional en donde cada neurona de una capa se conecta a todas las neuronas de otra,
en esta se comparten neuronas a través de filtros que permiten extraer la mayor cantidad de
informacion de las iméagenes de entrada.

Para el procesamiento de imagen por medio de la red neuronal se deben cumplir las siguientes
partes fundamentales:

Desarrollo del modelo.

Como primer paso, se necesita una base de datos que sirva como pilar que guie la toma de
decisiones en la prediccion realizada por la IA. Con anterioridad en el documento se ha presentado
las clases que fungiran para la clasificacion, asimismo la base de datos debe estar regida por estos
mismos, por cada categoria se tomaron un numero de imagenes que sirve como referencia para el
entrenamiento del modelo, la base de datos cuenta con la siguiente estructura:

Tabla 26.
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Base de Datos — Red Neuronal

Categoria Muestra

Grande 44
Extra
Pequetio 45
. Grande 79
Pequefio 87
Grande 75
II

Pequefio 81
Desechos 207
No Aplica 49
Total 667

Nota. Autoria propia (2023)
Dichas muestras se recolectaron directamente de la camara del prototipo posicionada de manera
idéntica a cuando este se encuentre en funcionamiento, en la figura 29 se puede apreciar un ejemplo

del tipo “Grande” para cada una de las categorias.

No Aplica Desechos I 1 Extra

Figura 29. Categorias bases de datos — Red Neuronal. Autoria propia (2023).

En cuanto al desarrollo del modelo, el codigo cuenta con secciones como la importacion de las
imagenes y librerias, graficar y mostrar datos del entrenamiento. Cuenta especificamente con dos
secciones criticas para su funcionamiento:

La primera siendo la determinacion de las caracteristicas del modelo, en este caso se utilizo un
modelo con una capa convolucional 2D en la cual se definen que las caracteristicas de las imagenes
de entrada estas van a ser imagenes de 28x28 pixeles con tres dimensiones de color, siendo estos
RGB (Red Green Blue), ademas se definieron un total de 4 capas intermedias, 2 con 64 neuronas y
dos con 32 neuronas, asi mismo hasta este punto todas utilizan ademas la funcién de activacion
ReLU (Rectified Linear Unit), segin se cuenta en el trabajo de grado Facial Expression Detection

using Convolutional Neural Networks (Vilagran, 2018), la activacion de las neuronas viene dada
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por la siguiente formula: f(x) = max (0, x), esto basicamente quiere decir que los valores menores
de 0 se entregan como 0 mientras que los valores superiores no se modifican, esto ayuda a acelerar
los procesos de entrenamiento. Y finalizando con una capa de salida con 8 neuronas, siendo estas
ultimas determinadas por el niimero de clases que se clasificaran, en este caso se utiliza la funcion
de activacion Softmax, la cual se utiliza comunmente en aplicaciones de clasificacion con varias
clases, esta misma transforma los valores de entrada en probabilidades para cada una de las clases,
llegando a una distribucion de probabilidades, la clase que tenga una mayor probabilidad serd la
elegida.

modelo = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’', input shape=({28, 28, 3)),
MaxPooling2D((2, 23},
Flatten(),
Dense(64, activation="relu"),
Dense({64, activation="relu'),

Dense(32, activation="relu'),

Dense(32, activation="relu"),

Dense(3, activation="softmax')

Figura 30. Estructura del modelo — Red Neuronal. Autoria propia (2023).

La Figura 31 presenta una representacion grafica de una red neuronal convolucional que consta
de tres capas principales: una capa de entrada, cuatro capas ocultas y una capa de salida. La capa
de entrada recibe la imagen original como entrada inicial. Las capas ocultas estin compuestas por
multiples unidades convolucionales, donde cada unidad aplica una funcién de convolucion a una
region especifica de la imagen de entrada. Por altimo, la capa de salida genera una representacion

procesada de la imagen, la cual es utilizada para realizar la clasificacion y el analisis de la imagen.
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Figura 31. Red neuronal para la clasificacion de tomates. Autoria propia (2023).

En el siguiente apartado importante, se determina el nimero de epochs (épocas) con las que se
entrenara el modelo, estas siendo basicamente el nimero de ciclos de entrenamiento y produciendo
una grafica que se aprecia en la figura 32, donde se muestra la perdida a través de cada época.

Pérdida durante el entrenamiento

2.00 4 —— Pérdida de entrenamiento

1.75 4
1.50 4
1.25 4

1.00 4

Pérdida

0.75

0.50 4

0.25 4

0.00 4

T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epoca

Figura 32. Grafica perdida vs épocas — Red Neuronal. Autoria propia (2023).
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Implementacion en IDLE.

Se realizaron dos interfaces distintas, tanto en la vision artificial como en la red neuronal,
cuentan con el mismo principio de funcionamiento. Dichas interfaces se realizaron en Python que
permite visualizar el funcionamiento de la maquina, se desarrollan principalmente con la libreria
Tkinter, tal como se explica en el documento An Introduction to Tkinter (Lundh, 1999), es la
libreria nativa del lenguaje de programacion para realizar una Graphic User Interface (GUI), esta
cuenta con las herramientas necesarias para crear una interfaz desde cero. Dentro del sistema, es la
herramienta indicada por su sencillez y practicidad.

Las interfaces creadas constan de un entorno de inicio de sesion, permite al usuario ingresar con
sus credenciales o registrar un nuevo usuario, como se aprecia en la figura 33.

# Aplicacién de Procesa... = O bt

Bienvenido

Inicio de Sesion Registro

Mombre de usuario:

Contrasefa:

Iniciar Sesian

Figura 33. Interfaz — Inicio de sesion. Autoria propia (2023).

Luego, al iniciar sesion, se muestra inicialmente un botén que inicia el funcionamiento de la
maquina, también cuenta con un boton para regresar a la pantalla principal. Una vez que un tomate
ingresa a la zona de analisis, Arduino envia una sefial a través del puerto Serie, lo que permite al
programa esperar durante 3 segundos y capturar un fotograma para su posterior analisis.
Posteriormente, se muestra una lista de etiquetas con informacion esencial sobre el funcionamiento
del prototipo.

En la interfaz de vision artificial, se presenta el porcentaje de cada color junto con la decision
tomada, y se lleva un contador que registra la cantidad de tomates que han pasado en cada categoria.

Por otro lado, en la interfaz de la red neuronal, solo se muestran los tomates que han sido
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clasificados en cada categoria. En ambas interfaces, es posible visualizar el fotograma analizado,

como se puede apreciar en la Figura 34.

F saiss de imagen - o ®

Inicias Atrig | § Analisis de imagen = (m] »

| Imigiar | AlTas

Parcentaje de Rojo; T285%
Porcentaie de Tallo: 0.00%
Parcentaje de Verde: 27 15% 1- Sl

Diametro en Milimetros: 19,04 rmwm

Tomates extra de 25 a 35 mm 0
Ellomate e< categoria |
[ Tomates extra de 18 a 25 mm 0
Tomates extra de 26 a 35 mm: 0 |
| Tomates Categoria | de 25 a 35 mm: 0
Tomates extra de 18 3 25 mm 0 |
Tomaltes Categoria | de 18 a 25 mm: 1
Tomates Categoria | de 25 a 35 mm 0 DifcRes, et gond a
Tomstes Colegori [ de 18 0 25 mare. 1 | Tomates Categoriallde 25a35mm; 0
Tomates Categorialde 25235 mm: O Tomates Categoria lde 18a25mm: 0
Tomates Categoriaide 18a26mm: 0 Residuos: 0
Ressduas: 0
a) b)

Figura 34. Interfaz — a) Andlisis de imagen — b) Redes Neuronales. Autoria propia (2023).

Desarrollo de Cuarto Objetivo especifico.

La validacion del funcionamiento de un sistema es un paso critico en cualquier proceso de
desarrollo, ya que asegura que el producto final cumple con las expectativas y requisitos
establecidos. En este contexto, este objetivo se centra en la validacion a través de la creacion de un
prototipo; en el presente capitulo esta el estudio de dos prototipos, uno a nivel industrial y otro a
escala. En esta validacion, se realizaran actividades clave, como la elaboracion de planos
detallados, simulaciones de fuerzas para evaluar su rendimiento, la creaciéon de diagramas de

instrumentacion y conexion para garantizar la eficiencia en la operacion del sistema.
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Ademés de estas actividades técnicas, se llevard a cabo un andlisis costo-beneficio que
considerard los costos asociados con la construccion y operacion de los prototipos en
contraposicion a los beneficios esperados. Este analisis proporcionara una vision clara de la

viabilidad del sistema en términos financieros, lo que serd crucial para tomar decisiones en el

proceso de desarrollo.
Prototipo a nivel industrial.

Se empezd con el diseno del prototipo, siendo el primer paso el desarrollo de bocetos de la

estructura del sistema, basados en algunas opciones del mercado, como se aprecia en la figura 35
y 36.

—Zona de Alimentacion
00, rZona de Clasificacion
|

be— 30,00 —+]

——

= 20,00

/
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1 1oo——od T
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119.2

Figura 35. Disefo preliminar 1 del sistema. Autoria propia (2023).

