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Resumen

Con el transcurso del tiempo, la inteligencia artificial (I1A) ha tomado una relevancia muy
importante en maltiples campos, incluida la educacion. Este proyecto de titulacion tiene como
objetivo disefiar e implementar un sistema de identificacién de componentes eléctricos en modulos
didacticos mediante vision artificial. Con esta iniciativa se pretende automatizar el proceso de
identificacion de componentes, reduciendo los errores humanos y optimizando el tiempo empleado
por estudiantes, técnicos y profesores en los laboratorios de Electronica y Automatizacion de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil. A través de la creacion de un conjunto de datos
diversificado, el etiquetado de imagenes, el desarrollo de un modelo de clasificacion y su
validacion en condiciones reales, se pretende lograr una mejoria importante en la gestion de los
modulos didacticos.

Palabras Clave: Inteligencia Artificial, Modulos Didéacticos, Precision, Componentes

Eléctricos, Eficiencia, Automatizado, Errores Humanos.



Abstract

Over time, artificial intelligence (Al) has taken on very important relevance in multiple
fields, including education. This degree project aims to design and implement an identification
system for electrical components in teaching modules using artificial vision. This initiative aims
to automate the component identification process, reducing human errors and optimizing the time
spent by students, technicians and professors in the Electronics and Automation laboratories of the
Salesiana Polytechnic University, Guayaquil. Through the creation of a diversified data set, the
labeling of images, the development of a classification model and its validation in real conditions,

it is intended to achieve a significant improvement in the management of the teaching modules.

Keywords: Artificial Intelligence, Didactic Modules, Precision, Electrical Components,
Efficiency, Automated, Human Errors.
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INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (I1A) y la vision artificial transforman la manera de interactuar
con la tecnologia, incluida la educacion. Se ha demostrado que estas tecnologias automatizan
tareas que antes dependian en gran medida de la intervencion humana. La visién artificial, la cual
posibilita a las maquinas interpretar y entender el entorno visual, se ha vuelto esencial en varios
sectores, desde la manufactura hasta la atencion médica. Su aplicacién en educacion abre nuevas
posibilidades para mejorar y explorar procesos de ensefianza y aprendizaje, especialmente en
disciplinas técnicas y cientificas.

En la Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil, el uso de modulos didacticos es
importante para la capacitacion practica de los estudiantes de Electronica y Automatizacion. Estos
modulos simulan entornos industriales reales, lo que permite a los estudiantes adquirir habilidades
practicas y enfrentar desafios en su vida profesional. Sin embargo, la identificacion manual de los
componentes eléctricos por los que estd compuesto un médulo es propensa a errores y consume
un tiempo valioso. Este proyecto pretende abordar este problema mediante la planificacion y
ejecucion de un sistema de identificacion automatizado con el uso de la visidn artificial. El sistema
no solo reducird los errores humanos, sino que también optimizara el tiempo dedicado por
estudiantes y técnicos a la identificacién de componentes.

El proyecto se centrard en varias fases clave: creacion de un conjunto diversificado de
datos, etiquetado de iméagenes, desarrollo de un modelo de clasificacion utilizando técnicas de
aprendizaje automatico y validacion del sistema en situaciones reales del laboratorio. Esta
integracion de la vision artificial en los laboratorios de Electrénica y Automatizacion representa
un avance significativo en la modernizacién de los métodos educativos y puede servir como

modelo para implementar tecnologias avanzadas en otros campos educativos.
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I PROBLEMA

Actualmente la 1A juega un papel crucial en diversos ambitos, pero en especial en el
educativo. Este enfoque otorga a la inteligencia artificial una participacion relevante, que
complementa el analisis humano e intenta superar la idea tradicional de la inteligencia artificial
como tecnologia de reemplazo humano, especialmente en educacion (Cukurola, Kent, & Luckin,
2019).

La implementacion de modulos didacticos son un aporte fundamental en la educacion
practica de los alumnos de Ingenieria Electrénica y Automatizacion en la Universidad Politécnica
Salesiana sede Guayaquil. Con el transcurso del tiempo ha quedado evidenciado que los mddulos
didacticos no solo son un aporte para la educacion practica de los alumnos, sino que ademas los
prepara para afrontar retos que se les presenten en el mundo laboral al ser expuestos a una
diversidad de tecnologias y equipos que se utilizan en las industrias (Rivas & Jaramillo, 2020).

No obstante, existen desafios recurrentes en el uso de modulos didacticos como es la
identificacion de sus componentes eléctricos de manera rapida y precisa, Este proceso, al ser
realizado de forma manual esta propenso a errores, especialmente entre principiantes y técnicos
gue aun no se familiarizan del todo con los componentes. Una identificacion de forma incorrecta
conlleva no solo al consumo de tiempo valioso, ademéas puede llevar a errores en la
implementacién de practicas y experimentos (Ferro, 2024).

Abordando esta problematica, la vision artificial surge como una solucion prometedora. La
vision artificial es una de las tecnologias que prometen mejorar los procesos y facilitar el trabajo
humano. Se pretende dar solucién a problemas actuales como el porcentaje de error en tareas
especificas, la baja productividad por sobrecarga de trabajo, el incremento de costos en mano de
obra y la inseguridad que puede producir la participacion humana en un entorno de trabajo
(Carvalho, 2023).

En la UPS sede Guayaquil, se desarrollé un proyecto en el que, mediante vision artificial,
se realizd una segmentacion de piezas electronicas en placas electronicas que busca automatizar
tareas diarias en la compariia Multiservicios Electronicos Politécnicos localizada en Guayaquil,
por problemas como el desconocimiento de principiantes o técnicos con respecto a los

componentes electronicos porque ocupaban méas tiempo en la identificacion visual de
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componentes. La implementacion de este sistema les permitio automatizar la tarea de identificar
componentes e incluso capacitar al personal (Navarrete & Yanse, 2024).

En los Laboratorios de Electronica y Automatizacion, el campus Centenario de la
Universidad Politécnica Salesiana planifica y controla mantenimientos de equipos haciendo un
listado a mano que se tabula en tablas para cada laboratorio, lo que provoca errores por fatiga o
cansancio, lo que conlleva a que el personal designado no pueda aprovechar su tiempo en otras

tareas de gestion académica.

2.1 Justificacion

El desarrollo de un sistema de identificacion automatizada de elementos en modulos
didacticos mediante la vision artificial es un gran avance tecnolégico para brindar una herramienta
de apoyo y digitalizacion de la informacion en entornos educativos. Actualmente se han
desarrollado muchos proyectos donde se ha demostrado el éxito de integrar tecnologias avanzadas
en procesos de identificacion y clasificacion. Por ejemplo, un proyecto reciente desarrollado en la
Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil, demostré que la implementacion de vision
artificial en la identificacion y clasificacion de enfermedades de las plantas de tomates redujo los
errores en un alto porcentaje, optimizando de manera significativa el tiempo de procesamiento y
mejorando la precision para obtener una prevencion y generar un tratamiento a seguir en tiempo
real (Valenzuela, 2021).

Un ejemplo relevante es el proyecto donde se implementd un sistema similar para el
reconocimiento de personas utilizando un Drone con redes neuronales artificiales. En donde los
resultados obtenidos mostraron una efectividad del 80% en la velocidad y precision de la
identificacion de personas, lo que llevo a una reduccion en la inseguridad y falta de control dentro
de la Universidad Politécnica Salesiana sede Quito Campus Sur, ofreciendo una solucion al
problema mediante un sistema basado en inteligencia artificial (Pazmifio, 2023).

