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Objetivos y Aplicaciones de las Bases de Datos en la Inteligencia Artificial

aplicadas a la Ingenieria Mecatrénica
Resumen

La Inteligencia Artificial (IA) ha adquirido un papel fundamental en el desarrollo de
sistemas inteligentes dentro de la Ingenieria Mecatronica. Uno de los elementos
esenciales para su correcto funcionamiento es el uso de bases de datos, las cuales
permiten almacenar, organizar y gestionar grandes volumenes de informacion. El
presente trabajo tiene como objetivo analizar la importancia de las bases de datos
en la IA, describiendo sus objetivos y principales aplicaciones dentro del ambito
universitario y su impacto en la Ingenieria Mecatronica. A través de una
investigacion documental, se examinan los beneficios que aportan las bases de
datos en el aprendizaje automatico, la automatizacion de procesos, el

mantenimiento predictivo y el desarrollo de sistemas autébnomos.

Palabras clave: Bases de datos, Inteligencia Atrtificial, Ingenieria Mecatronica,

Automatizacion, Aprendizaje automatico.

1. Introduccién

El avance tecnoldgico ha propiciado la integracion de diversas disciplinas para el
desarrollo de sistemas inteligentes capaces de analizar informacién, aprender de
ella y tomar decisiones autbnomas. La Inteligencia Atrtificial se apoya en grandes
volumenes de datos para entrenar modelos y generar conocimiento, o que hace

indispensable el uso de bases de datos eficientes y bien estructuradas.

En la Ingenieria Mecatronica, las bases de datos permiten gestionar informacion
proveniente de sensores, sistemas de control, robots y procesos industriales. Estos
datos, al ser procesados mediante técnicas de IA, contribuyen a la mejora de la
eficiencia, seguridad y precision de los sistemas mecatrénicos. Por ello, resulta
relevante estudiar los objetivos y aplicaciones de las bases de datos en la IA desde

una perspectiva académica y aplicada.



2. Metodologia

La metodologia empleada en este trabajo corresponde a una investigacién
documental, basada en el analisis y revision de libros especializados, articulos
cientificos, publicaciones académicas y documentos técnicos relacionados con
bases de datos, inteligencia artificial e ingenieria mecatrénica. Las fuentes
consultadas permiten identificar conceptos clave, aplicaciones practicas vy

tendencias actuales en la integracion de estas tecnologias.

3. Objetivos de las Bases de Datos en la Inteligencia Artificial
3.1 Objetivo General

Analizar la funcidn de las bases de datos como elemento fundamental en el

desarrollo y aplicacion de la Inteligencia Artificial en la Ingenieria Mecatronica.

3.2 Objetivos Especificos

o Organizar y estructurar la informacion necesaria para el entrenamiento de

algoritmos de inteligencia artificial.

« Facilitar el acceso rapido y confiable a grandes volumenes de datos utilizados

por sistemas inteligentes.

« Garantizar la integridad, seguridad y consistencia de los datos empleados en

procesos de aprendizaje automatico.

e Permitir la actualizaciéon continua de informacién para sistemas de IA

adaptativos.

e Apoyar la toma de decisiones automatizadas en sistemas mecatronicos.



4. Aplicaciones de las Bases de Datos en la Inteligencia Artificial
4.1 Bases de Datos y Aprendizaje Automatico

Las bases de datos son esenciales para almacenar los conjuntos de datos utilizados
en el entrenamiento y validacion de algoritmos de aprendizaje automatico. En la
Ingenieria Mecatronica, estos datos pueden provenir de sensores, actuadores y

sistemas de monitoreo.

4.2 Sistemas Inteligentes y Automatizacion

La integracion de bases de datos con sistemas de IA permite el desarrollo de
procesos automatizados capaces de adaptarse a cambios en el entorno. Los
sistemas mecatronicos utilizan datos historicos y en tiempo real para optimizar su

desempenio.
4.3 Mantenimiento Predictivo

Mediante el analisis de datos almacenados en bases de datos, los sistemas de IA
pueden identificar patrones que indiquen fallas futuras en maquinaria o robots,

reduciendo costos y tiempos de inactividad.

4.4 Internet de las Cosas (loT) y Sistemas Mecatrénicos

Las bases de datos permiten almacenar informacion generada por dispositivos IoT,
la cual es procesada por algoritmos de IA para mejorar el control y la toma de

decisiones en sistemas mecatronicos inteligentes.

4.5 Sistemas Autéonomos y Robética

En robdtica mecatrénica, las bases de datos facilitan el aprendizaje de
comportamientos y la adaptacion del sistema a distintos escenarios mediante el uso
de inteligencia artificial.



5. Importancia de las Bases de Datos en la Ingenieria Mecatronica

El uso de bases de datos en combinacion con la inteligencia artificial permite mejorar
la eficiencia operativa, la precision en el control de sistemas, la seguridad en
procesos industriales y el desarrollo de soluciones tecnoldgicas innovadoras.
Asimismo, fortalece la formacion académica de los estudiantes de Ingenieria

Mecatrénica, preparandolos para enfrentar los retos de la industria 4.0.

6. Conclusiones

Las bases de datos constituyen un componente indispensable para el
funcionamiento de la Inteligencia Artificial, ya que proporcionan la informacion
necesaria para el aprendizaje y la toma de decisiones inteligentes. En la Ingenieria
Mecatronica, su aplicacidon permite el desarrollo de sistemas automatizados,
auténomos y eficientes. A nivel universitario, el estudio de estas tecnologias resulta
fundamental para la formacién integral de futuros ingenieros, quienes deberan

disenar soluciones basadas en datos e inteligencia artificial.
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Sala de control de andlisis de datos: monitoreo y andlisis de big
data.

A y Arquitectura de
Datos

La  Inteligencia  Artificial (IA) depende
intrinsecamente de una arquitectura de datos
datos robusta para el procesamiento eficiente y
eficiente y el analisis de grandes volumenes de
volumenes de informacion. Una base de datos
datos bien disenada es crucial para el
entrenamiento de modelos, la toma de
decisiones algoritmicas y la escalabilidad de
de soluciones de IA.



Cimientos para la IA Escalable
Escalable

Una arquitectura de datos robusta es crucial para el éxito de la IA. Permite la
Permite la escalabilidad y fiabilidad de los modelos. Lideres como Elida Godinez
Godinez (IBM) enfatizan su rol en la transformacion del negocio. Sin ella, los
los beneficios de la IA son limitados. Es |la base para una IA real y sostenible.

sostenible.



Componentes: Ingesta de Datos

e Recoleccion de datos de multiples fuentes.
e Integracion de datos heterogéneos y variados.
e Transformacion para compatibilidad y calidad.

e Fundamental para el entrenamiento de IA.