Después de realizar el primer disefio se concluyd que era demasiado grande y su movilidad
podria ser reducida, por lo cual se modifico el disefio con las mismas zonas (alimentacion y
clasificacion) pero distribuidas de manera diferente para que sea mas compacto.

Zona de Alimentacion
~ 1004 Zona de Clasificacion

I——mm—-
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Figura 36. Disefio preliminar 2 del sistema. Autoria propia (2023).



82

Como se observa inicialmente el prototipo a construir consta de una maquina a escala real en
acero inoxidable capaz de clasificar tomates de un tamafio promedio, siguiendo esta idea se optd
por continuar con el disefio 2, porque era mas compacto en cuanto a tamafo. Se inicid el disefio
del funcionamiento interno del sistema, primero, en cuanto a la zona de clasificacion se llegd a un
solo diseno que se muestra en la figura 37. Este consta de una tapa que estaria ubicada en la zona
inferior de la zona de clasificacion donde los tomates llegarian desde la tolva, progresivamente
avanzarian hacia una plataforma central, dependiendo del andlisis de la cadmara esta giraria en
direccion de alguna de las cuatro salidas para que luego un servomotor abriera una compuerta para

dejar caer el tomate hacia la siguiente zona.

Figura 37. Disefio preliminar de la zona de clasificacion del sistema. Autoria propia (2023).
Este disefio conlleva la busqueda de una manera para que el descenso de los tomates fuera lo
mas delicado posible y que no ocurrieran dafios indeseados a los mismos. Asi, surgieron disefios

preliminares que se pueden observar en la figura 38.

1y

Figura 38. Disefios preliminares de la parte de salida del sistema. Autoria propia (2023).
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En este punto se consider6 que el segundo disefio podia ser mas viable, ya que la forma conlleva
a un movimiento mas suave y pasivamente se lograria que el tomate fuera con una velocidad
suficiente para que no se quedara en la mitad del trayecto.

Simulaciones de Fuerzas.

Se utilizo la herramienta de Analisis de Tension del software Autodesk Inventor para realizar
una simulacion y evaluar el disefio propuesto hasta la fecha. Esto se hizo para garantizar que los
materiales y la estructura cumplieran con los requisitos necesarios para soportar el estrés generado
por el uso previsto.

En esta simulacion, se aplico una fuerza de 196 N en la parte de la tolva, equivalente a los 20
kilogramos de tomates previamente establecidos. El valor de esta fuerza se determind de la

siguiente manera:

m
20Kg x98 5 =196 N (%)

En la Figura 39 se muestran las restricciones consideradas, que incluyen la cara inferior del

prototipo y la ubicacion de las fuerzas aplicadas.

Figura 39. Andlisis de fuerzas — Restricciones y Fuerzas — Primer Prototipo. Autoria propia
(2023).
Las Figuras 40 y 41 representan la tension de Von Mises y los desplazamientos,

respectivamente.
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Type: Von Mises Stress

Unit: MPa

10/15/2023, 2:45:58 PM
0.09587 Max

0.0767
0.05752
003835
001917
0 Min

x'i'z

Figura 40. Analisis de fuerzas — Tension de Von Mises — Primer Prototipo. Autoria propia

(2023).
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Figura 41. Anélisis de fuerzas — Desplazamientos — Primer Prototipo. Autoria propia (2023).
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En el caso de la tension de Von Mises, se observa que la presion méxima ejercida por las fuerzas
sobre el prototipo es de 0.09587 MPa. Teniendo en cuenta que la tensién méxima admisible para
el material seleccionado es de 215 MPa, podemos afirmar que el prototipo resistira las fuerzas
aplicadas sin sufrir deformaciones o rupturas significativas. Ademas, se identifica que los puntos
de mayor estrés se localizan principalmente en las uniones con los soportes.

Por otro lado, en cuanto a los desplazamientos, se registra un desplazamiento méaximo de
0.00205 mm, que se produce en la zona de la tolva. La magnitud de este desplazamiento es minima
y no representa una amenaza para el funcionamiento del sistema.

Diagrama de Conexiones.

Ademas de la estructura fisica del sistema, la parte electronica desempeiia un papel fundamental
en su funcionamiento. Teniendo en cuenta la seleccion de hardware, se llevo a cabo la creacion de
un diagrama de conexiones (consulte la Figura 42). Este diagrama cumple la funcion de
proporcionar una representacion visual y clara de la disposicion de los componentes electronicos,
asi como de las interconexiones entre ellos. La creacion de este diagrama de conexiones es esencial
para el disefio, implementacion y mantenimiento del sistema. Proporciona una guia detallada para
el montaje de los componentes electronicos y asegura que todas las conexiones se realicen

correctamente, minimizando posibles errores o fallos en el sistema.
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Figura 42. Diagrama Conexiones — Primer prototipo. Autoria propia (2023).
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Diagrama de instrumentacion.

El diagrama de instrumentacion esta basado en la norma ANSI ISA S.1 que, segun Martinez
(2021) en su articulo, fue propuesta y aprobada en 1.984 por la Instruments Society of America;y
que propone terminologia, simbologia grafica y una manera para realizar diagramas, en donde se
puede representar el tipo de instrumento y el tipo de sefial. Debido a que el principio de
funcionamiento de los dos prototipos es el mismo, cuentan con el mismo diagrama de
instrumentacion. La unica diferencia es que el prototipo industrial tiene integrado el computador
con el controlador debido a que se usa una placa Raspberry, mientras que en el prototipo a escala

estos estan por separado, el diagrama como se puede ver en la figura 43.

Separacion

A Uyl g U ———

Figura 43. Diagrama de Instrumentacion ISA 5.1. Autoria propia (2023).

En la tabla 27 una explicacion de cada componente.



Tabla 27.

Componentes diagrama 5.1.

Componente

Descripciéon

Componente

Descripcion

Senal electrica

Sefial sonica no guiada

Transmisor del sensor
optico. discreto localmente

Interruptor. Instrumento
discreto localmente en lazo

en lazo de control 1.

en lazo de control 1 de control 1
Sensor optico. Instrumento
discreto localmente en lazo _[ ]' T Servomotor.
de control 1
Funcién d tad
'_ uncién de computadora Compuerta,

Control Logico
Programable en lazo de
control 1.

Linea mecanica

Transmisor del sensor de
presencia. Instrumento
discreto localmente en lazo
de control 1

Recipiente de clasificacion.

Sensor de presencia.

Instrumento discreto

localmente en lazo de
control 1

Motor paso a paso.

Controlador de corriente
para motores. Instrumento
discreto localmente en lazo

de control 1

:B:

Separador.

Nota. Autoria propia (2023)

Diagrama de flujo.
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El funcionamiento de la maquina se describe de la siguiente manera: el prototipo consta de tres

niveles y una tolva. Los tomates se alimentan a través de la tolva, donde un sensor detecta su

presencia en la zona. Si se detectan tomates, el proceso puede iniciarse mediante la interfaz

utilizando un botdn de inicio. Cuando se inicia el programa, el separador comienza a moverse para

permitir que pase un solo tomate a la vez. Al final del recorrido, se encuentra una rampa que gira

el tomate hacia el segundo nivel. Antes de descender, otro sensor de presencia detecta el paso de

tomates. Cuando se activa este sensor, se detiene el separador y se envia una sefial a Python para

que espere 3 segundos y capture un fotograma para su analisis posterior.
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Una vez que se toma una decision basada en el andlisis, se envia una respuesta a Arduino para
que mueva el motor con la rampa que elige el camino que tomara el tomate. El prototipo cuenta
con cuatro salidas, una para cada una de las cuatro categorias de calidad. Después de posicionar la
rampa, se abre una compuerta para permitir que el tomate salga por la salida correspondiente. Este
proceso se repite de forma continua hasta que se hayan procesado todos los tomates. Cuando no se
detecta la presencia de tomates durante 5 minutos, se emite una advertencia para apagar la maquina.

Para una comprension mas clara del proceso, se ha elaborado un diagrama de flujo. Un diagrama
de flujo, segun Torres (s.f.) en su articulo, es una representacion grafica de un proceso, en donde
se evidencian los pasos del mismo desde que inicia hasta que termina. El diagrama del proceso se
encuentra en las figuras de la 42 a la 45 y de manera completa en el anexo 17. Asimismo, cabe
destacar que este es valido para los dos prototipos que se presentara a lo largo del documento.
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Figura 44. Diagrama de flujo — Diagrama A. Autoria propia (2023).
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Figura 45. Diagrama de flujo — Diagrama B. Autoria propia (2023).
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Figura 46. Diagrama de flujo — Diagrama C. Autoria propia (2023).
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Figura 47. Diagrama de flujo — Diagrama D. Autoria propia (2023).

Presupuesto.

90

"Diagrama B"
Activar Motor
del separador

Otro factor de significativa importancia que no puede pasarse por alto es la cuestion econdémica.