Por otra parte, en el trabajo sobre la identificacion de objetos a partir de técnicas de vision
por computador y aprendizaje automatico, se menciona que lograron detectar barcos cargueros y
graas en el puerto de Sevilla. Ademas, se plantea contabilizar ciertos objetos para llevar un registro
para un posterior analisis de datos que les permita tomar medidas respecto a la informacion
obtenida (Martin et al., 2022).
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Por lo tanto, realizar un sistema automatizado de identificacion de elementos en modulos
didacticos de automatizacion brindara beneficios como: la reduccion de errores humanos, la
optimizacion del tiempo de mantenimiento, la mejora de la eficiencia operativa, la minimizacion
de los costos asociados con el mantenimiento y un andlisis con los datos obtenidos para estos

procesos.

2.2 Delimitacion del problema
Este proyecto se desarrollara en los laboratorios de Electronica y Automatizacion de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil, en concreto utilizando los médulos didacticos

de formacion profesional para los alumnos de Ingenieria Electronica y Automatizacion.

22



OBJETIVOS

2.3 Objetivo general
Diseniar un sistema de identificacion automatizada de componentes eléctricos en modulos
didacticos del Laboratorio de la Carrera Electronica y Automatizacion de la Universidad

Politécnica Salesiana sede Guayaquil.

2.4 Objetivos especificos
1. Crear un conjunto de datos diversificados con los objetos a identificar.
2. Realizar el etiquetado de cada objeto en el conjunto de imagenes segun su categoria.
3. Desarrollar y entrenar un modelo de clasificacion.

4. Validar el sistema en condiciones reales.
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11l FUNDAMENTO TEORICO

3.1 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se define como la capacidad de las maquinas para realizar

tareas que normalmente requieren inteligencia humana, usando algoritmos y aprendiendo de los

datos para tomar decisiones. A diferencia de los humanues, los sistemas de A pueden procesar

grandes volimenes de informacion sin necesidad de descanso y con menos errores. La habilidad

de aprender y decidir ha permitido que la IA asuma muchas tareas previamente reservadas para

los humanos, mejorando la eficiencia en diversos ambitos. Sin embargo, el crecimiento acelerado

de la 1A también requiere que estemos atentos a las posibles desventajas que pueda conllevar
(Rouhiainen, 2018).

En la lustracidon 1, se muestra como las redes neuronales artificiales tratan de imitar el

comportamiento del cerebro, por lo cual su estructura es muy similar a las redes neuronales

bioldgicas.
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Pesos
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llustracion 1: Representacion de una Red Neuronal Biologica y una Artificial (Franco, y otros,

s.f).
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3.2 Vision Artificial

La vision artificial, una rama crucial de la inteligencia artificial, capacita a los sistemas
informaticos para interpretar y analizar imagenes y videos, emulando la habilidad humana de
percibir y entender el entorno visual. A nivel industrial, esta tecnologia juega un papel fundamental
en una variedad de aplicaciones, desde el control de calidad automatizado hasta la deteccion de
defectos y la clasificacion de productos, impulsando la innovacion y la competitividad en diversos
sectores industriales (Martin, 2023).

Con la ayuda de cdmaras, datos y algoritmos en vez de retinas, nervios opticos y una corteza
visual, es como la visién artificial ensefia a las maquinas a ejecutar tareas en tiempos mas
reducidos. En el caso de un sistema que se entrena para inspeccionar los productos es capaz de
superar al humano de forma rapida debido a que puede analizar muchos productos o procesos en
segundos mientras va encontrando fallas o problemas minuciosos que no son perceptibles para el
0jo humano (Rosquez, s.f.)

En la ilustracion 2, se observa el uso de la vision artificial para la deteccién de objetos en

el control y seguridad de los peatones y conductores en la via publica.

lustracion 2: Deteccion de Objetos con Vision Artificial (Gavilan, 2023).
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3.3 Python

Python es un lenguaje de programacion de cédigo libre, creado por Guido van Rossum en
1991. Se trata de un lenguaje orientado a objetos, sencillo de interpretar. Su flexibilidad como
lenguaje de uso general lo hace ideal para satisfacer las demandas de diversas industrias, como el
desarrollo de sitio web, el analisis de datos, machine learning, inteligencia artificial, blockchain y
los videojuegos (Londofio, 2023).

Python, consta de algoritmos que son utilizados para la vision por computadora y el
aprendizaje profundo, esta herramienta es importante para la deteccion de objetos usando
algoritmos como YOLO (You Only Look Once). Es un lenguaje de programacion que permite
acceder a varias bibliotecas y marcos de trabajo, como TensorFlow, Pytorch y OpenCV, lo cual
hacen mas fécil la implementacion, entrenamiento y optimizacion de modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN). Ademas, Python tiene la facilidad de integrarse de forma eficaz con
distintas plataformas como CUDA, logrando aprovechar el poder que tienen las GPU para acelerar
la interfaz y el procesamiento de imagenes y videos, haciendo que sea posible la deteccion rapida

y precisa de objetos en diversas aplicaciones (Jurado, 2024).

3.4 PyCharm

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de JetBrains, esta disponible en dos versiones,
una gratuita denominada PyCharm Community y otra de pago PyCharm Professional. Ofrece
caracteristicas avanzadas como resaltado de sintaxis, completado de c6digo e inspeccion para
encontrar errores. Su capacidad para navegar entre archivos y refactorizar codigo facilita el
desarrollo, mientras que la integracion con sistemas de control de versiones como Git simplifica
la gestion de cambios. La version Professional incluye funciones adicionales para desarrollo web,
bases de datos, trabajo remoto y analisis de datos, con soporte para frameworks web, herramientas
de bases de datos y Jupyter Notebooks. Ademas, es altamente personalizable y se integra con
tecnologias como Docker y Ansible (Escalante, 2023).

En la ilustracion 3, se observa la ventana de PyCharm para crear proyectos.
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dbt Interpreter type: Project venv Base conda Custom environment
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QLG Python version: e Python 3.8.10

Create

llustracién 3: Entorno de PyCharm.

3.5 Machine learning

El machine learning, surgido en los afios 80, es una rama de la inteligencia artificial que
permite a las maquinas aprender autbnomamente mediante el analisis de datos y la identificacion
de patrones, lo que les permite realizar predicciones. Esta tecnologia tiene un impacto global
creciente, con un mercado valorado en 8.000 millones de ddlares en 2021 y una proyeccion de
117.000 millones para 2027. Su uso es tan comdn que a menudo no se aprecia que se interactla
con él, como cuando vemos anuncios personalizados en Internet, resultado de un analisis de datos
disefiado para influir en diversas decisiones (Gomez, 2022).

Su propdsito es crear algoritmos que extraen informacion de los datos con fines como
explicar, clasificar o predecir. Ademas, analizar la estructura de los datos, adaptarlos a modelos
comprensibles y utilizables por ingenieros y expertos en aprendizaje automatico en distintos

campos laborales (Mancilla, 2020).
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3.6 Roboflow
Roboflow proporciona todas las herramientas necesarias para construir y desplegar
modelos de vision por ordenador. Permite la integracion en cualquier fase del proceso mediante
APl y SDK, o utilizando su interfaz integral para automatizar todo el proceso, desde la adquisicion
de imagenes hasta la inferencia. Ya sea para etiquetar datos, entrenar modelos o desplegarlos,
Roboflow ofrece los bloques de construccidn necesarios para crear soluciones personalizadas de
visién por ordenador (Ultralytics, 2023).