Componentes: Almacenamiento
Estrategico

El almacenamiento estratégico es fundamental para la IA, ya que las estructuras de
datos (ej., grafos, arboles, tensores) permiten a los sistemas computacionales
construir representaciones eficientes del conocimiento. Estas representaciones son
artefactos clave para el razonamiento algoritmico y el aprendizaje automatico. La
seleccion de la estructura de datos impacta directamente la eficiencia vy

escalabilidad de los modelos.



Componentes: Procesamiento y
Transformacion

e Limpieza: Elimina ruido y datos inconsistentes.
e Normalizacion: Escala datos a un rango uniforme.
e [ngenieria de Caracteristicas: Crea nuevas variables predictivas.

e Optimiza calidad y formato para IA.



Bases de Datos Relacionales en IA

Modelan datos estructurados con tablas y relaciones.
Garantizan ACID: Atomicidad, Consistencia, Aislamiento, Durabilidad.
Vitales para datos de entrenamiento etiquetados.

Soportan sistemas de |A que exigen alta integridad.



Bases de Datos NoSQL en IA

Flexibilidad para datos no estructurados/semiestructurados.
Escalabilidad horizontal para grandes volumenes.
ldeal para la diversidad de datos en IA.

Ejemplos: MongoDB, Cassandra, Neod4,.



Tipode NoSQL

Descripcidon

Casosde Uso en IA

Ejemplos

Documento

Almacena datos
semiestructurados en
formato de documentos
(JSON,BSON). Flexible para
esqguemas cambiantes.

Gestion de perfiles de
usuario y datos de sensores
para modelos de machine
learning, catalogacion de
contenido para NLP.

MongoDB, Couchbase

Clave-Valor

Almacena datos como un
diccionario simple de
clave-valor. Alta velocidad y
escalabilidad horizontal.

Caché de caracteristicas
para modelos de
inferencia, almacenamiento
de estados de sesiones de
usuario para
personalizacion en tiempo
real.

Redis, DynamoDB

Columna

Almacena datos en familias
de columnas, optimizado
para grandes volumenes
de datos y consultas
analiticas.

Almacenamiento de series
temporales para
entrenamiento de modelos
(ej.1oT), andlisis de logs
para deteccion de
anomalias.

Cassandra, HBase

Almacena datos como

Sistemas de
recomendacion (productos,




Optimizacion: Calidad y Preparacion
Preparacion

e Datos de calidad: base del éxito del modelo.
e Deteccion de anomalias: identifica errores y sesgos.
e \alores faltantes: impacto critico en el rendimiento.

e Preparacion de datos: esencial para IA robusta.



Optimizacion: Escalabilidad y
Rendimiento

e Bases de datos distribuidas: Cassandra, Hadoop.
e Almacenamiento en caché: Redis, Memcached.
e |ndexacion avanzada: B-trees, hash tables.

e Particionamiento y fragmentacion de datos.



Arquitectura RAG para IA
Generativa

La arquitectura Retrieval-Augmented Generation (RAG) mejora la |A generativa al
anclar las respuestas en documentos especificos. Esto limita las



Arquitectura de Agentes de IA

Percepcion del Entorno Ejecucion de Accion

Razonamiento y Decision

Sensores recopilan datos del Procesa la informacion, evalua Actuadores implementan la
entorno. El agente observay objetivos y selecciona la accion decision, modificando el
mide su estado actual. optima a realizar. entorno. Ciclo continuo de IA.



Consideraciones Eticas en Datos de IA

Mitigacion de Sesgos

La diversidad en los datos de
entrenamiento es crucial para
evitar sesgos algoritmicos. Un
modelo sesgado puede
perpetuar 0 amplificar
desigualdades.

Privacidad y Seguridad

La  proteccion de  datos
personales es fundamental.
Implementar anonimizacion y
cifrado resguarda la informacion
sensible del usuario.

Transparencia y Confianza

Comprender como y por qué la
|A toma decisiones es vital. No
debemos confiar ciegamente en
sus resultados sin validacion
humana.



Transformacion
Tecnologica por IA

La IA impulsa una reestructuracion radical
de la arquitectura tecnoldgica. Exige una
reevaluacion profunda de la infraestructura
vy los procesos. Esto incluye la adaptacion
de bases de datos, redes y sistemas
operativos. La escalabilidad y la eficiencia
son fundamentales para sostener cargas de
trabajo de IA. Esta transformacion es vital
para la competitividad.

Entorno industrial futurista: maquinas
interconectadas y tecnologia avanzada.




Desafios Actuales

La gestion de datos masivos y heterogéneos, la
optimizacion de consultas complejas y la
necesidad de baja latencia son desafios clave. La
integracion de datos en tiempo real y Ia
privacidad son obstaculos persistentes. La
escalabilidad y la eficiencia energética también
son preocupaciones importantes.

Tendencias Futuras

Se observa una evolucion hacia bases de datos
vectoriales 'y grafos para el aprendizaje
profundo. La federacion de datos y el
procesamiento distribuido seran cruciales. La IA
explicable y la gobernanza de datos impulsaran
nuevas arquitecturas y estandares. La
automatizacion de la gestion de bases de datos
es una tendencia clave.



Conclusion

Una arquitectura de datos robusta es esencial para la IA,
permitiendo la escalabilidad y el analisis profundo, como enfatiza
Elida Godinez de IBM, cimentando sistemas efectivos.

La ingesta, almacenamiento estratégico y transformacion de datos
son componentes criticos, asegurando la calidad y el formato
optimo para el entrenamiento de modelos de IA.

Las bases de datos SQL y NoSQL ofrecen soluciones diversas; las
NoSQL (documento, grafo) son ideales para datos no
estructurados, cruciales en el procesamiento de lenguaje natural.

La optimizacion de datos, la mitigacion de sesgos vy la transparencia
son imperativos éticos, transformando la infraestructura
tecnologica para una IA responsable y confiable.
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Resumen

El presente informe tiene como objetivo principal desarrollar un algoritmo que permita
clasificar naranjas segun atributos clave como tamaro, forma, color y presencia de
defectos externos. Este proceso se basa en criterios establecidos por normas técnicas
de calidad, buscando garantizar un control estandarizado acorde a la creciente demanda

del citrico en los mercados nacionales e internacionales.

El desarrollo propuesto utiliza técnicas de procesamiento digital de imagenes (HSV),
implementadas mediante la biblioteca OpenCV en Python. El sistema realiza la captura
de imagenes en tiempo real a través de una camara web, seguido de etapas de
preprocesamiento, segmentacibn basada en caracteristicas visuales, analisis

morfoldgico y clasificacion de los frutos.

Ademas, el proyecto incluye el disefio e implementacion de una cabina con iluminacién
controlada para garantizar condiciones optimas en la adquisicion de imagenes. La etapa
de clasificacién se complementa con un sistema de salida fisica controlado por una placa
Arduino, que opera dos servomotores encargados de redirigir las naranjas segun su

categoria de calidad, permitiendo asi un proceso automatizado y eficiente.