En este contexto, se ha elaborado un presupuesto especifico destinado al desarrollo del prototipo

industrial. Este presupuesto abarca tanto los elementos electronicos necesarios como la mano de

obra requerida para llevar a cabo el proyecto de manera exitosa. Cabe destacar que se dividen en

dos categorias de mano de obra: en primer lugar, se contempla la mano de obra encargada del

ensamblaje del prototipo en si, lo que incluye aspectos relacionados con la estructura (por ejemplo,

la construccion del armazon en metal). Por otro lado, se considera la mano de obra vinculada con

la ingenieria, lo que comprende tareas tales como el disefio, la programacion, la creacion de

diagramas y la provision de garantia.

La presentacion detallada de este presupuesto se encuentra reflejada en la Tabla 28, lo que

permite una vision clara y transparente de los costos asociados a la realizacion del proyecto.
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Tabla 28.

Presupuesto aproximado — Prototipo a escala real

Elemento Cantidad Precio Total
Raspberry Pi 3 B+ 1 $299.000 $299.000
Camera Module V2.1 1 $166.600 $166.600
Sensor CNY70 2 $4.046 $8.092
Servomotor SG5010 1 $20.800 $20.800
Motor Paso a Paso Nema 17 2 $55,900 $111,800
Acero Inoxidable 2 $5.931.785 | $11.863.570
Perfiles de Metal — 100 x 100 x 2mm 1 $241.900 $241.900
Ruedas 6 $35.900 $71.800
Mano de Obra (Ensamble) - - $2.500.000
Mano de obra (Disefio y programacion) 2 $3.000.000 $6.000.000
Total $21.283.562

Nota. Autoria propia (2023)

Prototipo a escala.

En este punto se concluy6 que el presupuesto para el prototipo iba a ser demasiado alto y que
no se contaba con los recursos suficientes para hacerlo realidad, por lo que, tras buscar varias
opciones, se realizd el prototipo a una escala mucho menor, pero que de igual manera demostrara
que el sistema funciona. Este mismo mantenia una forma estructural similar, pero a menor escala
pasando de medir 2 m x 1.46m x 1m a tan solo 43,2 cm x 24.8 cm x 23.2 cm (largo x alto x ancho).
Como se aprecia en la figura 48, el sistema paso a tener 4 zonas en vez de 3, y algunos disefios
internos cambiaron también ya que se debia ajustar al nuevo y reducido espacio que hay

internamente.

Figura 48. Disefio final — Prototipo a escala. Autoria propia (2023).
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En la zona superior, se realizaron dos disefios para separar los tomates, asi que, en la zona
superior, se buscaba realizar esta tarea de manera eficiente, se aprecian en la figura 49. Finalmente,
el disefo 2, el tamafio no permitia realizar el disefio 1, ya que consiste en dos engranajes donde
rodea una cadena con los espacios para separar los tomates, era muy complicado a una escala tan

pequeiia y el segundo se asimila a una puerta giratoria rotatoria baja.

Figura 49. Disefios zona de separacion — Prototipo a escala. Autoria propia (2023).

De igual manera, las zonas de clasificacion y salida tuvieron variaciones minimas, En el caso
de la primera, la cual se observa en la figura 50, esta consta de una rampa por la cual se dirigiran
los tomates al salir de la zona de separacion, al final este llegara a una compuerta controlada por

un servomotor en donde esperara al analisis de imagen antes de avanzar a la Gltima zona.

Figura 50. Disefios zona de clasificacion— Prototipo a escala. Autoria propia (2023).
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Por ultimo, la zona de salida como se puede apreciar en la figura 51 consistira de otra rampa
controlada por un motor paso a paso, la cual, dependiendo del resultado del andlisis, girara en
direccion de alguna de las cuatro salidas para que posteriormente la compuerta se abra y el tomate

caiga por el camino designado.

Figura 51. Disefios zona de salida— Prototipo a escala. Autoria propia (2023).

Simulaciones de Fuerzas.

Nuevamente mediante la utilizacion de la herramienta de Stress Analysis, se realizd una
simulacion de estrés para verificar que el ensamblaje del prototipo cumpliera con las condiciones
Optimas para su funcionamiento. Primeramente, en la figura 52, se observa tanto las restricciones
como la posicion de la fuerza aplicada es igual que el analisis pasado, las restricciones son la cara
inferior del prototipo mientras que la fuerza aplicada esta de manera en que se simula el peso de
los tomates que caen en la tolva, teniendo en cuenta que el peso promedio de un tomate Cherry es
15 gr, esto se halld de la siguiente manera:

15 gr X 30 unidades = 450 gr — 0.45 Kg (6)
m
0.45Kg x9.8 ek 441N (7)

En las figuras 53 y 54, se presentan los resultados de la simulacion, en el caso de la tension de
Von Mises, se presenta que la mayor presion ejercida sobre el prototipo es de 0.004549 Mpa,
mostrandose algunos de los puntos clave en donde se concentra el estrés. Por otro lado, en el

desplazamiento, se encontr6 que el desplazamiento maximo de la pieza donde se concentra la
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fuerza es de 9.62e-05mm o también 0.0000962 mm, esto evidencia un desplazamiento minimo en

las piezas.

Z“l

Figura 53. Analisis de fuerzas — Restricciones y Fuerzas — Prototipo a escala. Autoria propia
(2023).
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Figura 54. Anélisis de fuerzas — Tension de Von Mises — Prototipo a escala. Autoria propia
(2023).
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Figura 55. Analisis de fuerzas — Desplazamientos — Prototipo a escala. Autoria propia (2023).

Diagrama de Conexiones.

De igual manera que con el prototipo anterior, se optd por la realizacion de un diagrama de

conexiones como se aprecia en la figura 56, este cumpliendo la misma funcion de otorgar una

previsualizacion de lo que comprende a la estructura al conectar los componentes electronicos entre

r

S1.

I\IHTT 1

R \’MJ

Figura 56. Diagrama Conexiones — Prototipo a escala. Autoria propia (2023).
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Presupuesto.

Este presupuesto abarca diversos aspectos, incluyendo los componentes electronicos necesarios
y la mano de obra involucrada en el sistema, asi como en el prototipo a nivel industrial.
Tabla 29.

Presupuesto aproximado — Prototipo a escala

Elemento Cantidad Precio Total
NexiGo N930AF Webcam 1 $205,938 $205,938
Piezas - Impresion 3D 9 Varies $159.116
Piezas de Madera 4 Varies $90.900
Arduino Mega 2560 1 $74.999 $74.999
Cinta Led 1 $33,700 $33,700
Servomotor SG5010 1 $20.800 $20.800
Driver Motor Shield 1.293d 1 $19,635 $19,635
Modulo LM2596 / Regulador de voltaje 1 $14,900 $14,900
Motor paso a paso 28BYJ-48 2 $6.700 $13.400
Ruedas 4 $1.700 $6.800
Sensor FC-51 1 $4,700 $4,700
Switch / Final de carrera D2FC-F-7N 1 $1,900 $1,900
Leds Infrarrojo — Emisor y Receptor 1 $800 $800
Total $647.588

Nota. Autoria propia (2023)

Una vez realizado esto, se procedid con la construccion del prototipo, como se explico las partes
exteriores del prototipo se mandaron a hacer en madera triplex, como se aprecia en las figuras de

la 57 ala 60, siendo estos las zonas de separacion y andlisis.

ay

Figura 57. Piezas de Madera — Madera. Autoria propia (2023).
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a)
Figura 58. Zonas de Separacion y Clasificacion — Madera. Autoria propia (2023).
Ademas, como se aprecia en la figura 59, al terminar el ensamblado de las piezas estas se pintan

de color negro para que la maquina sea estéticamente atractiva.

Figura 59. Zonas Alimentacion — Madera. Autoria propia (2023).

Asimismo, por la parte interior de la zona de anélisis, esta se pint6 de color blanco, con tal de
junto con la iluminacioén dar un entorno constante para este proceso y facilite el analisis de las

imagenes.
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Figura 60. Zona de analisis por el interior — Madera. Autoria propia (2023).
Por otro lado, las partes interiores en su mayoria se realizaron mediante impresion 3D, mas
especificamente en el material PLA de color blanco como se muestra en la figura 61, siendo las

salidas de los tomates y el separador.

Figura 61. Piezas Impresas en 3D — PLA. Autoria propia (2023).

Por ultimo, en este apartado cabe mencionar que para acompanar el prototipo se realizo una guia
de usuario, este documento tiene la informacion basica y fundamental, incluyendo instrucciones de
uso, descripcion del sistema, requisitos y recomendaciones para mantener y solucionar problemas,
la cual se puede apreciar en el anexo 23.

Programacion en Arduino.

La programacion del prototipo se realiza en la plataforma de Arduino, su objetivo es coordinar
varias funciones esenciales para el funcionamiento del sistema teniendo en cuenta todos los

dispositivos. El codigo se compone de lo siguiente:
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Librerias. El cddigo comienza incluyendo las librerias necesarias para el
funcionamiento del sistema. Esto incluye la libreria AFMotor para el control de motores,
la libreria Servo para el control de un servo motor, y la libreria SoftwareSerial para la
comunicacion serial con Python.

Definiciones. Se definen constantes y variables para el funcionamiento del sistema,
como pines, velocidades y estados.