3.7 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura especializada de redes
neuronales disefiada para procesar datos estructurados en cuadriculas, como imagenes. Son
extremadamente eficientes para tareas de vision por computador, como el reconocimiento de
objetos, gracias a su capacidad para identificar patrones espaciales jerarquicos en los datos de
entrada. Las CNN reducen el nimero de variables de entrada utilizando propiedades espaciales de
las imagenes, lo que permite manejar grandes cantidades de pixeles efectivamente. Desde su éxito
en la competencia ImageNet en 2012, han evolucionado significativamente, convirtiéndose en una
herramienta clave en el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial (Parada Torralba, 2022).

Se puede observar en la ilustracion 4, las distintas capas que puede tener una red neuronal
en las cuales aprende a detectar distintas caracteristicas de una imagen, estas caracteristicas pueden
empezar desde lo mas simple, como detectar brillo y bordes, hasta transformarse en algo mas

complejo como definir objetos de forma singular.
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llustracion 4: Red Neuronal Convolucional (De la Rosa, 2016).

3.8 Procesamiento de imagenes

El procesamiento digital de imagenes es una técnica fundamental que involucra la
manipulacion de iméagenes digitales mediante algoritmos computacionales para mejorar su calidad
o extraer informacion relevante. Este proceso incluye etapas como la adquisicién de imagenes,
donde se capturan mediante sensores, y el preprocesamiento para eliminar fallos y mejorar la
imagen. La segmentacion es clave, dividiendo la imagen en partes constituyentes para identificar
areas de interés. Las aplicaciones del procesamiento de imagenes abarcan desde la medicina y la
biologia hasta la astronomia y la arqueologia, mejorando la interpretacion y analisis de imagenes
en diversos campos cientificos y técnicos (La Serna Palomino & Roméan Concha, 2009).

En la ilustracion 5, se muestra un ejemplo del esquema de lo que se necesita para que la

maquina logre procesar una imagen, como es la descomposicion de sus colores.
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[lustracion 5: Esquema de la descomposicion de colores en una imagen en cada plano (Borella,
2022).

3.9 Modulos didacticos Industriales

Un modulo didactico industrial es una herramienta educativa esencial disefiada para
facilitar el aprendizaje, manejo y desarrollo de proyectos de automatizacion de procesos mecanicos
utilizando Controladores Ldgicos Programables (PLCs). Este modulo proporciona a los
estudiantes los componentes basicos necesarios para una comprension y visualizacion mas clara
de los conceptos tedricos impartidos en el laboratorio. Ademas, permite la introduccion y prueba
de programas desarrollados en lenguajes de programacion especificos para PLCs, asegurando el
correcto funcionamiento a traves de dispositivos tangibles conectados a entradas y salidas digitales
y analdgicas. Esta interaccion practica mejora significativamente la experiencia educativa,
preparando a los estudiantes para enfrentar desafios reales en entornos industriales (Polanco
Herrera & Villaruel Cuadrado, 2009).
En la ilustracién 6, se muestra los médulos didacticos que estan situados en los laboratorios de
automatizacién, los cuales son usados por los estudiantes de ingenieria Electronica vy

Automatizacion para realizar practicas constantes.
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llustracion 6: Modulo Didactico Industrial del Laboratorio de Automatizacion de la UPS.

3.10 Matriz de confusion

La métrica de precision solo se muestra cuando se activan las métricas avanzadas. La
matriz de confusidn se emplea para calcular otras métricas, como precision y exhaustividad. En
esta matriz, cada columna representa las instancias de una clase pronosticada, tal como lo ha
determinado IBM Maximo Visual Inspection, mientras que cada fila representa las instancias de
una clase real. Cada celda muestra la cantidad de veces que una imagen ha sido clasificada correcta
o0 incorrectamente. La matriz de confusion puede visualizarse como una tabla de valores o un mapa
de calor. Esta matriz es dtil para identificar si el modelo estd confundiendo clases o dejando de
identificar ciertas categorias (Barrios Arce, 2019).

Se observa en la ilustracion 7, la gréafica de una matriz de confusion en donde la diagonal

principal es la que va a indicar el grado de precision que tiene el modelo entrenado.
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llustracion 7: Matriz de confusion sin normalizar y matriz de confusion normalizada (Garcia,

2023).

3.11 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica del aprendizaje automatico donde el algoritmo
aprende a partir de datos con pares de entradas y salidas, ejemplos etiquetados. Durante la fase de
entrenamiento, el modelo se nutre de estos ejemplos para aprender a realizar una tarea especifica.
Los datos utilizados para entrenar el algoritmo consisten en variables de caracteristicas, también
conocidas como "features”, que estan etiquetadas con una variable objetivo o "target". Este
enfoque permite al modelo adquirir la capacidad de ejecutar tareas basandose en ejemplos
etiquetados proporcionados durante el entrenamiento (Larroso, 2023).

Se da a conocer en la ilustracion 8, las ramas en las que esta dividido el aprendizaje

automatico y sus usos aplicados a la sociedad.
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Aprendizaje
Automatico

llustracion 8: Técnicas del Aprendizaje Supervisado (Larroso, 2023).
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IV MARCO METODOLOGICO

En esta seccidn se describira el proceso detallado para la puesta en marcha del sistema,
comenzando por la preparacion del software hasta el desarrollo y aplicacion de técnicas de
segmentacion para identificar componentes.

En la ilustracién 9, se visualiza el esquema que tendra el sistema a desarrollar, indicando
el paso a paso para la ejecucion y el desarrollo del modelo de segmentacion de componentes

eléctricos con vision artificial:

Entrada

Modulo didactico Camara

& T

Salida

Detecciony
contabilizacion

é'/

Sistema

llustracion 9: Diagrama de flujo del sistema de vision artificial.

La metodologia que se empleo se divide en varias etapas clave: preparacién y adquisicion

de datos, desarrollo del software y validacion del sistema.
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4.1 Preparacion y Adquisicion de Datos

4.1.1 Seleccion de la Camaray Configuracion del Entorno

Para este trabajo es fundamental saber elegir la cAmara que se va a utilizar, teniendo en
cuenta los factores de alta resolucion y un ajuste automatico de enfoque y exposicion. La camara
debe colocarse en un &ngulo donde tenga buena visibilidad de los componentes eléctricos en los
modulos didacticos.

En cuanto al entorno de captura se debe dar prioridad a una éptima iluminacion para evitar
las sombras y reflejos que podrian afectar la calidad de la imagen. Es recomendable usar
iluminacion extra para mejorar la claridad del entorno donde se trabajaré.

En la ilustracion 10, se observa la cdmara que se utilizara para la realizar la deteccion en

tiempo real y que dara vida a la vision artificial para este proyecto.

[lustracion 10: Camara Web Argomtech Cam50 (Argom tech, s.f.).

4.1.2 Creacion del Dataset

En este paso, se procede a realizar la busqueda de imagenes que contengan los
componentes que se encuentran integrados en los médulos didacticos, se efectlia la busqueda
utilizando distintos medios (sitios web, manuales técnicos, capturas de los mddulos didacticos que

estan en los laboratorios). Esta carpeta donde se almacenan todas las iméagenes encontradas se la
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denomina “Dataset”. Este conjunto de imagenes permitira entrenar el modelo, para esto se cred un
Dataset diversificado para ayudar al modelo a captar distintas perspectivas de los objetos.

En la ilustracion 11, se muestran las busquedas en sitios web de cada componente para la
creacion del Dataset.

Google plc 1500

Iméagenes

S Cpu ]Hu Siemens s7 1200 L’- l l Siemens simatic plc m Tia portal acion
= >3 .

[lustracion 11: Busqueda de imagenes de los componentes en sitios web.
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También, se observa la ilustracion 12 donde consta la lista de las 30 clases de objetos que
se crearon, correspondientes a cada componente que se va a identificar. Cada carpeta consta de 50

imagenes con distintos angulos que ayudaran y le dardn mayor consistencia al modelo.