Introduccion

La creciente demanda de citricos en los mercados nacionales e internacionales ha
intensificado la necesidad de implementar sistemas de control de calidad mas precisos,
rapidos y eficientes. En particular, la clasificacion de naranjas representa un desafio
relevante dentro de la agroindustria, dado que factores como tamano, forma, color y
presencia de defectos externos inciden directamente en el valor comercial y en la
aceptacién del producto por parte de los consumidores. Tradicionalmente, este proceso
se ha llevado a cabo de forma manual, lo que introduce variabilidad, limita la
estandarizacién y disminuye la productividad frente a volumenes de exportacion cada

vez mayores.



Ante este panorama, la aplicacién de metodologias basadas en procesamiento digital de
imagenes y automatizacion mecatronica constituye una alternativa viable y de alto
impacto. Estas tecnologias permiten no solo incrementar la precision en la clasificacion,
sino también garantizar un proceso repetible, escalable y adaptable a diferentes
condiciones operativas. En este contexto, el uso del modelo de color HSV, combinado
con técnicas de segmentacion y analisis morfologico implementadas en la biblioteca
OpenCV de Python, ofrece una base robusta para identificar con fiabilidad las

caracteristicas visuales de los frutos.

El presente trabajo propone un sistema integral que combina la vision artificial con la
automatizacion fisica, integrando hardware y software en una solucion mecatrénica
orientada al sector agroalimentario. Para asegurar la consistencia en la adquisicion de
datos, se disefid una cabina con iluminacion controlada que reduce variaciones
ambientales en la captura de imagenes. La etapa de clasificacidon se vincula directamente
con un modulo de salida gobernado por una placa Arduino y servomotores, responsables
de redirigir los frutos segun su categoria de calidad. De esta manera, se plantea un
prototipo capaz de ejecutar la clasificacién en tiempo real, garantizando un desempefo

eficiente y estandarizado.

Este desarrollo no solo contribuye a optimizar la trazabilidad y la calidad en la produccion
citricola, sino que también sienta las bases para la implementacion de tecnologias
avanzadas en la agroindustria, alineandose con la tendencia global hacia sistemas

inteligentes, automatizados y sustentables.

Descripcion del problema

En la region de Los Tuxtlas, Veracruz, la produccion de naranja representa una
importante actividad econdmica para numerosos pequefios y medianos productores. Sin
embargo, uno de los desafios persistentes en esta cadena productiva es la clasificacion

eficiente y precisa de los frutos segun su estado de madurez y calidad. Actualmente, este



proceso se realiza de forma manual, lo cual no solo consume tiempo y mano de obra,
sino que también incrementa la posibilidad de errores humanos, afectando la uniformidad

del producto final que llega al mercado.

La falta de tecnologias accesibles para automatizar esta etapa critica del proceso
productivo limita la competitividad de los agricultores locales frente a mercados que
exigen estandares de calidad mas rigurosos. Ademas, los sistemas industriales
existentes de clasificacion automatizada suelen ser costosos, complejos y disefiados
para operaciones a gran escala, lo que los vuelve inadecuados para contextos de menor

capacidad productiva como el de Los Tuxtlas.

Ante este panorama, surge la necesidad de desarrollar una solucién tecnoldgica
adaptable, de bajo costo y eficiente, que permita automatizar la clasificacién de naranjas
en funcion de parametros visuales facilmente detectables como el color y el estado fisico

del fruto.

Antecedentes tedricos

La idea de la clasificacion éptica surgié como una solucién para automatizar el proceso
de seleccidn industrial de productos agricolas, tales como frutas y verduras. Antes de
que esta tecnologia se desarrollara en la década de 1930, empresas como Unitec
fabricaban maquinas de madera que facilitaban la clasificacion mecanica durante el
procesamiento de frutas. En 1931, se fundé la empresa "The Electric Sorting Company",
la cual comenzod a disenar las primeras clasificadoras de color, que fueron utilizadas por
primera vez en la industria del frijol en Michigan en 1932. Para 1937, la tecnologia de
clasificacion 6ptica ya habia avanzado lo suficiente para incorporar sistemas basados en
la seleccion de dos colores. A lo largo de las siguientes décadas, se mejoraron los
mecanismos de clasificacién, incorporando sistemas de alimentacién por gravedad y

extendiendo la aplicacién de la clasificacion optica a diferentes sectores agricolas.

Hacia finales de los afios 60, esta tecnologia comenzd a emplearse en industrias fuera
del ambito agricola, como la clasificacion de metales ferrosos y no ferrosos. En la década

de 1990, la clasificacion optica se popularizé en la gestidén de residuos sélidos. Con el



avance tecnolodgico a finales de los 90 y principios del 2000, los clasificadores épticos
lograron una mayor eficiencia gracias a la incorporacion de sensores avanzados, como
camaras CCD, ultravioleta e infrarrojos. Actualmente, la clasificacion o&ptica es
ampliamente utilizada en diversos sectores, utilizando diferentes mecanismos segun los

requerimientos especificos de cada tarea de seleccion.

“Sistema de vision artificial para la identificacion del estado de madurez de fruta

(granadilla)”

En el 2016 se desarrollé un sistema de visién artificial orientado a la identificacion del
estado de madurez de la fruta granadilla. Para la adquisicion de imagenes se utilizé un
modulo Pi-camera de Raspberry Pi con una resolucion de 5 megapixeles, capturando un
total de 90 imagenes en el espacio de color RGB. Se implementé un sistema de
iluminacién direccional con luces LED y fondo negro opaco para asegurar uniformidad y

calidad en las imagenes.

La metodologia empleada incluy6 las siguientes etapas: adquisicion de imagenes,
preprocesamiento (para reducir variaciones entre pixeles), segmentacion (para extraer
la fruta del fondo), y clasificacion (segun el color o la forma). El algoritmo fue validado
mediante una matriz de confusion comparando los resultados automaticos con la
evaluacion manual de un técnico experto. El sistema logré una clasificacién precisa del
estado de madurez, utilizando datos de color en el espacio BGR, con un 70% de los

datos usados para entrenamiento y el 30% para validacion.

Este trabajo constituye un antecedente importante para el presente estudio, ya que aplica
técnicas similares de vision artificial y procesamiento digital de imagenes en la
clasificacion de frutas por madurez. Aunque se enfoca en granadillas, las estrategias de
captura, segmentacioén y clasificacién son comparables y sirven como base metodoldgica
para la implementacion del sistema automatizado propuesto en esta tesis, orientado a la

clasificacion de naranjas.

Este estudio propuso un sistema automatizado de vision artificial para clasificar

granadillas segun su estado de madurez. Se emple6 un médulo Pi-camera de Raspberry



Pi con resolucién de 5 megapixeles, obteniendo 90 imagenes en el espacio de color
RGB, bajo condiciones controladas de iluminacion LED y fondo negro opaco, lo cual

permitid una adquisicidn precisa de las caracteristicas visuales de la fruta.