Setup. La funcion setup() configura los pines y la comunicacion serial, inicializa los
motores y establece la posicion inicial del servo motor.

Loop. La funcién loop() es el bucle principal del programa. En este caso, llama a la
funcion posinicial().

posinicial(). Esta funcion se encarga de establecer la posicion inicial del sistema, mueve
la rampa de separacion hacia una posicion “cero”, donde comprueba si un interruptor
mecanico esta activado y, en caso afirmativo, inicia el proceso. Una vez que se alcanza
la posicion inicial deseada, se activa la funcion Ini().

Ini(). La funcion Ini() estd disefiada para iniciar el procedimiento cuando recibe un
comando especifico a través de la comunicacion serial, ese comando es enviado desde
la interfaz en Python cuando se presiona el botén “inicio”. Para después, activar el
procedimiento de separacion llamando a la funcion Separacion().

Separacion(). Esta funcién coordina el proceso de separacion de tomates. Utiliza la
lectura del sensor de presencia para detectar la presencia de tomates, cuando detecta algo
llama a la funcion camara() para analizar la calidad de los tomates.

camara(). La funcién camara() detiene el motor separador y envia un comando a Python
para que después de 3 segundos haga la captura de un frame, Python realiza el analisis
de calidad de los tomates. Y espera la respuesta de Python, al recibirla se sigue al paso
moverCamino().

motorCamino(). Controla el movimiento del motor paso a paso, haciendo que realice
un cierto nimero de pasos hacia adelante y hacia atrés teniendo en cuenta la decision de
Python, por ende, mueve la rampa hacia la salida indicada.

moverMotor(). Una vez la rampa este en el camino indicado, se abre la compuerta para

dejar pasar el tomate y que ruede hacia la salida.
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Pruebas realizadas en el prototipo.

Con ambos métodos se realizaron 100 pruebas para cada uno, en la vision artificial se tuvo en
cuenta la categoria y el tamafo en términos de milimetros; y para la red neuronal, la categoria y el
tamafio en términos de pequefio y grande. Los resultados de estas pruebas se pueden evidenciar en
el anexo 24.

Vision artificial

Para los presentar y analizar los resultados de la categoria dada por la vision artificial se realizod
una tabla de contingencia, esta tabla permite organizar y visualizar la relacion entre las categorias
reales y las categorias predichas por el analisis de imagen.

En la tabla de contingencia, las categorias reales se colocan en las filas, y las categorias
predichas por el andlisis de imagen se colocan en las columnas. Cada celda de la tabla muestra la
cantidad de ejemplos que caen en una categoria especifica tanto en la prediccion como en la
realidad. En la tabla 30, se evidencian estos resultados.

Tabla 30.

Resultados calidad vision artificial.

Real
Extra | 11 Residuos Total
Extra 34 18 10 2 64
"SC’ I 0 13 8 1 22
S
B i 0 1 5 2 8
Residuos 0 0 2 4 6
Total 34 32 25 9 100

Nota. Autoria propia (2023)
En cada una de las categorias se hall¢ la precision términos de porcentajes para hallar después

un porcentaje de precision equivalente, teniendo en cuenta la siguiente formula:
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. Valores acertados
Precision = : (7)
Y.(valores por categoria)

Categoria ""Real = Extra" vs. "Prototipo = Extra'": En esta categoria, el modelo acert6 en 34
casos y se equivoco en 30. Esto se puede ver en la ecuacion 8, dando una precision del 53.12%, lo
que significa que el modelo tiende a clasificar correctamente los tomates como "Extra", pero

también comete errores en un porcentaje significativo.

34
(34 + 18 + 10 + 2)

= 0.53125 = 53% (8)

En la figura 62 se muestra un grafico de barras que representa la cantidad de tomates clasificados

como “Extra”, en funcion de si el prototipo del tomate también era "Extra".

Extra

40
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25
20
15
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o [

Extra | 1l Residuos

w

Figura 62. Resultados Extra Vision Artificial. Autoria propia (2023).
Categoria "Real = I" vs. "Prototipo = I"': En esta categoria, el modelo acert6 en 13 casos,

pero cometio 9 errores, lo que se refleja en la Ecuacion 8, que arroja una precision del 59.09%.

13
(0+13+8+1)

= 0.5909 = 59% (8)

La Figura 63 representa graficamente la cantidad de tomates clasificados como "I" en funcién

de si el prototipo correspondiente realmente era "I".
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Figura 63. Resultados I Vision Artificial. Autoria propia (2023).
Categoria "Real = II" vs. "Prototipo = II'": En esta categoria, el modelo acert6 en 5 casos y
cometio errores en 3. La precision alcanza el 62.5%, lo que significa que el modelo tiende a

clasificar correctamente los tomates como "II".

5

= 0.625 = 659 9
071552 0.625 = 65% )

La Figura 64 ilustra la cantidad de tomates clasificados como "II" en funcidn de si el prototipo

correspondiente realmente era "I1".
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Extra Residuos

Figura 64. Resultados II Vision Artificial. Autoria propia (2023).
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Categoria '""Real = Residuos" vs. "Prototipo = Residuos': En esta categoria, el modelo acertd
en 4 casos y cometi6 errores en 2. La precision es del 66.67%, lo que demuestra que el modelo

tiende a clasificar con precision los tomates como "Residuos".

4
(0+0+4+2)

= 0.666 = 66% (10)

La Figura 65 muestra la cantidad de tomates clasificados como "Residuos" en relacion con si el

prototipo correspondiente realmente era "Residuos".

Residuos

45
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1,5

0,5
Extra | 1l Residuos

Figura 65. Resultados Residuos Vision Artificial. Autoria propia (2023).

Por ultimo, para determinar una precision promedio del sistema de clasificacion de tomates
basado en vision artificial, se han evaluado cuatro categorias clave: "Real = Extra", "Real = 1",
"Real = II" y "Real = Residuos". Cada categoria tiene su propia precision, como se detalla en las
ecuaciones 7, 8, 9 y 10, respectivamente. Para calcular la precision promedio, simplemente

sumamos estas cuatro precisiones y las dividimos por 4, ya que hay cuatro categorias.

(0.53125 + 0.5909 + 0.625 + 0.666)
4

La precision promedio del sistema de clasificacion de tomates basado en vision artificial es del

= 0.6032 = 60% (1T)

60%. Esto significa que, en general, el sistema tiende a clasificar correctamente el 60% de los
tomates en todas las categorias evaluadas, lo que refleja su capacidad para realizar una clasificacion
efectiva en una variedad de calidades de tomates.

Con respecto al tamafio, el sistema es capaz de dar un valor aproximado en milimetros,

obteniendo los siguientes resultados:
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Figura 66. Resultados tamafio Vision Artificial. Autoria propia (2023).

Se realizo otro analisis estadistico a los resultados de las pruebas con tal de indagar mas a fondo
aspectos importantes del funcionamiento del prototipo, se hallé tres aspectos principales: Precision,
exactitud y desviacion estandar. Teniendo en cuenta lo mencionado por Ruiz, Garciay Mesa (2010)
en su documento Error, incertidumbre, precisiéon y exactitud, términos asociados a la calidad
espacial del dato geografico. Estas se presentan a continuacion:

En primer lugar, para estos 3, se hall6 la diferencia que hay entre el valor real y el valor dado
por el prototipo siendo para luego aplicar las correspondientes ecuaciones.

Precision: Segun presenta en su texto, esta se define como una proximidad que hay entre el
valor medido y el real esto aplicindose a un entorno en donde se realizan varias iteraciones de la

medida con condiciones que se puedan repetir. (Ruiz, Garcia y Mesa, 2010)

Valor real — Valor medido)?
2( 5 ) _ 34472 (12)

Esto nos indica que en mayor medida la maquina generara resultados que se encuentren en un
rango de +/- 3.4472 mm, esto es un aspecto fundamental a tener en cuenta ya que afecta el
comportamiento y resultados de la maquina cuando esta en funcionamiento.

Exactitud: Este se define como que tan cerca esta el valor medido al valor real, por lo que entre
mas cercano sea el error al cero, el sistema va a ser mas exacto. Por lo que viene presentado por la

ecuacion.
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Y.(Valor real — Valor medido)
100

Teniendo como base el resultado obtenido, se puede afirmar que la maquina durante las pruebas

= —-1.6706 (13)

tiende a dar valores mas pequefios que el real o, dicho de otra manera, los subestima.

Desviacion estandar:

La desviacion estandar puede indicar como el error se ve distribuido a lo largo de los resultados,
esta se halla con las ecuaciones 13, siendo la varianza y la desviacion respectivamente, presentadas

a continuacion:

VIR (x; — %)?

— 3.0305 (14)
n—1

Con esto, se puede llegar a la conclusion de que gran parte de los errores se encuentran en un
rango de 3.0305 mm, esto indica como se pudo apreciar en la figura 66 que los resultados tienden
a estar relativamente dispersos con respecto al valor real.

Red neuronal.

Al igual que en la vision artificial se utilizaron tablas de contingencia para el analisis de las dos

categorias a analizar.