Clases ﬂ Cantidad De Imagenes Recopiladas -
SIMATIC S7-1500 Siemens 50
SIMATIC S7-1200 Siemens 50
E/D 32Dl Siemens 50
CM 1241 RS-232 Siemens 50
CM 1243-5 Siemens 50
CSM1277 SIMATIC NET Siemens 50
Fuente A. MeanWell 50
Fuente A. PM 1507 Siemens 50
Borneras electricas 50
Selector 50
Parada de emergencia 50
Variador de frecuencia Siemens 50
Router tplink 50
Luz piloto roja 50
Luz piloto verde 50
SCALANCE XB0O05 Siemens 50
Modulo PM 1207 Siemens 50
Siemens LOGO Power 50
Bornes bananas 50
Potenciometro 50
Pulsador N.A. verde 50
HMI KTP700 Siemens 50
Relay Camsco 50
Relay Schneider 50
Relay Siemens 50
Voltimetro Analogico 50
Voltimetro digital 50
Disyuntor 1P 50
Disyuntor 2P 50
Base fusible 50

llustracidn 12: Dataset de imagenes de los componentes eléctricos.
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4.1.3 Etiquetado de Iméagenes

Para esta parte del proceso, se realizo un analisis entre distintas aplicaciones que permitian
crear el etiquetado de imagenes, entre las opciones estan: Roboflow, Amazon AWS Rekognition
y Google Cloud Vision. La intencién de esta evaluacion fue identificar cuél de estas plataformas
ofrece las mejores caracteristicas y funcionalidades para cumplir con los requisitos especificos del
proyecto, que incluyen la facilidad de uso, las capacidades de etiquetado y la flexibilidad en el
entrenamiento de modelos. Este analisis comparativo que se muestra en la ilustracion 13
proporciona una vision clara de las ventajas y desventajas de cada plataforma, haciendo mas facil
la eleccion segun las necesidades del proyecto.

Roboflow se destacd por su interfaz grafica intuitiva, herramientas avanzadas de
preprocesamiento y etiquetado personalizado, asi como opciones de prueba gratuita que permiten
una evaluacion inicial sin costo.

En la ilustracién 13, se puede observar mas detalladamente caracteristicas de las distintas
aplicaciones que se intentaron probar e informacion relevante del porque se eligié Roboflow, para

la realizacion del etiquetado de imagenes.
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Caracteristicas Roboflow

Plataforma de etiquetadoy
preprocesamiento de imégenes, con
capacidades de entrenamiento de
modelos personalizados.

Tipo de Servicio

Amazon AWS Rekognition

Servicio de reconocimiento y anélisis de
imégenes mediante AP|, con capacidades
de etiquetado automdtico y andlisis de
contenido.

Google Cloud Vision

Servicio de andlisis de imdgenesy
etiquetado automéatico a través de AP, con
capacidades de reconocimiento y
etiquetado.

Ofrece modelos preentrenados para
tareas comunes y permite

el e entrenamiento personalizado con tus

Proporciona modelos preentrenados para
reconocimiento general, sin opciones para
entrenamiento personalizado.

Ofrece modelos preentrenados para una
variedad de tareas de andlisis y etiquetado,
sin opciones para entrenamiento

datos. personalizado.
Interfaz grifica intuitiva para Interfaz grifica y API, con integracidn
g P Interfaz basada en APl y consola de AWS, g v e
Interfaz de U . etiquetado de im&genes, menos intuitiva bars usuarios sin sencilla en el ecosistema de Google Cloud,
AERESSHATS preprocesamiento y exportacion de P pero menos enfocada en el etiquetado
experiencia técnica.
datos. manual.

Propaorciona herramientas de
automatizacién y augmentacidn de
datos, junto con la opcién de
etiquetado manual.

Automatizacion del
Etiquetado

Ofrece etiquetado artomdtico mediante
API con configuraciones para deteccitn de
objetosy andlisis deimigenes.

Proporciona etiquetado automtico con
herramientas integradas para la deteccidn y
clasificacién de objetos.

Exportacidn flexible en varios formatos
[ISON, CSV, TFRecord), facil
integracidn con otros sistemas.

Exportacion de Datos

Exportacién limitada a formatos estindar,
integracion mas centrada en la APl y menos
en formates personalizados.

Exportacién en formatos estdndar con
integracidn directa en otros servicios de
Google Cloud.

Incluye herramientas de
preprocesamiento y augmentacion de
imégenes (rotacidn, escalado, recorte,

ete.).

Capacidades de
Preprocesamiento

Capacidades bésicas de preprocesamiento
mediante configuracién de AP, sin
herramientas integradas para
augmentacidn.

Capacidades limitadas de preprocesamiento,
con enfoque en andlisis y etiquetado post-
procesamiento.

Escalabilidad basada en el uso de
recursos en la plataforma con opciones
de pago poruso y suscripcidn.

Escalabilidad

Alta escalabilidad con infraestructura de
AWS, adecuado para grandes volimenes
de datos yalto rendimiento.

Alta escalabilidad con infraestructura de
Google Cloud, adecuado para andlisis a gran
escalay alto rendimiento.

Documentacidn completa y recursos
de soporte para integracién y uso, con
tutoriales y ejemplos pricticos.

Soporte de
Documentacion

Amplia documentacién y soporte técnico,
con recursos de AWS para integracién
avanzaday solucidn de problemas.

Documentacidn extensay soporte técnico,
con recursos de Google Cloud para
integracitn y uso.

Costos basados en suscripcidn y uso,

Costo coh opciones de prueba gratuita para

inicializacidn.

Pago por uso, con una capa gratuita
limitada y precios basados en el volumen
de imégenes procesadas.

Pago por uso, con una capa gratuita y
precios basados en el nlimero de imAgenes y
caracterfsticas utilizadas.

llustracion 13: Comparacién de aplicaciones para etiquetado de imagenes.

413.1
Una vez creado el Dataset se procede a subir a la plataforma de Roboflow en la cual se

Uso de la plataforma Roboflow

realiza el etiquetado de forma manual para identificar cada componente en el contexto de su
ubicacion dentro de la imagen. Esta es una de las etapas mas cruciales dentro del proyecto para asi
poder entrenar el modelo de vision artificial.

En primer lugar, se abrié la plataforma de Roboflow donde se trabajara en la creacién del
modelo, para este caso se escogid la opcion que mas se relaciona a este proyecto, que es “Object

Detection” tal como se muestra en la ilustracién 14.
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% app.roboflow.com/gustavo

@ roboflow %

> & New

Let's create your project.

lic
Project Name License ®
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Project Type
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PN g.‘} defect 98%
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| 4 orange *
-ﬂ‘1 2
orange "
N
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Object Detection Classification Instance Segmentation Keypoint Detection p

Cancel Create Public Project

llustracion 14: Plataforma Roboflow, ventana donde se escogera el tipo de proyecto a realizar.

A continuacion, se procedi a crear las clases que se van a utilizar para la identificacion de
los componentes, cada clase corresponde a un componente eléctrico de los médulos didacticos. En

este caso, se crearon 30 clases que se pueden visualizar en la ilustracion 15.