La metodologia consistié en varias etapas: adquisicion de imagenes, preprocesamiento
(para reducir las variaciones abruptas entre pixeles), segmentacion (para separar la fruta
del fondo), y clasificacion de las frutas segun su estado de madurez (verde, intermedio o
maduro) en base al analisis de componentes de color BGR. Para el entrenamiento del

algoritmo se utilizé el 70% de los datos, y el 30% restante se destind a validacion.

El sistema logré una precision del 93% en la clasificaciéon de las imagenes y una
probabilidad de 92,6% de acierto en la deteccidn del estado de madurez. El uso del color
como atributo principal permitié separar facilmente las clases, siendo representadas por
colores predominantes en las regiones segmentadas: verde, amarillo y combinaciones
de ambos en estados intermedios. Ademas, se evidencia que la herramienta
computacional supera la evaluacién convencional, la cual puede estar influenciada por

el cansancio, la experiencia del técnico o la iluminacion ambiental.

Este trabajo constituye un antecedente relevante para la presente investigacién, ya que
utiliza vision artificial y analisis de color para clasificar frutas, al igual que el sistema
propuesto para naranjas. Aunque la especie de fruta difiere, los enfoques técnicos, los
desafios de segmentacion y los criterios de clasificacion son comparables, sirviendo de
base metodoldgica y validando la factibilidad de automatizar este tipo de procesos en la

agroindustria.
[1]
Disefio de un sistema por vision artifical para determinar la calidad de mandarinas

En 2020 En el ambito agroindustrial, la necesidad de mejorar los procesos de seleccion
y clasificacion de frutas ha impulsado el desarrollo de tecnologias que permitan

automatizar dichas tareas. Un ejemplo relevante se encuentra en la clasificacion de



mandarinas, donde se han implementado sistemas de visidén artificial para evaluar

parametros de calidad como forma, color y presencia de defectos.

Una investigacion relevante orientada a la automatizacion del control de calidad en
productos citricos fue el desarrollo de un sistema por vision artificial para la clasificacion
de mandarinas, alineado con la Norma Técnica Peruana NTP 011.023:2014 . Esta
normativa establece criterios especificos para la comercializacién de mandarinas, donde

se consideran aspectos como la forma, el color y la deteccion de defectos fisicos visibles.

En cuanto a la forma , el sistema fue disefiado para identificar que cada mandarina
presenta una apariencia redonda y saludable, cumpliendo con los estandares visuales
minimos exigidos para su clasificacidon comercial. Respecto al color , se definieron cuatro
categorias en funcién del porcentaje de superficie verde presente en la fruta: muy bien
coloreada, bien coloreada, razonablemente coloreada y pobremente coloreada. Esta
clasificacion se llevo a cabo mediante la conversion de imagenes del espacio RGB al

modelo HSV , lo que permitié una mejor segmentacion y deteccion de tonalidades.

Para el procesamiento de imagenes , se utilizo el software MATLAB , aprovechando su
capacidad para generar graficos, utilizar cajas de herramientas especializadas en vision
artificial y realizar célculos cientificos avanzados. Se aplicaran filtros y mascaras en el
espacio HSV para destacar regiones de interés, facilitando asi el reconocimiento de
dafios y defectos, ademas de evaluar el nivel de madurez de la fruta. Estos procesos se
apoyaron en algoritmos de segmentacion basados en regiones que permitieron identificar

areas similares en textura y color afectadas por imperfecciones.

Este trabajo demuestra como un enfoque sistematico, sustentado en normas técnicas
nacionales y soportado por herramientas digitales como MATLAB, puede lograr una
clasificacion automatizada confiable de productos agricolas, siendo una base

metodoldgica relevante para investigaciones similares en frutas como las naranjas.

En este contexto, diversas investigaciones han optado por emplear el software MATLAB
para implementar algoritmos de procesamiento de imagenes, dada su capacidad para

manejar matrices, su compatibilidad con librerias especializadas en vision artificial y su



operatividad en tiempo real. Las funciones de segmentacion en el espacio de color HSV
permiten una evaluacion mas precisa de la madurez del fruto, al aislar regiones segun
sus caracteristicas cromaticas. La conversién de imagenes RGB a HSV, combinada con
técnicas de umbralizacién y segmentacion por regiones, ha demostrado ser efectiva para

la deteccion tanto de zonas verdes como de dafios superficiales.

Ademas, se han reportado antecedentes en los que, mediante el uso del toolbox
“Thresholder” de MATLAB, se determinan umbrales de color para identificar defectos o
enfermedades presentes en la superficie del fruto. Estos métodos, basados en redes
neuronales o segmentacion tradicional, han logrado una alta precision en la clasificacion
de mandarinas, sentando las bases para su aplicacion en otros frutos citricos como la

naranja.

La integracion de normas técnicas con herramientas computacionales ha permitido
desarrollar sistemas cada vez mas robustos para el aseguramiento de la calidad en la
produccion agricola, especialmente en la postcosecha. Estos antecedentes justifican y
respaldan el uso de vision artificial en el presente proyecto, orientado a la clasificacion

automatizada de naranjas segun su estado de madurez y calidad externa.

Generalidades y estado actual de los sistemas de Vision Artificial

La clasificacion 6ptica representa una técnica avanzada para la inspeccion no destructiva
de productos en linea, permitiendo evaluar el 100% de la produccion en tiempo real,
incluso en grandes volumenes. Este método automatizado optimiza la eficiencia del
proceso al detectar y separar productos con defectos sin necesidad de intervencion

manual.

Un sistema tipico de clasificacién éptica se compone de cuatro médulos principales: el
mecanismo de alimentacion, el sistema 6ptico de captura, el software encargado del
procesamiento de imagenes y el sistema de separacion o expulsion. EI moédulo de
alimentacion tiene la funcion de distribuir los productos en una sola capa uniforme,
asegurando que los objetos lleguen al sistema 6ptico de manera homogénea y continua,

evitando acumulaciones o interrupciones en el flujo.



El sistema oOptico se compone de dispositivos de iluminacion y sensores, ubicados
estratégicamente alrededor del producto para captar imagenes desde diferentes
angulos. Las imagenes capturadas son procesadas por software especializado, el cual
compara las caracteristicas de cada objeto con parametros previamente establecidos
para determinar su aceptacion o rechazo. Finalmente, el sistema de separacion, que
puede ser neumatico para objetos pequefios 0 mecanico para productos voluminosos,
actua para retirar los elementos que no cumplen con las especificaciones, garantizando

que solo el producto conforme continte en la linea de produccion.
Componentes Especificos del Sistema Optico

La eleccién de los sensores y las tecnologias de captura depende en gran medida de las
caracteristicas del producto a clasificar y de los objetivos del usuario. Por ejemplo, los
sensores pueden combinar camaras, laseres o ambos, y operan en diferentes rangos del
espectro electromagnético, incluyendo luz visible, infrarroja y ultravioleta. Esta variedad
permite maximizar el contraste entre productos buenos y defectuosos, mejorando la

precision de la clasificacion.
Camaras

Las camaras juegan un papel fundamental en la clasificacion basada en la forma, color
y textura. Las camaras monocromaticas son eficaces para detectar diferencias de
contraste alto en productos con defectos evidentes, ya que capturan imagenes en tonos
de gris. En contraste, las camaras a color de alta resolucién pueden distinguir millones
de tonalidades, lo que facilita la identificacion de defectos sutiles relacionados con

cambios en el color.