Tabla 31.
Resultados calidad red neuronal.
Real
Extra | 11 Residuos Total
Extra 20 0 1 0 21
éu I 17 32 19 1 69
S
S | 0 0 4 0 4
Residuos 0 0 1 5 6
Total 37 32 25 6 100

Nota. Autoria propia (2023)
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Categoria ""Real = Extra" vs. '""Prototipo = Extra'": En esta categoria, el modelo acert6 en 20
casos. La precision es del 95.24%, lo que significa que el modelo tiende a clasificar correctamente

la mayoria de los tomates como "Extra", pero existe un pequeiio margen de error.

20
(20+0+1+0)

= 0.9524 = 95% (15)

La Figura 67 ilustra la cantidad de tomates clasificados como "Extra" en relacion con si el

prototipo correspondiente realmente era "Extra".

Extra
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0 —
Extra | Il Residuos
Figura 67. Resultados Extra Red Neuronal. Autoria propia (2023).
Categoria ""Real = 1" vs. "Prototipo = I"': El modelo acertd en 32 casos y cometid errores en
37 casos, lo que da una precision del 86.49%, lo que indica que el modelo tiende a clasificar

correctamente los tomates como "I".

32
(17 +32+ 19+ 1)

= 0.4637 = 46% (16)

La Figura 68 representa graficamente la cantidad de tomates clasificados como "I" en relacion

con si el prototipo correspondiente realmente era "I".
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Figura 68. Resultados I Red Neuronal. Autoria propia (2023).
Categoria "Real = II" vs. "Prototipo = II"": En esta categoria, el modelo acert6 en 4 casos y
no cometio errores en términos. La precision es del 100%, lo que significa que el modelo clasifica

correctamente todos los tomates como "II".

4

=1 = 1009 17
(0+0+4+0) % (1n

La Figura 69 exhibe la cantidad de tomates clasificados como "II" en relacion con si el prototipo
correspondiente realmente era "II".
4,5
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Figura 69. Resultados I Red Neuronal. Autoria propia (2023).
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Categoria ""Real = Residuos" vs. "Prototipo = Residuos'": El modelo acerté en 5 casos y
cometio un error. La precision es del 83.33%, lo que significa que el modelo tiende a clasificar

correctamente los tomates como "Residuos".

5

= 0.8333 = 839 18
(0+0+1+6) % (18)

La Figura 70 proporciona una representacion visual de la cantidad de tomates clasificados como

"Residuos" en relacion con si el prototipo correspondiente realmente era "Residuos".

Residuos

| -
0
Extra I I Residuos

Figura 70. Resultados Residuos Red Neuronal. Autoria propia (2023).

Al considerar la precision promedio en el contexto del uso de la red neuronal en la clasificacion
de tomates, se ha logrado un rendimiento significativo en todas las categorias. La precision
promedio se calcula como la suma ponderada de estas precisiones dividida por el nimero de
categorias, lo que da como resultado 81%. Esto refleja la capacidad del modelo basado en red
neuronal para clasificar tomates con alta precision en la mayoria de las categorias, lo que es esencial

para mejorar la eficiencia y la calidad en la industria agricola.

(0.9524 + 0.4637 + 1 + 0.8333)
4

Luego se tendra en cuenta el tamafio, en la red neuronal Gnicamente esté estipulado el tamafio

=0.8123 = 81% (19)

pequefio (18mm-25mm) y grande (26mm-35mm), estos resultados se encuentran consignados en

la tabla 32 con su respectivo analisis.
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Tabla 32.

Resultados tamaiio red neuronal.

Grande | Pequeiio Total
Grande 36 0 36
Pequeio 19 45 64
Total 55 45 100

Nota. Autoria propia (2023)
Categoria "Real = Grande" vs. "Prototipo = Grande': En esta categoria, el modelo acert6
en 36 casos y no cometio errores. La precision es del 100%, lo que significa que el modelo tiende

a clasificar correctamente todos los tomates como "Grande".

36
3610) - 1=100% (20)
De manera gréfica los resultados se ven asi:
Grande
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Figura 71. Resultados Grande Red Neuronal. Autoria propia (2023).



110

Categoria "Real = Pequeiio" vs. "Prototipo = Pequeiio'": El modelo acertd en 45 casos y
cometio errores en 19 casos. La precision es del 70.31%, lo que indica que el modelo tiende a

clasificar correctamente la mayoria de los tomates como "Pequeno".

S — = 700 21
19+ 45) 0.7031 = 70% (21)

De manera gréfica los resultados se ven asi:
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Figura 72. Resultados Tamafio Red Neuronal. Autoria propia (2023).
En la precision promedio se obtuvo el siguiente resultado.

(1+ 0.7031)
2

Los resultados presentados indican que hay diferencias significativas en el rendimiento entre la

= 0.85155 = 85% (22)

vision artificial y la red neuronal en dos aspectos clave: el tamafio y la calidad de la clasificacion
de los tomates.
Tamafo.
e Vision artificial: La vision artificial muestra una desviacion de 3.44 mm en la
clasificacion del tamafio de los tomates.
e Red Neuronal: La red neuronal ofrece un mejor rendimiento, con una precision del 85%
en la clasificacion del tamaiio de los tomates.
Calidad.
e Vision artificial: La vision artificial logra una precision del 60% en la clasificacion de la

calidad de los tomates.
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e Red neuronal: La red neuronal supera con creces la vision artificial con una precision
del 81% en la clasificacion de la calidad de los tomates.

Dado que la clasificacion precisa del tamafio y la calidad son aspectos criticos en la industria
agricola, es evidente que la red neuronal es la opcion preferible en este escenario. Ofrece un
rendimiento superior tanto en términos de tamafio como de calidad en comparacion con la vision
artificial.

Analisis Costo — Beneficio.

Para verificar la viabilidad del sistema, es necesario realizar un analisis que compare aspectos
que permitan visualizar de manera clara el beneficio que brinda el mismo. En este anélisis se tienen
en cuenta datos como: Cantidad de tomates clasificados en cosecha, cantidad de personas
encargadas de clasificar, jornada de trabajo y salarios en el proceso manual; y cantidad de tomates
clasificados en cosecha, tiempo de trabajo y operarios en el proceso automatico.

Para iniciar el analisis, se entrevistd a Juan Carlos Duefias, propietario de un cultivo de tomate
Chonto en la region de Fusagasuga, como se puede apreciar en la figura 73, posee un cultivo de
6.000 plantas de tomate cultivada en invernadero, cada una produce casi 6 kilogramos entre cada
recogida, es decir, de 1.800 a 2.000 canastas, el proceso de separacion es manual y tiene 15
empleados para dicha actividad que pueden separar aproximadamente 30 canastas diariamente (las
canastas son de 15 kg y contienen aproximadamente 110 tomates, ya que como se menciond en la
caracterizacion del tomate, el peso promedio de un tomate Chonto es entre 70 y 220 gr), ellos
trabajan 3 dias a la semana de 7am a 5 pm por $50.000 diarios. Esta informacion se encuentra

consignada en la Tabla 33.

Figura 73. Cultivo de tomate. Duenas (2023).
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Proceso manual
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Ubicacion Fusagasuga
Cultivo Tomates Chonto
Cantidad de plantas 6,000
Produccion por planta 6 kg por recogida
Canastas de tomates por recogida 1,800 a 2,000
Proceso de Separacion Manual
Colaboradores para la separacion 15

Capacidad de separacion diaria por empleado

30 canastas

Dias de trabajo a la semana

3

Horario de trabajo

7ama5 pm

Salario diario de los empleados

$50,000

Prestacion social

No

Riesgos laborales

Posibles enfermedades por mala posicion

o exposicion a fungicidas

Indemnizacion

En caso de enfermedad laboral

Nota. Autoria propia (2023)

Teniendo en cuenta esta informacion, se puede calcular que un empleado puede separar

aproximadamente 3.300 tomates diarios, lo que implica casi 7 tomates por minuto, como se puede

ver en las ecuaciones 23 y 24 respectivamente.

110 tomates % 30 canastas = 3.300 tomates (23)

3.300 tomates _
(8 horas x 60 minutos)

tomates

8~7 —— (24)

minuto

Ademas, es indispensable calcular los gastos operativos mensuales que debe cubrir el sefior Juan

Carlos, estos se evidencian en la ecuacion 25.

Gastos = 15 operarios X $50.000 X 3 dias X 4 semanas = $9'000.000 (25)
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Con respecto al proceso automatico, en la validacion del funcionamiento se puede evidenciar
que el método mas efectivo es el de la red neuronal que, es capaz de separar 20 tomates por minuto
con una precision de aproximadamente 83%.