% app.roboflow.com/gustavo-baque/modulos-electricos/settings

GUSTAVO BAGUE

y o | a P 4 oA e a
@ B o

i= Classes | loskCiasses | AddClasses =
n m

LOR NAM
a modulos electric &
21 De ®
®
9
Barnes-ban:
”n
OM-1241-RS-232-Siemens
[ Annotat
@ "CM-1243-5- Siemens”
@ Health Chack ® "CSM1277-SIMATIC-NET-Siemens”
=] Disyuntor-17
g = “Disyuntor-2p"
[} MODELS
. "E/D-32DI-Siemens”
le Visualize
i "Fuente-A.-Mean\Well"
DEPLOY
® "Fuente-A.-PM-1507-Siemens”
@ be

llustracion 15: Ventana para la creacion de las clases en Roboflow.
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Luego, se realizo la carga completa del Dataset a la plataforma y se verifico que se hayan

cargado las 1500 imagenes que se habian afiadido a la carpeta, tal como se puede observar en la

ilustracién 16.

1 i rdar ntinuar =
4k sub"- Guardar y continua
Nombre del lote: ~ Folder: dataset imagenes Etiquetas
Identificacion de.
DATOS
Y Seleccionar archivos ] Seleccionar carpeta

Arrastre y suelte imagenes, anotaciones y videos.

L = o0 - . J
= " L " X . -
; w  mm B .
- L - || il -
- e o 0L . = .
v - | I &
. . 99 48
g . {3
MODE - n ; - b
° Z N | o~ ] &
° . o ’ 7]

DESPLEGAR

llustracidn 16: Ventana para realizar la carga de imagenes, ya sea de forma individual o en grupo

a través de una carpeta.

Después de haber cargado el Dataset, en la ilustracion 17 se observa cémo se procede a

realizar el etiquetado de las imagenes, para este caso se usoO el etiquetado en forma de cajas

delimitadoras de cada componente.
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[lustracion 17: Ventana donde se realiza el etiquetado de imagenes.

En la ilustracion 18, se muestra el resultado obtenido una vez culminada la parte de

etiquetado de las imagenes.
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llustracion 18: Ventana que muestra los resultados del etiquetado de imagenes.

4.1.4 Preparacion del Conjunto de Datos
Una vez que se han capturado y etiquetado las imagenes, el conjunto de datos se divide en

tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. La division realizada comprende, el 70%
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para entrenamiento, 20% para validacion y 10% para prueba. Los subconjuntos de datos deben ser

equilibrados para asegurar una representacion adecuada de todas las categorias de componentes.
Se observa, en la ilustracion 19, la division realizada de los subconjuntos de datos dando

un total de 4200 imégenes usadas para entrenamiento, 300 para validacion y 150 para prueba, las

cuales corresponden a los porcentajes requeridos por el modelo de vision artificial.

% app.robofiow.com/gustavo-baque-6fl0q/identificacion-de-componentes/1

~ Dataset Details

4650 Total Images View All Images =

=l |7e

Datssetspit [ ["oer. VALID SET © TEST SET [ = ]

4200 Images 300 Images 150 Images

Preprocessing  Auto-Orient: Applied

Resize: Stretch to 540x640

MODELS .
Augmentations  Outputs per training example: 4

& Visualize Flip: Horizontal 1

pepLoy Crop: &%

Shear: ¥18° Horizontal, +16° Vertical

[lustracion 19: Ventana de division de subconjuntos para entrenamiento, validacion y prueba.

Ademas, se realiz6 un preprocesamiento de las imagenes para ajustar el tamafio, normalizar
los colores y aplicar técnicas de aumento de datos como rotacién, escalado y recorte para mejorar
la robustez del modelo.

Para la data aumentada se utilizaron aplicaciones como:

Leonardo Al: Esta aplicacion permitié generar imagenes por medio de inteligencia
artificial. Es una buena alternativa por su facilidad de uso y por las distintas herramientas que
proporciona.

En la ilustracion 20, se observa la plataforma Leonardo Al en la herramienta “image to
image”, la cual permite generar nuevas imagenes a partir de imagenes de referencia. Se cargaron
20 iméagenes del Modulo CM 1241 RS-232 Siemens y adicionalmente se agregé el prompt el cual

es un texto donde se especifica las instrucciones del disefio esperado.

43



20/40images  Select allimages

Advanced

Training & Datasets

[lustracion 20: Plataforma Leonardo Al, opcion image to image.

A continuacion, se muestra en la ilustracion 21 los resultados que se obtuvieron al generar
las iméagenes, se visualizan dispositivos que no tienen similitud con respecto al modulo antes
mencionado ya que las letras estaban distorsionadas y el disefio del dispositivo no era el mismo.
Por lo tanto, podemos concluir que esta IA de imagenes no es éptima para aumentar data de objetos

con un disefio especifico.

%  sppleonardo.si/tra

Your Generations

38 Al Photography &) Animals ¥ Anime

~ e < e

-

Training & Datasets

oy i
)

, | ™ N 1
Advanced : 7 %"
LD | IR
. €

llustracién 21: Resultados obtenidos en Leonardo Al para la generacion de imagenes con IA.

Roboflow: Una vez generado el etiquetado de imagenes, Roboflow ofrece una herramienta

que permite aumentar la data de imagenes modificando distintos parametros entre ellos las
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rotaciones, iluminacion, zoom. Estas herramientas ayudan a darle una mejor precision al modelo,
ya que se obtiene un Dataset més robusto.

En la ilustracion 22 y 23, se visualiza los diferentes parametros que se utilizaron para la
data aumentada de imagenes, en este caso se incremento el Dataset, dando como resultado un total
de 4650 iméagenes para el entrenamiento del modelo, ya que esta herramienta permite aumentar las

iméagenes para el entrenamiento del modelo.

% app.roboflow.com/gustavo-baque-6fl0g/identificacion-de—componentes/generate/augmentation

WA  Preprocessing Auto-Orient: Applied -
Resize: Stretch to 640<640

GUSTAVO BAQUE

@ a I @ Create New Version
n
EER () oo
i @ What on do?
Cr

(=] dentificacion de 2024-08-12 10:34am °
o \1+ T hours ago or yo to learn fr a
age ning set
&5 DATA @ 50 B Fast I
& B Flip )
Horizontal, Vertical (Bl =
a
E Annotate 90° Rotate . «
2] Clockwise, Counter-Clockwise, Upside Down it
@ \
- Crop .
A 0% Minimun A m Edit *
Shear Edit «
g =] +10° Horizontal, *10° Vertica d
m MODELS )
© Add Augmentation Step
@ I Visualize
&
c
= Create LK

llustracion 22: Ventana de data aumentada.
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@ L .
% Comprobacion del estado del conjunto de datos
H = Generado el 12 de agosto de 2024 a las 5:25am. £ Regenerado
e .

Numero de imagenes Numero de anotaciones Tamafio medio de la imagen Relacion de imagen media

o z ..
= 1.560 3.153 0,36 megapixeles 600x600
@0 anot nes faltantes o or imagen (promedio) S desde hasta 0,02 mp { kcuadradc

& - & 0 ejemplos nulos <Al largo de 30 clases @ hasta 28,62 mp

Equilibrio de clases .
] = 1= Administrar clases & Reequilibrar divisiones
@ Descripcion general de la cantidad de anotaciones para cada clase en su conjunto de datos.

Clases
todo | tren  valido = prueba (& Tren) (@ valiag) (4 Pruet)

Bornes-bananas 1,107

w

Luz piloto roja 147
MOpELOS

2

Luz piloto verde 134

=]

DESPLEGAR

Selector 134

Relé Schneider 114

llustracion 23: Ventana del resultado que se obtuvo al realizar la data aumentada de imégenes.

Luego de probar las distintas herramientas anteriormente mencionadas, la mejor opcion
para realizar la data aumentada es Roboflow ya que tiene una aplicacién integrada que permite
realizar “Data Augmentation” segun los requerimientos que le pidan, sin distorsionar las imagenes,

dando buenos resultados y consistencia al modelo.