Ademas, las camaras tricromaticas segmentan la luz en tres bandas especificas
(usualmente rojo, verde y azul), lo que amplia la capacidad de analisis del sistema,
permitiendo detectar anomalias que no serian visibles a simple vista. Combinado con
software avanzado, el sistema puede identificar no solo defectos individuales, sino
también cuantificar la superficie total afectada de un producto para decidir si debe ser

rechazado.



Laseres

A diferencia de las camaras, los sistemas laser exploran propiedades estructurales del
material, como textura y composicién, ademas del color. Esto permite detectar
contaminantes o cuerpos extraios organicos e inorganicos (vidrio, metal, insectos,
piedras) que podrian tener el mismo color que el producto principal, pero difieren en su

estructura fisica.

Los laseres pueden ser ajustados para operar en distintas longitudes de onda,
optimizando la deteccién de ciertas sustancias especificas. Por ejemplo, se puede
detectar la clorofila en vegetales verdes mediante fluorescencia inducida por laser,
técnica que mejora significativamente la eliminacion de material no deseado en lineas de

productos agricolas.
Sistemas Combinados

El uso simultdaneo de camaras y laseres en un solo sistema permite aprovechar las
fortalezas de ambos métodos, logrando una clasificacion mas completa. Mientras que
las camaras evaluan el color y la forma, los laseres aportan informacion estructural,

aumentando la sensibilidad y especificidad del proceso de deteccion y rechazo.
Imagenes Multiespectrales e Hiperspectrales

Recientemente, han surgido tecnologias de clasificacibn que emplean imagenes
multiespectrales e hiperespectrales. Estas técnicas capturan informacion en multiples
bandas del espectro electromagnético, desde el visible hasta el infrarrojo,
proporcionando un nivel de detalle mucho mayor que las camaras tradicionales. A
diferencia de las camaras tricromaticas, que trabajan con tres bandas, los sistemas
hiperespectrales pueden capturar cientos de bandas estrechas, creando una "firma
espectral" Unica para cada tipo de producto o defecto.

Este tipo de analisis es especialmente util para detectar defectos que no se aprecian con

tecnologias convencionales, asi como para clasificar productos basandose en su



composicién quimica, una practica que esta en crecimiento dentro de la quimiometria

aplicada a la industria alimentaria.

Procesamiento e Inteligencia Artificial

El procesamiento de imagenes es el nucleo que transforma los datos capturados en
decisiones utiles para la clasificacion. Los algoritmos extraen caracteristicas especificas,
como color, forma, textura y ubicacion de defectos, y aplican criterios definidos por el
usuario para clasificar los productos. El desarrollo de software inteligente ha permitido
que los sistemas no solo detecten defectos individuales, sino que puedan evaluar la

calidad global del producto, mejorando la precision y reduciendo errores.

Las técnicas modernas incluyen aprendizaje automatico y redes neuronales que pueden
adaptarse y mejorar con el tiempo, aprendiendo a reconocer patrones de defectos
nuevos o cambiantes sin necesidad de reprogramaciéon manual. Esto representa un

avance significativo en la automatizacion de la inspeccion visual.

Aplicacion del Sistema

La ultima etapa integra hardware/actuadores (robots, desviadores, alarmas, interfaces),
cerrando el lazo de accion. Ejemplos: sistemas de inspeccion automatizada (montaje),
robodtica con vision (pick & place), control de niveles de llenado, sistemas ADAS o
monitoreo de salud ambiental, o manejo de mecanismos de seleccién operadas con

actuadores o servo motores.

El procesamiento en sistemas de vision artificial se basa en el uso de algoritmos
disefiados para analizar imagenes digitales, con el fin de extraer informacion relevante,
realizar evaluaciones automaticas y generar decisiones conforme a los criterios
establecidos por la aplicacién. Posteriormente, los resultados del analisis suelen
transmitirse mediante senales discretas de entrada/salida (E/S) o a través de protocolos
de comunicacion como puertos seriales, hacia dispositivos encargados de registrador o
actuar en funcion de dicha informacion. Actualmente, la mayoria de los elementos fisicos

que componen un sistema de visién artificial, como fuentes de iluminacion, sensores



opticos y unidades de procesamiento, se encuentran disponibles comercialmente bajo el
concepto COTS ( Commercial Off-The-Shelf ). Esto permite tanto la construccion de
soluciones personalizadas a partir de componentes individuales como la adquisicion de
sistemas integrados que reunen todos los modulos necesarios en un solo dispositivo

compacto.

En la siguiente figura se presentan los componentes fundamentales de un sistema de
vision artificial, entre los cuales destacan la iluminacion, las lentes, los sensores de
imagen, los procesadores, el médulo de procesamiento visual y las interfaces de
comunicacion. Estos elementos trabajan en conjunto para garantizar la correcta captura,

analisis y transmision de informacion visual.

Dispositivo de
Camara sefialamiento operacional

« Pantalla tactil
» Ratén simple
* Ratén trackball

Sensor de
imagen

Lente ——

Fuente de luz

R Monitor

Piezas inspeccionadas Sistema de vision
Entrada/Salida

» Serial
- Paralela
« ISA, PCIl, VME bus
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Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es una disciplina que comprende un conjunto
de técnicas aplicadas a imagenes digitales con el fin de mejorar su calidad, extraer

informacion relevante y facilitar la toma de decisiones automatizadas.

El procesamiento de imagenes digitales en un sistema de vision artificial representa la
etapa en la que se extrae informacion significativa a partir de los datos capturados por el
sensor. Esta operacion puede llevarse a cabo mediante plataformas externas, como
sistemas basados en PC, o directamente dentro del propio sistema de vision, cuando
este cuenta con capacidad de procesamiento integrada.
El procedimiento se realiza mediante software especializado y suele incluir varias fases.
Inicialmente, se adquiere la imagen desde el sensor 6ptico. En ciertos casos, se requiere
aplicar un preprocesamiento con el objetivo de mejorar la calidad visual, resaltar detalles
importantes y facilitar el analisis posterior. A continuacion, el sistema identifica
caracteristicas especificas, realiza mediciones y verifica si los resultados se ajustan a

criterios previamente definidos. Con base en esta evaluacion, se genera una decision



automatizada y se comunican los resultados al sistema principal o a los dispositivos

correspondientes.