Este analisis muestra que el proceso automatico basado en la red neuronal supera en gran medida
al proceso manual en términos de eficiencia y precision. El proceso automatico tiene la capacidad

de clasificar hasta 20 tomates por minuto, es decir, aproximadamente 10.800 tomates por turno.

tomates tomates
—— X (9 horas X 60 minutos) = 10,800 ——— (26)
minuto dias

Durante un turno de trabajo que abarca desde las 7 a.m. hasta las 5 p.m., la maquina puede
operar de manera ininterrumpida, lo que se traduce en una hora adicional de productividad en
comparacion con un trabajador, ya que no requiere de una pausa para el almuerzo. En este periodo,
la maquina es capaz de clasificar aproximadamente tres veces mas tomates que un ser humano.
Esto tiene dos implicaciones significativas: la posibilidad de asignar una sola persona para
supervisar la maquina y la capacidad de aumentar el tamafio del cultivo, ya que se puede procesar
una mayor cantidad de tomates en menos tiempo.

Aunque el proceso automatico requiere una inversion inicial de $21'000.000, lo que se detalla
en el desarrollo del cuarto objetivo en la seccion de presupuestos, el nimero de empleados se reduce
de 15 a 12, con un supervisor por turno. El salario diario de los empleados sigue siendo el mismo,

mientras que el supervisor gana $60,000 por dia. Esto da como resultado gastos mensuales de:

12 operarios X $50.000 X 3 dias X 4 semanas = $7'200.000 (27)
1 supervisor X $60.000 X 3 dias X 4 semanas = $720.000 (28)
Nuevos gastos = $7'800.000 + $720.000 = $7'920.000 (29)

El ahorro mensual es de $1°080.000, y se estima que la inversidbn se recupera en

aproximadamente 20 meses, como se detalla a continuacion:

Tabla 34.

Retorno de Inversion
e Ahorro
1 $ 1,080,000
2 |'$ 2,160,000
3 $ 3,240,000
4 |'$ 4,320,000
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5 |'$ 5,400,000
6 |$ 6,480,000
7 1$ 7,560,000
8 |$ 8,640,000
9 |'$ 9,720,000
10 [ $ 10,800,000
11 | $ 11,880,000
12 |$ 12,960,000
13 | § 14,040,000
14 |$ 15,120,000
15 |$ 16,200,000
16 |'$ 17,280,000
17 |'$ 18,360,000
18 | $ 19,440,000
19 |$ 20,520,000
20 | $ 21,600,000

Nota. Autoria propia (2023)

Es evidente que la recuperacion de la inversion lleva cierto tiempo debido al tamafio del cultivo
y los dias de trabajo a la semana, lo que hace que la maquina sea mas adecuada para cultivos mas
grandes capaces de operar las 24 horas del dia.

Teniendo en cuenta la informacion recolectada a lo largo de esta investigacion es posible
demostrar que la precision en la clasificacion es un factor critico. Mientras que, en el proceso
manual, la calidad y el tamafio pueden variar segin la percepcion del trabajador, el proceso
automatico basado en la red neuronal logra una precision de aproximadamente 83% para calidad y
85% para tamafio, lo que garantiza una clasificacion mas consistente y confiable.

La siguiente tabla resume esta informacion de manera mas clara:



115

Tabla 35.

Costo- beneficio.

Aspecto Proceso Manual Proceso Automatico (Red Neuronal)
Cantidad de . .
Capacidad para clasificar . .
tomates Capacidad para clasificar hasta 20 tomates
hasta 7 tomates por
clasificados en la ‘ por minuto.
minuto
cosecha
Empleados
involucrados en la 15 12 y 1 supervisor.
clasificacion
Duracion de la 7 am.a5pm,3
] 7 am. a 5 p.m., 3 dias/semana
jornada laboral dias/semana
$7'920.000
Costos de mano de
$9,000,000 Inversion inicial de $21.000.000, se

obra (mensual)
recupera la inversion en 20 meses.

Calidad y tamafio varian

Precision en la Precision de aproximadamente 83% para
dependiendo a la
clasificacion ‘ _ calidad y 85% para tamafio
percepcion del trabajador.
_ Trabajo manual pero Automatizacion, mayor precision, menor
Ventajas .
menos preciso mano de obra.

‘ Menor precision, mayores o o
Desventajas Inversion inicial, costos de mantenimiento.
costos laborales

Nota. Autoria propia (2023)

El analisis costo-beneficio muestra que la implementacion del sistema automatico basado en la
red neuronal es una inversion rentable para el cultivo de tomates. Ofrece una mayor eficiencia,
precision y consistencia en la clasificacion de tomates, lo que se traduce en un menor costo
operativo. El proceso manual es menos preciso y con mayores costos laborales, mientras que el
proceso automatico, a pesar de la inversion inicial, se recupera en un periodo razonable y

proporciona ventajas significativas en términos de automatizacion y precision.
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Conclusiones y recomendaciones
Conclusiones

A lo largo del desarrollo del proyecto, se hallaron ciertos aspectos que vale la pena mencionar
para concluir el mismo, las cuales abarcan todo el proceso desde el inicio hasta el final, por lo que
se encontraran aspectos variados relacionados con el tema en concreto y el campo de estudio.

Primeramente, cabe resaltar el cumplimiento satisfactorio de los objetivos planteados con
anterioridad, los temas han sido abordados de la manera mas optima posible, cumpliendo con lo
establecido en el cronograma, esto, conllevando al desarrollo de un prototipo capaz de cumplir con
las expectativas que se tenian al principio del proyecto.

Otro aspecto importante a destacar es el gran potencial que tiene este tipo de sistemas dentro del
mercado en la actualidad, esto debido a la versatilidad del mismo, dependiendo de la aplicacion a
la que vaya dirigida existe la posibilidad de modificar la base de datos para abrir nuevas
oportunidades de negocio en un campo donde la automatizacién no se ha implementado en gran
parte del pais.

En general, los dos métodos de clasificacion de tomates tienen buen rendimiento, pero la vision
artificial se podria aplicar unicamente a tomates, debido a que si se introduce un objeto similar los
clasificara de igual manera ya que tiene en cuenta sus porcentajes de color.

Cabe resaltar la importancia que tiene la base de datos en el método de redes neuronales, el
contar con un excelente pilar para el aprendizaje del modelo es esencial, ya que asegura la mayor
precision y exactitud posible logrando que el sistema sea lo mas rentable para un futuro cliente.

A medida que se iba realizando el proyecto, se encontraron algunas ventajas y desventajas de
los dos métodos de trabajados. En primer lugar, es prudente mencionar una comparacion en cuanto
al nivel de dificultad en el desarrollo de cada una, el anélisis de imagen tuvo la tendencia de ser
tedioso y complicado al momento de encontrar las méscaras especificas de cada uno de los colores
requeridos, debido a que se realizé en mayor medida a prueba y error, lo cual implica més tiempo
y cansancio para la persona designada para ese trabajo, aunque también es bueno destacar que es
un campo en donde se pone a prueba la capacidad y habilidades como ingeniero de la persona. Por
otro lado, el método de red neuronal se caracterizd por una menor dificultad en el desarrollo y
programacion del mismo, aunque esto no significa que sea facil, la dificultad en este se traslada a
la creacion de una base de datos que cumpla con las especificaciones requeridas para lograr el

comportamiento deseado durante las predicciones, lo que conlleva a que se deben tener en cuenta
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aspectos como la cantidad de muestras por cada clase o categoria principalmente, pero también
incluyendo otros como la uniformidad y constancia en cada una de ellas.

Por ultimo, al momento de realizar las pruebas del funcionamiento del prototipo,
especificamente en el instante en que se busco clasificar los tomates con base a la percepcion
humana, el software demostraba mediante un analisis matematico que este era errdneo, asi se
corroboro que la suposicion de que el error humano llega a afectar la clasificacion en el proceso
manual era correcta, debido a que dependiendo de la persona y su percepcion en el momento puede
llegar a afectar negativamente la toma de decisiones, mientras que en la maquina, ignorando
posibles fallas periddicas, puede rendir continuamente de manera eficiente a comparacion del
trabajador.

Recomendaciones

Ampliar el nimero de camaras y dngulos de vision: Para mejorar la precision de la clasificacion,
se recomienda considerar la implementacion de multiples camaras que capturen los tomates desde
varios angulos. Esto permitird una evaluacion mas completa de las caracteristicas visuales de los
tomates.

Mantener una iluminacion constante: Para garantizar la consistencia en las imagenes capturadas,
se sugiere mantener una iluminacion constante en el entorno de clasificacion. Esto ayudara a
reducir las variaciones en la apariencia de los tomates debido a cambios en la luz.

Ampliar la base de datos: Para mejorar la capacidad de clasificacion y la adaptacion del sistema
a una variedad de tomates, es importante ampliar y diversificar la base de datos de imagenes
utilizada para el entrenamiento. Esto permitird una mejor generalizacion del sistema.

Explorar alternativas de materiales: Investigar la posibilidad de utilizar materiales mas
econdmicos en la construccion del sistema sin comprometer su calidad y durabilidad. Esto podria
ayudar a reducir los costos de produccion y hacer que el sistema sea mas accesible.

Colaborar con agricultores y productores locales: Establecer asociaciones con agricultores y
productores locales es esencial para implementar con éxito el sistema en entornos agricolas. Esto
no solo facilitard la adopcidn, sino que también proporcionard retroalimentacion valiosa para
futuras mejoras.

Explorar la expansion a otros productos agricolas: Investigar la viabilidad de adaptar el sistema
de clasificacion para usarlo en frutas y verduras, para ampliar su utilidad y diversificar las

aplicaciones en la industria agricola.