4.2 Desarrollo del Software

4.2.1 Selecciony Configuracion del Entorno de Desarrollo

En este caso, se us6 un entorno de desarrollo IDE (Entorno de Desarrollo Integrado) muy
popular como es PyCharm debido a su amplia adopcion en la comunidad de inteligencia artificial
y por qué posee bibliotecas robustas para procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico,
como es el caso de OpenCV, TensorFlow, Keras, entre otras. La configuracion del entorno virtual
se da por la gestion de las dependencias y para asegurar la consistencia en la ejecucion del codigo.

Se muestra en la ilustracion 24, el entorno de desarrollo que se va a utilizar para el

entrenamiento del modelo y creacidn de las interfaces graficas para la interaccion con el usuario.
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Create

llustracion 24: Entorno de Desarrollo IDE PyCharm.

4.2.2 Implementacién del Modelo de Identificacion

En este caso, se utilizd una biblioteca de codigo abierto “Ultralytics” para el entrenamiento,
evaluacion e implementacion del modelo de identificacion de componentes, ya que esta libreria
ofrece una interfaz de facil manejo para modelos de YOLO, incluyendo YOLOV8 que es la version

mejorada en términos de precision y eficiencia.

4.2.2.1 Instalacion de la biblioteca Ultralytics
Se procedio a instalar la libreria Ultralytics, para esto se introduce la linea de codigo “pip
install Ultralytics” en la terminal. para que asi se instalen las dependencias necesarias para su
funcionamiento.
En la tabla 1, se muestran de forma detallada las dependencias que se instalan al instalar la

libreria Ultralytics.
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Tabla 1:
Dependencias instaladas a través de la libreria Ultralytics.

Dependencia  Version Funcion

‘torch’ 2.0.0 Entrenamiento e inferencia de modelos.

‘opencv- 4.8.0 Manipulacion y procesamiento de imagenes.

python’

‘matplotlib” | 3.7.0 Creacion de graficos y visualizacion de datos.

‘numpy’ 1.24.3 Operaciones  matematicas 'y  manejo  de  arrays

multidimensionales.

‘Pillow’ 9.5.0 Manipulacion de imagenes en formato PIL.

‘tgdm’ 4.65.0 Visualizacion de barras de progreso durante procesos largos.

‘requests’ 2.31.0 Para hacer solicitudes HTTP, para descargar modelos y datos
desde la web.

4.2.2.2  Entrenamiento del modelo

Entre las bibliotecas de visién por computador, se utilizé YOLO (You Only Look Once)
version 8, ya que es una de las arquitecturas de redes neuronales convolucionales mas avanzadas
y eficaces para la deteccion de objetos en tiempo real.

YOLO es capaz de realizar deteccion de objetos a una velocidad muy alta, sin bajar el
indice de precision. YOLOVS8 es la Gltima iteracion de esta serie y se ha introducido mejoras
importantes en términos de precisién, velocidad y eficiencia comparandolas con sus predecesores.

En la ilustracién 25, se muestran los diferentes modelos pre-entrenados que YOLO tiene a

disposicion de los usuarios.
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Speed Speed

- val
size mAP CPUONNX  A100 TensorRT
(pixels) 50-95
(ms) (ms)

640 373 804 0.99
640 449 1284 1.20

640 50.2 234.7 1.83

640 52.9 375.2 2.39

640 53.9 4791 3.53

llustracidn 25: Modelos de pre-entrenados de YOLO (Github, s.f.).

Debido a que es un modelo més robusto en primera instancia se eligi6 YOLOv8m pero
presento dificultad para generar un buen entrenamiento para este proyecto probablemente por la
tarjeta grafica de la laptop que se utilizd. Por lo tanto se eligié el modelo mas ligero YOLOv8N, el
cual funcioné de manera correcta. En la siguiente ilustracion 26 se presentan las graficas de

precision del modelo antes mencionado.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—e— results
1 4 4 0.224
0.04 0.04 smooth 0.04 0.0080
0.02 0.02 A 0.02 0.00757 0.214 l1
] 0.20 A
0.00 0.00 0.00 0.0070
0.0065 0.19 1
-0.02 =0.02 4 -0.024
0.0060 4 0.181
—0.04 -0.04 4 —0.04 1
0.0055 0.17
—-0.05  0.00 0.05 -0.05  0.00 0.05 -0.05  0.00 0.05 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss 0.013 metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

0.04 0.04 0.04 0.012 0-008 1
0.02 0.02 0.02- 0.0114 l 00071
0.00 0.00+ 0.00 0.010 ,‘ 0.006 1
-0.02 -0.02 1 —0.02 1 0.009 4 0.005 I
-0.04 ~0.04 1 -0.04 0.008 | 0.004

—005 000 0.05 ~005 000  0.05 ~005 000 005 0 20 40 0 20 40

llustracion 26: Modelo Defectuoso Entrenado con YOLOv8m.pt.
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A continuacion, en la ilustracion 27 se puede observar la diferencia que tiene el modelo al
ser entrenado desde la plataforma Roboflow donde se observa un rendimiento mas optimo y

ajustado a los resultados esperados.

B

{8 Roboflow Train Metrics

Validation Set  Test Set  Training Graphs

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—— results
1.4 44 oo smooth | 141 0.8 0.8
1.3 § 64
121 3 0.6 0.6
5 1.2 0.4 0.4
1.0 1
1.1 1
14 0.2 1 0.24
U-E ] T T T T T T 1.0 T T T T T T T T T
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.81 & 2.0
6 0.8
1.6 1.8 4 0.6
5
0.6
1.4 j
44 1.6
0.4 4
1.2 1 3 1.4 0.4 4
1.0 2 0.2 4
1.2 1 0.2 4
14
081, , : . 104, . :
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

[lustracién 27: Modelo valido entrenado desde la plataforma Roboflow.

4.2.3 Integracion del Software con la Camara

El software desarrollado se integra con la cAmara para permitir la captura en tiempo real y
el procesamiento de imagenes. En este caso se usara la biblioteca OpenCV la que va a permitir la
captura, manipulacion de imagenes y YOLOV8 para la deteccion de objetos. Luego se conecta la
camara al pc para que el sistema la reconozca automaticamente.

La interfaz debe ser intuitiva y permitir ajustes en tiempo real, como cambiar la

configuracion de la camara y visualizar los resultados de la clasificacion.
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En las ilustraciones 28 y 29, se muestra la interaccion entre la camara y la interfaz de

usuario, permitiendo realizar la identificacion de los componentes en tiempo real.

P DE REDES INDUSTRIALES ¥ SISTEMAS D W/nouweg,

45T O

lustracion 29: Interaccion entre la interfaz y la camara.
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4.2.3.1  Métricas de evaluacion
42311 Matriz de confusion
Esta informacion permitio conocer el rendimiento que tiene el modelo de clasificacion.
Aqui se muestra una forma estructurada de observar las predicciones del modelo frente a los
valores reales, para permitir realizar un andlisis minucioso de la precision y los errores presentes

en el modelo.

Se observa en la llustracion 30, la matriz de confusion normal donde se muestran el conteo
absoluto de las instancias que fueron clasificadas de forma correcta e incorrecta por el modelo.
Aqui se puede visualizar tanto los errores como los aciertos en términos de conteos absolutos,

permitiendo comprender directamente el desemperfio que tiene el modelo.