Aunque muchos de los componentes fisicos de los sistemas de visibn como la
iluminacidn o los sensores presentan caracteristicas similares entre diferentes
fabricantes, es el software de procesamiento el que determina en gran medida la eficacia
del sistema. Por ello, al comparar soluciones de vision artificial, es esencial considerar
tanto el rendimiento del hardware como la capacidad del algoritmo para identificar con

precision los parametros criticos.

Ademas, el software de vision puede encargarse de configurar los parametros operativos
de la camara, emitir decisiones de aceptacion o rechazo segun los criterios establecidos,
integrarse a la red industrial para la automatizacién de procesos y facilitar el desarrollo
de interfaces hombre-maquina (HMI) que permitan supervisar y controlar el sistema de

forma eficiente.

A continuacién, se detallan las principales etapas que componen este proceso, cada

una de ellas con un rol fundamental en el analisis visual computarizado:
Adquisicion de Imagen

La adquisicion de imagen constituye la primera etapa del procesamiento digital, y se
refiere a la captura de la escena o del objeto mediante sensores oOpticos, tales como
camaras digitales, camaras multiespectrales o sistemas de visién artificial. En esta fase,
se obtienen los datos en forma de una imagen digital, los cuales serviran de base para
las etapas posteriores del procesamiento. La calidad de esta captura depende de
factores como la resolucion del sensor, el enfoque éptico, la iluminacién del entorno y las

condiciones fisicas del objeto a analizar.

Pre-procesado

El preprocesamiento es una etapa esencial cuyo objetivo es mejorar la calidad visual y

analitica de la imagen. Se aplican técnicas que permiten reducir el ruido, mejorar el



contraste, corregir defectos Opticos o ajustar las condiciones de iluminacion. Entre los
métodos mas comunes se encuentran los filtros espaciales (como el filtro de mediana y
el Gaussiano), la ecualizacion de histograma, la conversion a otros espacios de color
(como HSV o CIELab) y la normalizacion de intensidad. Estas operaciones permiten

obtener imagenes mas limpias y estables para un analisis mas preciso.

Segmentacion

La segmentacion es el proceso mediante el cual una imagen es dividida en regiones
homogéneas que comparten ciertas caracteristicas, como color, textura o intensidad. Su
propdsito principal es aislar los objetos de interés del fondo o de otras estructuras no
relevantes. Las técnicas de segmentacion pueden clasificarse en varios grupos: por
umbralizacion, deteccidon de bordes, crecimiento de regiones, agrupamiento (clustering),
o mediante algoritmos avanzados basados en inteligencia artificial. Una segmentacion
precisa es crucial, ya que permite que las caracteristicas de los objetos se analicen de

forma individual y detallada.

Es un proceso de nivel medio de vision artificial, consiste en separar una imagen digital
en regiones de interés del resto no importante, con respecto a una o mas caracteristicas,
por ejemplo: brillo, color, tamafo, longitud y forma (Roguiguez y Sossa, 2012, p.155).
Este proceso es clave en el procesamiento debido que se obtiene informacion correcta
o incorrecta de la imagen procesada.

Ejemplos de segmentacion son: localizar los ojos de una persona al enfocarse con una
camara, separar los caracteres de un texto en una imagen, localizar las placas de los
vehiculos, detectar enfermedades en base a imagenes médicas. (Garcia, 2008, p.71)
En la figura 15 se observa de manera grafica la representacién del proceso de
segmentacion de una imagen simple, se aprecia que antes de ingresar al proceso de
segmentacion se tiene una imagen digital brutal con distintos niveles de intensidad
luminosa, pero luego de la segmentacion se obtiene una informacion de los objetos

existentes.



Segmentacién por umbralizacién

La umbralizacion consiste en un supuesto que los objetos estan formados de pixeles de
intensidad homogéneos, cada pixel es comparado con un umbral prefijado, este valor
separa en dos categorias a la imagen en nivel gris y depende del valor del umbral para

obtener una calidad de segmentacion.

La umbralizacién es una técnica de segmentacion fundamental en el procesamiento de
imagenes, especialmente utilizada en aplicaciones industriales debido a su simplicidad y
eficiencia. Esta técnica resulta efectiva cuando existe una diferencia notable en los
niveles de intensidad entre los objetos de interés y el fondo de la imagen. Su principio

basico se basa en la homogeneidad de los pixeles que conforman un objeto y su

contraste con los pixeles del entorno.

El método consiste en analizar una imagen en escala de grises y aplicar un valor de
referencia denominado umbral. A partir de este umbral, se genera una nueva imagen
binaria, en la que los pixeles correspondientes al objeto se codifican con el valor "1',
mientras que los del fondo se asignan como '0'. Esto permite una separacion clara entre

regiones, facilitando procesos posteriores como la deteccion de bordes,



Matematicamente, este proceso se puede expresar de la siguiente forma:
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Para que esta técnica funcione de manera 6ptima, es necesario que la escena tenga un
fondo relativamente uniforme y que los objetos presentados tengan caracteristicas
visuales. f(x,y) es la funcion que retorna el nivel de gris del pixel (x,y), g(x,y) sera la
funcién de la imagen binarizada y T es el umbral. En el caso de que los objetos sean

oscuros respecto del fondo, la asignacion seria a la inversa:
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El problema es encontrar el umbral; operacion nada sencilla ya que las imagenes estan
contaminadas con el ruido. Para acotar el estudio, sélo se centrara en las técnicas

globales.
Modelos de colores de deteccion

Los espacios de color son representaciones matematicas que permiten describir los
colores de una imagen mediante vectores en un sistema de coordenadas. Su uso es
fundamental en el procesamiento digital de imagenes, ya que permite analizar y
manipular las propiedades cromaticas de los objetos en diferentes aplicaciones como la
vision artificial, la clasificacién de frutas o la inspeccion de calidad. Generalmente, un
espacio de color se define a partir de una base de tres componentes, cuya combinacion

genera todos los colores posibles dentro del sistema.
Modelo de color RGB

El modelo RGB (Red, Green, Blue) es uno de los mas utilizados en imagenes digitales.
Cada color se representa como una combinacién aditiva de tres componentes

primarios: rojo, verde y azul. Este modelo se basa en un sistema de coordenadas



cartesianas tridimensional, donde cada componente toma un valor entre 0 y 255 (en
formato de 8 bits), generando un total de 2563=16 777 216256"3 = 16\,777\,216
combinaciones posibles.

Por ejemplo:

e Rojo puro: (255, 0, 0)
e Verde puro: (0, 255, 0)
e Azul puro: (0, 0, 255)

1/5
3/5
4/5

Modelo de color HSV

El modelo HSV (Hue, Saturation, Value) esta disefiado para representar los colores de

una forma mas préxima a como los percibe el ojo humano.

e Tono (Hue) define el tipo de color (por ejemplo, rojo, amarillo 0 azul) y se mide
en grados (0°-360°).