Anexos

Puede llevar a pérdidas monetarias

No se cumple el estandar de calidad del
mercado/consumidores

Desperdicio / Aumento innecesario de
tiempo en el proceso
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Sin un control de calidad confiable, los
productos defectuosos aumentan

| Al haber humanos, influyen variables como

el cansancio de los trabajadores, etc.

Calidad inconsistente

Poca Eficiencia

Esto conlleva a periodos de incapacidad
médica u/o indemnizaciones

Malas posturas por tiempo prolongados
llevan a lesiones

Posibles problemas de salud

desorganizado

El proceso de clasificacion de tomates tiende a ser lento y

Proceso manual

Deficiente logistica de recursos humanos

Se requieren conocimientos especificos
para poder identificar correctamente los
tomates.

Si no se asignan tareas correctamente, el
proceso tendra una baja productividad.

La falta de criterios claros de clasificacion
puede llevar a confusiones y errores en el
proceso.

Personal sin una correcta capacitacion y/o
experiencia

Al tener que analizar una amplia cantidad
de tomates, puede llegar a ser demasiado
dependiendo de la cantidad de trabajadores
a los que se les asigne esta tarea

Conlleva a la existencia de un posible error
humano o la falta de una relacion adecuada
entre los trabajadores

Anexo 1. Arbol de problema (Autoria propia, 2023)

Variabilidad de la calidad de los tomates

Las diferentes variables como tamafio,
color y nivel de maduracion, hace que su
clasificacion sea mas dificil.

Se requiere mds tiempo para asegurar que
los tomates cumplan con los estandares de
calidad.

La calidad de los tomates es subjetiva de
persona a persona
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Investigar sobre la norma NIC-1103-1. A2302-23 | 0230305 0
Establecer las caracterisficas de

clasificacion del sstema. u =
Ideniificar los dispositivos de hardwore:

necesarios para el sislema de 230312 | 202303-17 5
cleficacd

Inwesfigar y 202305

elecirénicos necesarios. " &0
Realizar una evaluacion de costos y

recursos para la adquisicion de los ABOFH | 0030402 5
‘componentes elechionicos.

Invesfigar las técnicas de visdn arfificial

d tomates basadas en lamario, colory | 220613 i
homogeneidad.

Desarollor un pian defallado para la

implementacisn de estas fécnicas. msetel - N
[Rette peogormacitn on Python psaia

deniificacian d los tomates. 0620 | HESOFEH
[Reckizcn arerrrienicred neuronal para

I idenfificacién delos lomates. DBH (e

W23-08-21 | 02309-10 20

Realizar prusbas iniciales para ajustar y
o del sk . 230511 | 202309-21 0 IIII

Hoborar bocstos iriciales. D040 | 20030418 15 | [ |
Realizcr diagromas de fluio, conaxion v de|

Realizar una interfaz MM para visuolizor e
funcionamiento del cadigo.

W2304-19 | 2023-04-29 0

Analzar los fuerzos en la esfruchra a 20230430 | 20030505 5

Iraves de Inventor.
Conshir el profolipo. 0006 | 20230526 20
Integrar los dispositivos de hardware en el

W20527 | 20230601 5

Desardllar el software de confrol para &
protofipo.

Realizar pruebas de validadion utlzando
una variedod de fomates con diferentes | 2023-09-22 | 2023-10-07 15
atributos visuales.

Comeaf emores del sistema.

Anexo 2. Diagrama de Gantt (Autoria propia, 2023)



Processor: Broadcorm BCM2837B0, Cortex-A53
64-bit SoC @ 1.4GHz

Memory: 1GB LPDDR2 SDRAM

Connectivity: W 2.4GHz and 5GHz IEEE 802.11.b/g/n/ac wireless
LAN, Bluetooth 4.2, BLE
®  Gigabit Ethernet over USB 2.0 (maximum throughput
300Mbps)
B 4xUSB2.0ports

Access: Extended 40-pin GPIO header

Video & sound: ® 1 full size HOMI
® MIPI DSI display port
® MIPI CSI camera pert
-

4 pole sterec output and composite video port

Multimedia: H.264, MPEG-4 decode (1080p30); H 264 encode
(1080p30); OpenGL ES 1.1, 2.0 graphics

SD card support: Micra SD fermat for loading operating system and
data storage

Input power: W 5V/2.5A DC via micro USB connector
W 5V DC via GPIO header
®  Power over Ethernet (PoE)-enabled (requires
separate PoE HAT)

Environment: Operating temperature, 0-50°C

Compliance: For a full list of local and regional product approvals,
please visit www.raspberrypi.org/products/raspberry
-pi-3-mode|-b+

Production lifetime: The Raspberry Pi 3 Model B+ will remain in production
until at least January 2023,

‘ raspberrypi.org
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Safety instructions
To avei malfunction of or damage 10 this product, please abserve the following:

W Donot expose to water of moisture. of place on a conductive surface whilst in operation

ambient temperatures.

electrostatic discharge damage.

‘ raspberrypi.org

Anexo 3. Datasheet Raspberry Pi 3 B+ (Raspberry, pp 2-3, s. f.)

™ 0o nat expase to heat from any saurce: the Raspberry Pi 3 Model B+ is designes for rekiable operation at normal

B Do not expose the printed circut board o Righ-intensity ight soueces (e.g. xenon Nlash o laser) whilst in aperation.
™ Take case whilst handling to avokd mechanical or sdectrical damage 10 the printed circuit board and connectors.

m Whilst itis powered, awcid handiing the printed circuit board, or only handle it by the edges 1o minimise the risk of



Raspberry Pi

Camera Module

Product Name

Product Description

RS Part Numer
Specifications

Image Sensor

Raspberry Pi Camera Module

High Definition camera module compatible with all Raspberry Pi models.
Provides high sensitivity, low crosstalk and low noise image capture in an ultra
small and lightweight design. The camera module connects to the Raspberry
Pi board via the CS| connector designed specifically for interfacing to cameras.
The CSI bus is capable of extremely high data rates, and it exclusively carries
pixel data to the processor.

913-2664

Seny IMX 219 PQ CMOS image sensor in a fixed-focus module.

Resolution

Still picture resolution

8-megapixel
3280 x 2464

Max image transfer rate

1080p: 30fps (encode and decode)
720p: 60fps

Connection to Raspberry Pi

16-pin ribbon cable, to the dedicated 15-pin MIPI Camera Serial Interface
(CSI-2).

Image conirol functions

Temp range

Automatic exposure control

Automatic white balance

Automatic band filter

Automatic 60/60 Hz luminance detection
Automatic black level calibration

Operating: -20° to 60°
Stable image: -20° to 60°

Lens size
Dimensions
Weight

174"
23.86 x 26 x 9mm
3g

www.rs-online.com /raspberrypi

Anexo 4. Datasheet Raspberry Pi camera module (Raspberry, s. f.)
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Brand Qul Mame Laser Counter Switch

E3F-30L/30C1 Voltage DCe-36V

BINGIALETE NPN PNP NO NC

Output curantielyfa] T

0-30M Opaque Objectives

(METCI I Nickel Plated Brass Detective Way Laser Counter

2M Size 18mm

Attention

1 Different materials are with different detective distance. See below

2. Installation: Thread installation. The switch is usually installed in the
85% of the rated detective distance.

3. The detective surface should be periodic cleaned, in case of the function
was affected.

4, Working temperature: -25°C+65°C, relative humidity: 35-95%HR;

5. Vibrate: durable: 10-55Hz Complex amplitude 1.5mm, X,Y,Z 2 hours each.

6. Lash : durable, 500m/s(about 50g), X,Y,Z 10times each.

1. 1fitis used under strong magnetic enviroment, pls use shielded
conductor

Anexo 5. Datasheet sensor E3F-30C1 (QIJT, s. )
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Model

Weight({gm)

Operating Voltage

Operating Speed @4.8V

Operating Speed @ 6.6V

Stall Torque @4.8V

Stall Torque @6.6V

Operating Temperature (°C)

Dead Band Width

Gear Type

Rotational Degree

Servo Plug

Cable Length

Length (mm)

Width (mm)

Height (mm)

Shipment Weight

Shipment Dimensions

Anexo 6. Datasheet servomotor SG5010 (ETC2, s. f.)