Confusion Matrix
Base-fusible -
Borneras-electricas -
Bornes-bananas -
CM1241-RS-232-Siemens -
CM1243-5-8Siemens -
CSM1277-SIMATIC-NET-Siemens -
Disyuntor-1P - 25
Disyuntor-2P -
E-D-32DI-Siemens - O
Fuente-A.-MeanWell -
Fuente-A.-PM1507-Siemens -
HMI-KTP700-Siemens - 20
Luz-piloto-roja -
Luz-piloto-verde - .- [ |
Modulo-PM1207-Siemens -
Parada-de-emergencia -
Potenciometro - (0] —15
Pulsador-NA-verde - [0 ‘
Relay-Camsco -
Relay-Schneider -
Relay-Siemens - D
Router-tplink - O —-10
SCALANCE-XB005-Siemens - O
SIMATIC-S7-1200-Siemens -
SIMATIC-57-1500-Siemens -
Selector -
Siemens-LOGO-Power - -5
Variador-de-frecuencia-Siemens - |
Voltimetro-Analogico -
Voltimetro-digital -
background -

30

Predicted

Selector -

Siemens-LOGO-Power -

Variador-de-frecuencia-Siemens -
background -

Base-fusible -

Borneras-electricas -
Router-tplink -

Luz-pilato-roja -
Luz-piloto-verde -
Patenciometro -
Pulsador-NA-verde -
Relay-Camsco -
Relay-Schneider -
Relay-Siemens -
SCALANCE-XB005-Siemens -

Disyuntor-2P -
Modulo-PM1207-Siemens -

Bornes-bananas -
Disyuntor-1P -
E-D-32DI-Siemens -
Voltimetro-digital -

CM1241-RS-232-Siemens -
Fuente-A.-MeanWell -

CM1243-5-Siemens -
CSM1277-SIMATIC-NET-Siemens -
Fuente-A.-PM1507-Siemens -
HMI-KTP700-Siemens -
Parada-de-emergencia -
Voltimetro-Analogico -

SIMATIC-87-1200-Siemens -
SIMATIC-S7-1500-Siemens -

True

lustracion 30: Matriz de Confusion.
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Mientras que en la ilustracion 31, se muestra la matriz de confusion normalizada, donde
los conteos son convertidos en proporciones o0 porcentajes, dando a conocer cuales son las
fracciones de las instancias verdaderas de cada clase que fueron identificadas de forma correcta o

incorrecta.

Confusion Matrix Normalized
Base-fusible JJJj 10
Borneras-electricas -
Bomes-bananas - a
CM1241-RS-232-Siemens -
CM1243-5-Siemens -
CSM1277-SIMATIC-NET-Siemens -
Disyuntor-1P - 0.8
Disyuntor-2P -
E-D-32DI-Slemens -
Fuente-A.-MeanWell -
Fuente-A.-PM1507-Siemens -
HMI-KTFP700-Siemens -
Luz-piloto-roja - 0.6
Luz-plloto-verde -
Modulo-PM1207-Siemens -

Parada-de-emergencia -
Patenciomstro - ..

Pulsador-NA-verde -

Relay-Camsco - -. -4
Relay-Schneider - O
Relay-Siemens - -
Router-tplink -
SCALANCE-XBQO05-Siemens -

SIMATIC-S7-1200-Siemens -
SIMATIC-S7-1500-Siemens -

Predicted

-0.2
Selector -
Siemens-LOGO-Power -
Variador-de-frecuencia-Siemens -
Voltimetro-Analogico -
Voltimetro-digital -
background - | 8| B
g |-'|‘|||s‘|‘|||||||||l"|'3||||||||||| =00
uwwmwmn_n_m=woﬂmuwmomo‘—wxmmm‘—‘—ws—ﬂ
2 = pul =2 ) oo 5
2825567902580 605 208£06583z28055
:,.‘=cEEEooE:EEd;E@E>EgE7EEEE£EQ'—§2
ELEIOoO 0 glOE L QDG L d -0 000D Dy
0 S SSHl N 2ln RS0 SBB0Yo0 E-?
B e il 232300582822 1825 028 25558
gt s 20 5o nansL 50 ig2588 QgeESD
TEQRFCC9EE 38T eR323e Y2 J583
c8gY0 AEEE 33y 278% Xgp 23ES
g 4= dbgh¥ O35 F wee 28%
92 Tf<E <5 g2 §3%
S @ 5T ga =255 w39
° g g 3 SEE -
o s B 8
§ 3
True

llustracién 31: Matriz de Confusién Normalizada.
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4.3 Creacion de la Interfaz de interaccion con el usuario
Se realiz una interfaz interactiva y facil de manejar para el usuario, la cual se compone de
varias pantallas:

4.3.1 Pantalla principal o de inicio
Aqui se muestra una ventana en la que el usuario va a poder visualizar las instrucciones
para utilizar la aplicacion de forma correcta y podré iniciar la identificacion como se observa en la

ilustracién 32.

. moduloFinal v Version control v Current File v (’b (m)

Project ® main.py

Cambiar Modo (Claro/Oscuro)

Instrucciones

Iniciar VisionAl

0 Instrucciones

1. Inicie VisionAl para ver la camara en tiempo real.

2. Use el botén Capturar Imagen para guardar una imagen.
3. Use Ver Capturas para ver las imagenes guardadas.

4, Use Exportar Excel para obtener un informe de los objetos
detectados.

Cerrar App

T OO0 ® KON

@ mair (o)

oo
oo

| ® (849 Whatsapp - Brave “ [¥] moduloFinal - main.... || [l dataset tableros lab ... || [&] 58jpeg - Visor de fot... Vision Artificial A | 7 ) P 1156 [

llustracién 32: Interfaz Principal de la aplicacion de vision artificial.
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4.3.2 Pantalla de Identificacion de componentes

En esta pantalla se da por iniciado la identificacion de los componentes y se tendra la
opcion de realizar capturas a lo que se visualiza con la camara, también se podra generar un archivo
de Excel en el cual muestre un listado con los componentes que se estan identificando y una

cotizacion de los mismos, como se puede visualizar en la ilustracién 33.

Capturar Imagen

Ver Capturas

llustracion 33: Pantalla de identificacion de componentes del mddulo didactico.
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4.3.3 Pantalla de base de datos
En la ilustracion 34, se muestra en una ventana emergente la lista de todos los componentes

o clases que fueron registrados para el entrenamiento del modelo.

Capturar Imagen

) Etiquetas del Modelo Cambiar Modo (Claro/Oscuro)

Disyuntor-2¢

E-D-3201.Slemens

Fuente.A-Mean)
uenteA-PM

Luz-piloto-verde
Modulo-PA1207-Siemens
Parada-de-emergenca
Potenciometro
Pulsador-N.A.verde
Relay.Camsco

R

CAL
SIMAT 00-Siemens
SIMATIC-57-1500-Siemens
Selector

Siemens-LOGO-Power
Vanador-de-frecuencia-Slemens
Voltimetro-Analagico
Voltimetro-digital

Cerrar App

Regresar

[lustracion 34: Pantalla de base de datos de los componentes.
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V Analisis de Resultados

5.1 Crear un Conjunto de Datos Diversificado con los Objetos a Identificar

Se logro recopilar datos bastante amplios que incluyen imégenes de los 30 componentes
eléctricos de los modulos didacticos. Se utilizaron una diversidad de fuentes de busqueda para
garantizar una variedad de imagenes, donde se toma en cuenta temas como utilizar angulos de
rotacion diferentes, condiciones de iluminacion y variaciones de fondos. Incluso, se tratdé de
aumentar el Dataset mediante técnicas de “Data Augmentation™ con aplicaciones externas como
Leonardo Al para tener una amplia gama de imagenes. Se encontraron problemas al generar las
iméagenes especificamente distorsion en los textos de la marca que presentaban cada una, lo que
requeria un ajuste adicional para mejorar la calidad del conjunto de datos. Es por ello por lo que
se utilizo la misma plataforma de Roboflow que ofrece la herramienta “Data Augmentation™ para
realizar la expansion del Dataset obtenido originalmente.