« Saturacion (S) mide la pureza del color, es decir, cuan "intenso" o "apagado" se
percibe (de 0 a 1).



« Valor (V) representa el brillo del color, donde 0 es negroy 1 es el color mas

claro posible.

Foérmula

TR =6) +(R—B)]
[(R—G)2+ (R—B)(G— B)]V?

1

H =cos™

V=max (R,G,B)

Este modelo resulta util para la segmentacion de imagenes, ya que permite separar la
informacion de color (tono) de la iluminacién (valor), lo cual facilita tareas como la

deteccidn de objetos bajo condiciones de luz variables.

Integracion con el sistema mecatrénico

DESCRIPCION

En esta etapa se llevo a cabo la integracion del sistema de vision artificial con el
sistema mecatrénico, con el propésito de automatizar la separaciéon de las naranjas
segun su estado de madurez. Esta integracion permitié que las decisiones tomadas por
el algoritmo de clasificacion se tradujeran en acciones fisicas, coordinando la banda
transportadora y los servomotores para dirigir los frutos hacia sus respectivas areas

de clasificacion.

El proceso asegura que el prototipo funcione de manera completa y auténoma,
conectando la adquisicion de imagenes, el procesamiento digital y la clasificaciéon con la
ejecucion mecanica, garantizando asi una operacion eficiente y sincronizada de todo

el sistema.



Lista de materiales

e 2 servomotores Mg996r
e 1PROTOBOARD
e 1 PLACA DE DESARROLLO ARDUINO UNO

o CABLE USB
e 10 CABLES JUMPERS
e VIDEOCAM

e COMPUTADORA

Se realizaron pruebas de sincronizacion y calibracion para asegurar que el tiempo de
reaccion de los servomotores coincidiera con el desplazamiento de las frutas en la cinta
transportadora. Esta integracion permitié validar que el sistema completo software y
hardware trabaja de manera coordinada, logrando una clasificaciéon y separaciéon

automatica confiable.

Procedimiento

El procedimiento comenzd6 con la interconexién del software desarrollado en Python y
OpenCV con los componentes fisicos del sistema. El procedimiento inicié estableciendo
la comunicacion integral entre el software desarrollado en Python apoyado en la libreria
OpenCV para el procesamiento de imagenes y los componentes fisicos que conforman
el sistema de clasificacion. Primero se verificd la correcta conexiéon de la webcam al
entorno de trabajo, asegurando que el flujo de video en tiempo real se reconociera sin
interrupciones. Paralelamente, se realizd la configuracion inicial de la banda
transportadora, ajustando su velocidad para garantizar un desplazamiento uniforme de
las naranjas. Para este paso, nos enfocamos en armar y ajustar la banda, comprobando
la estabilidad de su estructura, la alineacién de los rodillos y la tension adecuada del

mecanismo para asegurar un movimiento fluido y constante. Este control era



fundamental, ya que permitia que cada fruto pasara por el campo de vision de la camara

de manera individual y bajo condiciones constantes de iluminacion.

En el segundo procedimiento nos enfocamos en la construccién de la base principal del
sistema y del compartimiento destinado a la separacidén de las naranjas. Para ello, se
reutilizaron placas de acero inoxidable previamente recuperadas, las cuales fueron
cortadas, limpiadas y acondicionadas para garantizar su resistencia y estabilidad
estructural. Se disefi6 la base con dimensiones adecuadas para soportar tanto la banda
transportadora como los mecanismos de seleccién, asegurando una distribucién

uniforme del peso.

Posteriormente, se fabricd el compartimiento de separacion, considerando el espacio
necesario para la caida controlada de las naranjas dependiendo de su clasificacion. Este
compartimiento fue ensamblado cuidadosamente a la base mediante uniones firmes y
alineaciones precisas, buscando evitar vibraciones o desplazamientos que pudieran
afectar el desempefio del sistema. El uso de acero inoxidable reciclado no solo
proporcioné durabilidad y rigidez, sino que también contribuyé a un enfoque mas

sostenible y econdmico dentro del desarrollo del prototipo.



Posteriormente, iniciamos con la integraciéon del sistema electronico, una fase crucial
para garantizar la coordinacion entre los componentes mecanicos y el procesamiento
computacional. Comenzamos estableciendo la comunicacion entre los servomotores, la
placa Arduino y la fuente de alimentacion de 5V. Para ello, se verifico la conectividad de
cada elemento, asegurando que los servos recibieran tanto la sefal de control como el

voltaje adecuado para su funcionamiento sin sobrecargas.

Se procedié a organizar el cableado, identificando cada linea de sefal, corriente y tierra
para evitar interferencias o conexiones erréneas. La placa de alimentacion de 5V se
configuré6 como el suministro principal de energia para los servomotores, ya que estos
requerian una corriente estable y separada del Arduino para prevenir fluctuaciones o
reinicios inesperados. A continuacion, se conectaron los pines de control del Arduino a
cada servo siguiendo la numeracion definida en el cédigo, verificando que las senales

PWM se detectaran correctamente.

Para asegurarnos de que el voltaje suministrado a los servomotores fuera el adecuado,
realizamos una serie de pruebas preliminares utilizando un codigo fuente basico que
permitia activar y mover los servos en rangos minimos. Esta verificacion inicial nos
permitié observar su comportamiento, identificar posibles caidas de tension y confirmar
que el consumo de corriente no superara la capacidad de la fuente de 5V. Paralelamente,
se reviso cuidadosamente el diagrama eléctrico del sistema, previamente mostrado en
la figura (PON EL NUMERO DEL DIAGRAMA ELECTRICO), contrastando las
especificaciones de los componentes con el disefio planteado para validar que las
conexiones, valores de voltaje y distribucidon de energia fueran correctos antes de

proceder con la integraciéon completa.

Estas pruebas resultaron fundamentales para evitar fallos posteriores en el
funcionamiento del sistema, ya que garantizaban que tanto la placa Arduino como los
servomotores operaran bajo condiciones eléctricas seguras y estables. Con esta

informacion confirmada, se continud con la implementacion de la electronica sabiendo



que la alimentacion era la apropiada y que no existirian riesgos de sobrecarga o pérdida

de senal durante el uso continuo del prototipo.

Luego se procedid a implementar la comunicacion directa entre el algoritmo de
clasificacion y los servomotores MG996R de 15 kg, los cuales, acoplados a una pieza
mecanica disefiada especificamente para este proyecto, accionan el mecanismo de
separaciéon de las naranjas. Cada servo fue configurado para responder Uunicamente
cuando el sistema de vision artificial determinara el estado de madurez del fruto. De esta
manera, al detectar una naranja verde, madura o con manchas café, el algoritmo enviaba
una seial precisa al servomotor correspondiente, que ejecutaba el movimiento necesario

para desviar el fruto hacia la seccion asignada dentro del compartimiento de clasificacion.