SG5010

39

48-66V

0.20sec/6l®

0.16sec/6l®

55 kg-cm

6.5 kg-cm

0to5b

1 s

Glass Fiber

180

JR

32 mm

38

20

40

0.100 kg

10 x8x6cm
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42 3MAX
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45MIN L Lo b 11
134 6 e HOUSING:M20-106040
16 AWGaE TERMINAL:M20-1180046
CONNECTION
SPECIFICATION BIPOLAR TYPE z()gxig:m )ECTION oToR
AMPS/PHASE 150
- PIN NO BIPOLAR LEADS WINDING

RESISTANCE/PHASE(Ohms)@25°C 2.30£10%
INDUCTANCE/PHASE(mH)@ 1KHz 4.4020% 1 A — BLK ~
HOLDING TORQUE(Nm)[Ib-in] 0.45[3.98] s ~ o N i
STEP ANGLE(") 180
STEP ACCURACY(NON-ACCUM) +5.00% 3 Br — RED B i
ROTOR INERTIA(g-cm?) 54.00 4 B — BLU B-
WEIGHT(Kg)(lb] FULL STEP 2 PHASE-Ex. ,

INSULATION RESISTANCE 100 Mohm (UNDER NORMAL TEMPERATURE AND HUMIDITY) l T
INSULATION CLASS B 130°C[266°F] 2 - s hd ~
DIELECTRIC STRENGTH 500VAC FOR 1MIN.(BETWEEN THE MOTOR COILS AND THE MOTOR CASE) z ; . hd : ow
AMBIENT HUMIDITY MAX.85%{(NO CONDENSATION) - - RED BLU

BLK
TEMPERATURE RISE:MAX.80°C (MOTOR STANDSTILL;FOR 2PHASE ENERGIZED ) WHEN FACING MOUNTING END (X)
AMBIENT TEMPERATURE -10°C~50°C[14°F~122°F] STEP| At | B+ | A- | B- cowl
1 -
b : GRN

— ) — STEPPER MOTOR
P_ nNLIN= S;:LE DRNS\GNATURE DATE 1 7HS1 5-1 504S-X1

Anexo 7. Datasheet 17HS15-1504S-X1 (StepperOnline, 2020)
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ABSOLUTE MAXIMUM RATINGS
Symbol Parameter Value Unit
Vs Power Supply 50 v
Vee Logic Supply Voltage 7 v
ViVe  |Input and Enable Voltage 03107 v
lo Peak Output Current (each Channel)

- Non Repetitive (t = 100:s) 3 A

-Repetitive (80% on =20% off; tan = 10ms) 25 A

-DC Operation 2 A

Vians Sensing Voltage -1to 2.3 v
Pyt Total Power Dissipation (Tcase = 75°C) 25 W
Tes Junction Operating Temperature -2510 130 =C
Tsy, T, | Storage and Junction Temperature =40 to 150 °C

Anexo 8. Datasheet driver L298N (STMicroelectronics, 2000)
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MEGA 2560 REV 3

DESICGNED FOR YOUR MOST AMBITIOUS PROJECTS WHICH

Don"t Iimt your projects,

makes it ddeal for devices
demanding applications

microcontroller ATmegalsel

[

REQUIRE ADDITIOMAL PINS AND EXTRA MEMORY.

think big, thank MEGA!

The ARDUINO MEGA 2560 has been designed with bigger
and more ambitious projects in mind. The large number of
analog and digital pins, together with a larger memory
like 3D printers and other

The Mega 2560 is a board based on the E-bit AVR

It has 54 digital input/
output pins (1% of which can be used as PWM outputs),
16 annlog inputs, 4 WARTs (1

hardware serial

CO0: ADDODET FHH:I'E] It contains everything needod to support the

microcontroller; simply comnect it Lo o computer with o

STORE  ARDLTREY, CC/ARINITHO - M
G- 2LLD-HEY]

TECH SPECS:

MICROCONTROLLER MICROCHIP
ATMEGAZSED

OPERATING VOLTAGE SV

Use 1 TYPE B

DIGITAL I/0 PIMS 54

PR PINS 15

ANALDG IMPUT PINS 16

DC CURRENT PER I/0 PIN 20 MA
OC CURREMT FOR 3.3V PIN S50 HA

Usf cable The Mega 2560 board 13 compatible with most
shields designed for the Arduino Uno

FLASH MEMORY 256 KB

SHAM B KB

EEPROM 4 KH

CLOCK SPEED 16 MHZT
EEPROM 1 KB

DC CURRENT PER I/0 PINS 40 MA
{I/0 PINS)

INPUT VOLTAGE 7-12 ¥
DIGITAL If0 PINS 22 (6 OF
WHICH ARE P}

PWM OUTPUT &

Anexo 9. Datasheet Arduino Mega 2560 Rev3 (Arduino, pp, 14, 2018)
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Absolute Maximum Ratings (Ta=25°C)

253°CFree Air Temperature

Parameter Syvmbaol Rating Units
Continuous Forward Current [ 100 mA
Peak Forward Current *1 553 1.0 A
Reverse Voltage V= 5 v
Operating Temperature T or -40 —~ +85 C
Storace Temperature T e -4 ~ +85 C
Soldering Temperature™?2 T sl 260 C
Power Dissipation at(or below) 2% 130 mW

Notes: *1:I= Conditions--Pulse Width=100ps and Duty=1%.

*2:Soldering time=35 seconds.

Anexo 9. Datasheet Led infrarrojo (Everlight, 2005)
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Kiatronics 4+

RlEGEranis

28BY.J-48 - 5V Stepper Motor

The 28BYJ-48 is a small stepper motor suitable for a large range of applications.

Rated woitage :

Mumber of Phase

Speed \Varation Ratic
Siride Angle

Frequency

DC resistance

Idle in-traction Freguency
Idlie Onst-tracton Fregquency
In-tracton Tongus
Self-positioning Torque
Friction torque

Pl in torque

Inzulated resistance
Insudated stechncity power
Insulation grade

Rize in Temperature
Moise

Model

100 5

6202

&

&DC

-,

4
1/64 s
5 B25° 164 .
100Hz -
SO0 25°C) Ty
= BlHz -

= 1000Hz »
=34, 3mM_m{120Hz)

=34, 3mM.m

600-1200 gf.cm

300 gf.cm ora—
>10MO(S00V) 2. Pink 3
BOOVACHImMA/S =y
A {. (lrange .__*;
<d40K[120Hz) S B4
5. Red "——t_T 1
1.4 Blue

<35dB(120Hz Mo load, 10cm)
2BBYJ-48 -5V

H

AWGRTE LL 106TXS

IST KHP-Sin)
EXH-00T-FD &

Hesign nnd manufactars

Anexo 10. Datasheet motor paso a paso 28BYJ-48 (Kiatronics, s. f.)
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N=XIG<

Product Overview

1. FHD Lens

2. Maise Reduction Microphone
3, Activity LEDs

4. Flizible Clip/base

5. Tripod Attachrment

specification

Wideo resalutian 1970 1IR3 S, 12 B0eT2DES s, B40xdB0@ 3N ps
Senaar AFET"" CMOS image senace, 2.0Mega plaels for imags
Foous type Aulo Focus
Field of view H=65 degraes
Image foous 3cm 1o infinity
= Inbarmal canrsslion
System = LISE 2.0 port
requirements * 05K 10T
& Microealt Windoes XPF8ND

Anexo 11. Datasheet Webcam NexiGo N930AF (NexiGo, s. f.)



L293D - L293DD
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ABSOLUTE MAXIMUM RATINGS

Symbol Parameter Value Unit
Vs Supply Voltage 36 Vv
Vss Logic Supply Voltage 36 v
Wi Input Yoltage Fi W
Ven Enable Voltage i v
[ Peak Output Current (100 pus non repefitive) 1.2 A
Pt Total Power Dissipation at Tgse =90 °C 4 W
Taig, Tj Storage and Junction Temperature =40 to 150 i

Anexo 12. Datasheet driver L293D (STMicroelectronics, 2003)



Absolute Maximum Ratings (note 1)

If Military/Aerospace specified devices are required,
please contact the National Semiconductor Sales Office/
Distributors for availability and specifications.

Maximum Supply Voltage 43V

ON /OFF Pin Input Voltage =03 =V = 423V
Feedback Pin Voltage =0.3 = WV =+23V
Output Voltage to Ground

(Steady State) =1V
Power Digsipation Internally limited
Storage Temperature Range =65°C to +150°C

ESD Suscepfibility

Anexo 13. Datasheet regulador de voltaje LM2596 (National Semiconductor, 2002)

Human Body Model (Note 2)
Lead Temperature
5 Package
Vapor Phase (60 sec.)
Infrared (10 sec.)
T Package (Soldering, 10 sec.)
Maximum Junction Temperature

Operating Conditions
Temperature Range
Supply Voltage

131

2 kV

+215°C
+245°C
+260°C
+150°C

=-40°C =T, = +125°C
4.5V to 40V
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Anexo 14. Plano Disefio Preliminar 1 (Autoria Propia, 2023)
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Anexo 16. Plano Disefo Preliminar 2 (Autoria Propia, 2023)
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Comprobar
conexiones de
alimentacion

-

No

!

‘ Veriicacion de

compoanentes

| wostrar
r——No—/ isalalenta

Activar
Motor del |
separador

Mover rampa hacia el

caming determinado

Mover rampa hacia el
caming de “desechas”™

Activar servo
para abrir la
compuerta

L]
Se suma 1 unidad
para Bevar cuenta de
lesechos

Se suma 1 unsdad
pasa llevar cuenta, de
cuantos han pasado

de cada calidad

Mostrar aviso
HM| “Se.
recomienda
apagar el

sistema”

Entrar

“Ahorio de
Energia”

Anexo 13. Diagrama de flujo — Prototipos (Autoria Propia, 2023)