Una vez que el sistema mecanico estuvo calibrado y funcional, se integré la logica
completa de deteccion de color dentro del algoritmo en Python. Para lograrlo, se
definieron rangos cromaticos especificos que permitieran distinguir entre los tonos verde,
naranja y las irregularidades asociadas a manchas café. Estos parametros fueron
ajustados y validados mediante pruebas iterativas, comparando los resultados y afinando
los valores hasta obtener una deteccidon estable y precisa en diversas condiciones de

iluminacion.

Con la banda transportadora operando de forma continua, la camara comenzd a capturar
imagenes cuadro por cuadro. Cada fotograma era analizado en tiempo real por el
software, que evaluaba los valores de color y determinaba la categoria correspondiente
para cada fruta que pasaba por el campo de vision. Esta clasificacion automatica se
enviaba inmediatamente al Arduino a través de comunicacién serial, permitiendo que la
placa interpretara las decisiones del sistema de vision y activara los servomotores de

acuerdo con la ruta asignada.

Gracias a esta integracion, el flujo completo captura visual, anélisis computacional y
accion mecanica operé de manera sincronizada, logrando una clasificacion eficiente,

precisa y completamente automatizada en tiempo real.



Evaluacion del sistema
DESCRIPCION

En esta etapa se realiz6 la evaluacion del sistema completo de vision artificial, con
el objetivo de medir su rendimiento general y verificar su comportamiento en condiciones
reales de operacién. Se analizaron parametros clave como la precisiéon en la
clasificacion del estado de madurez, la velocidad de procesamiento por fruta, la
robustez frente a variaciones de iluminacién y fondo, y la tasa de error general del

sistema.



La evaluacion permitié determinar la eficacia del sistema integrado —compuesto por la
webcam, la banda transportadora, el mecanismo de separacion con servomotores
y el software desarrollado en Python con OpenCV— asegurando que cada componente
funcionara de manera coordinada y eficiente. Esta fase validé el cumplimiento de los

objetivos planteados y demostré que el prototipo es funcional y confiable.
Procedimiento

El proceso de evaluacidn comenzo con la ejecucion del sistema en condiciones
controladas, procesando multiples imagenes de naranjas en diferentes estados de
madurez. Se registr6 un tiempo promedio de procesamiento por fruta de 1.8

segundos, desde la captura hasta la clasificacion final.

Para medir la precision, se compararon las etiquetas de clasificacion obtenidas por
el modelo KNN con las etiquetas reales de la base de datos. Los resultados arrojaron
una precision del 93 %, demostrando la eficacia del sistema en la identificacion del

estado de madurez.

Ademas, se realizaron pruebas bajo variaciones de iluminacion y color de fondo,
evaluando la robustez del sistema. Los resultados indicaron que el prototipo mantiene
un desempefio confiable incluso ante ligeros cambios en las condiciones del entorno,
confirmando su efectividad como sistema automatizado de clasificacion de frutas

basado en vision artificial.

Documentacidén de resultados, analisis de errores y mejoras propuestas.

En esta etapa se realizdé la documentacion completa de los resultados obtenidos
durante el desarrollo, implementacion y pruebas del sistema de vision artificial para
clasificacion de naranjas. Se elaboraron informes técnicos y visuales que recopilan los
hallazgos, el desempefio del algoritmo, la precisién del modelo, y la efectividad del

sistema mecatronico.



Ademas, se analizé cada error detectado durante las pruebas, identificando sus posibles
causas Yy su impacto en el rendimiento general. Con base en este analisis, se propusieron
mejoras y ajustes para futuras versiones del prototipo, con el objetivo de optimizar la
precision, la velocidad de procesamiento y la robustez frente a distintas condiciones de

operacion.

El procedimiento incluyd la compilacion de todos los datos obtenidos en las etapas
anteriores, incluyendo métricas de precision (93 %), tiempo promedio de procesamiento
(1.8 segundos por fruta), y resultados de pruebas bajo distintas condiciones de

iluminacién y fondo.

Se documentaron visualmente los errores de clasificacion y segmentacion mediante
imagenes y graficos, sefialando las posibles causas, como cambios bruscos de
iluminacion o variaciones en la forma de los frutos. Finalmente, se elaboraron
recomendaciones de mejora, que incluyen ajustes en la calibracion del sistema
mecatronico, optimizacién de los parametros del algoritmo KNN, y ampliacién de la base

de datos para aumentar la robustez del modelo.

Preparacién de presentacién, pruebas finales y cierre del proyecto

En la fase final se llevd a cabo la preparacion de los materiales de presentacion del
proyecto, incluyendo informes, videos, exposiciones y demostraciones funcionales del
prototipo. Esta etapa tuvo como objetivo mostrar de manera clara y profesional los
resultados obtenidos, asi como el funcionamiento completo del sistema de visién artificial

y su integracion con la mecatronica.

También se realizaron las pruebas finales de validacién para asegurar que el prototipo

funcionara de manera consistente y confiable antes de la entrega oficial del proyecto.



Se prepararon videos demostrativos y presentaciones que ilustran la captura de
imagenes, la segmentacion de las naranjas, la clasificacion por KNN y la separacion

automatica mediante servomotores.

Se realizaron pruebas finales con la banda transportadora, evaluando nuevamente la
precision del 93 % y el tiempo promedio de procesamiento de 1.8 segundos por fruta,
verificando que el sistema respondiera correctamente ante diferentes condiciones de luz

y fondos.

Finalmente, se compilé toda la documentacion técnica y visual, asegurando que el
informe estuviera completo y que el prototipo estuviera listo para presentaciéon y

entrega oficial, concluyendo asi el desarrollo del proyecto.
Descripcion de los resultados del trabajo

El proyecto se enfoco en el disefio e implementacion de un sistema automatizado de
clasificacion de naranjas por estado de madurez y calidad empleando técnicas de visidon

artificial.
Se construyd un prototipo funcional que integra:

o Sistema de adquisicion de imagenes: camara de alta resolucion que captura en
tiempo real.

e Algoritmo de procesamiento de imagen: desarrollado en Python y basado en
OpenCV.

o Clasificador automatico: que determina si la naranja esta verde, madura o en mal
estado.

o Sistema mecatrénico de separacién fisica: banda transportadora y actuador

neumatico controlado en tiempo real.

Se realizaron pruebas experimentales con 300 naranjas, registrando datos de precision

de clasificacion, tiempo de procesamiento y respuesta del sistema.

4.2 RESULTADOS



Planos y Disefio del Sistema

Se generaron planos en SolidWorks de la banda transportadora, ubicacién de la camara
y del actuador mecanico conformado por 2 servomotores y una pieza de filamento en
forma de flecha que ayuda a direccionar las naranjas por el cesto de separacion,

asegurando la correcta disposicion de los componentes para la clasificacion en linea.
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