5.2 Realizar el Etiquetado de Cada Objeto en el Conjunto de Imagenes Segun su
Categoria
Esta etapa fue crucial para el correcto funcionamiento del proyecto. Se utilizd6 Roboflow
para realizar el etiquetado, esta aplicacidn es de un uso bastante intuitivo e interactivo y ofrece una
amplia gama de herramientas de etiquetado de imagenes para marcar de forma manual cada
componente. Este proceso se realizé con cautela y considerando cada minimo detalle de calidad
en las imagenes para garantizar que el modelo tenga datos de entrenamiento preciso.
En la ilustracion 35, se observa los resultados obtenidos luego del proceso de etiquetado

de imagenes en Roboflow.
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%  app.roboflow.com/gustavo-baque-6fi0q/identificacion-de-componentes/health

GUSTAVO BAQUE

&
@ Dataset Health Check
Generated on August 12, 2024 at 5:25 am. & Regenerate

Identificacion de...
Object Detection

oATA 1,500 3,153 8.36 mp 600x600

@ 0 missing annotations [12.1 per image (average) @, from to 0.02 mp ar square
& 0 null examples </> Across 30 classes to 28.62 mp

Number of Images Number of Annotations Average Image Size Median Image Ratio

Class Balance @ _ .
2= Manage Classes &lg Rebalance Splits
Overivew of the number of annotations for each class in your dataset

Classes

trai'v valid | test

Bornes-bananas 1,107

Luz-piloto-roja 147
—

MODELS
= Visualize .
Luz-piloto-verde 134

—
DEPLOY

Selector 134
—

% Deployments

Relay-Schneider 114

¥ ldentificacion de co... | w3 DISENOEIMPLEME.. | wj PRUEBAETIQUETAD.. || . Descargas | i unida A~ wm oz dx P 1T B

[lustracién 35: Etapa final de etiquetado de iméagenes.

5.3 Desarrollar y Entrenar un Modelo de Clasificacion
Para el entrenamiento y desarrollo del modelo, se utilizo la biblioteca YOLOV8 en Python.
Debido, a su reconocimiento por su gran precision y eficiencia en la segmentacion de objetos en
tiempo real. El entrenamiento del modelo fue realizado en multiples iteraciones, realizando ajustes
en los hiperpardmetros y haciendo uso de técnicas para la validacion que permita optimizar el
rendimiento.
En la ilustracién 36 y 37, se muestran los resultados del entrenamiento del modelo de

identificacion de componentes.

58



Precision

Recall

= 3l classes 1.00 at 1.000

T0.0 0.2

0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

llustracion 36: Curva de precision del modelo.

Recall-Confidence Curve

11—

|

= all classes 0.91 at 0.000

o8\

T
1\
\

SRV

TV SS

=

REm N —
[ 5 ==

\

\
0.4
0.2 A
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

llustracion 37: Curva obtenida del Recall del modelo.
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5.4 Validar el Sistema en Condiciones Reales
Como evidencia final se realizaron varias pruebas en los laboratorios de Automatizacion de
la UPS en los modulos didacticos. Para esto se integr6 una cdmara de 1080p para realizar la captura
de las iméagenes y el disefio de una interfaz de usuario donde se muestra la segmentacion de los
componentes en tiempo real, asi como una lista de los componentes identificados.
En las ilustraciones 38 y 39, se muestran las pruebas que se realizaron dentro del laboratorio de

automatizacion de la Universidad Politécnica Salesiana sede Guayaquil.

${Potenciometro 0.91

s s

o000 0000 N OO0

p

oooo0 ST

Fuente—A.—PM'1J507—Siemens 0.

z LU L= .

llustracidn 38: Captura realizada desde la interfaz.
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VisionAl

SIMATIC-S7-1500-Siemens: 1
Potenciometro: 3
: Luz-piloto-roja: 5
e Borneras-electricas: 1
VerCapturas | E-D-32DI-Siemens: 2
= Variador-de-frecuencia-Siemens: 1

R - _—

Ver Etiquetas

EEEAE

Cerrar App ™

o

Regresar

lustraciéon 39: Validacion del sistema en los laboratorios de Automatizacion de la Universidad

Politécnica Salesiana sede Guayaquil.

Se puede observar, en las ilustraciones 40 y 41, la validacion del sistema en condiciones reales en
el laboratorio de Automatizacion. Se puede corroborar la identificacion de los componentes tanto

en la parte interior como exterior de los modulos didacticos.
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VisionAl

Capturar Imagen Borneras-electricas: 6

~
Ver Archivos 5
i e e

Ver Etiquetas

Cerrar App

Borneras—electricd

e

Regresar

llustracién 40: Validacion del sistema en condiciones reales en el laboratorio de Automatizacion,

con los mddulos didacticos.

VisionAl

Pulsador-NA-verde: 3
Selector: 14
Luz-piloto-roja: 5
Bornes-bananas: 1

Capturar Imagen

Regresar

[lustracién 41: Validacion de la identificacion en la parte exterior de los médulos didacticos en

los laboratorios de Automatizacion.
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CRONOGRAMA
A continuacion, en la ilustracion 42, se presenta el organigrama considerando el tiempo

establecido, desde la semana 1 a la 13.

CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

ACTIVIDADES ABRIL MAYO

Fase de Investigacion y Planificaciéon

Revisién de literatura sobre vision artificial, analisis de datos y
técnicas de identificacion de objetos.

Definicién de objetivos de la tesis y formulacion de preguntas de
investigacion.

Desarrollo del marco tedrico y metodoldgico. X

Revision y ajuste del plan de trabajo X

Fase de Recoleccién de Datos

Disefio y desarrollo del sistema de vision artificial para la
identificacion de componentes.

Recopilaciéon de datos mediante la captura de imagenes de los
componentes en condiciones controladas.

Preprocesamiento de datos y preparacion para el analisis.

Fase de Analisis de Datos

Aplicacién de algoritmos de analisis de datos para identificar y
clasificar los componentes en las imagenes.

Interpretacion de los resultados y comparacion de diferentes
técnicas de identificacion.

Redaccién del capitulo de resultados y discusion.

Fase de Redaccion y Revision

Redaccién del borrador de la tesis, incluyendo introduccion,
metodologia y resultados.

Revision y edicién del contenido, incorporando comentarios y
sugerencias del asesor y otros revisores.

Preparacion del formato final y correccion de errores gramaticales
y ortograficos.

Fase de Defensa y Entrega

Preparacion de la presentacion de la tesis y ensayos para la
defensa oral.

Defensa de la tesis ante el comité evaluador.

Correccion final y entrega de la version final de la tesis. X

[lustracion 42: Cronograma de actividades.
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PRESUPUESTO

El presupuesto estimado incluird costos asociados con la adquisicion de equipos de vision
artificial, software, desarrollo de software, pruebas y validacion, asi como los costos de personal
involucrado en el proyecto. Ademas, se hara uso de una laptop HP Pavilion Gaming que es de uso
personal necesaria para el entrenamiento del modelo. En la tabla 2 se encuentran detallados los

gastos del proyecto.

Tabla 2
Presupuesto
CANTIDAD‘ MATERIALES P. UNITARIO P. TOTAL
1 camara web $30,00 $30,00
1 Licencia software Roboflow |$0,00 $0,00
Licencia software Leonardo
1 Al $12,00 $12,00
400 Honorarios profesionales $2,87 $1.148,00
VALOR TOTAL $1.190,00
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CONCLUSIONES

Se logro crear un conjunto de imagenes diversificadas haciendo uso de sitios web, revistas
cientificas, manuales o capturas de imagenes que ayudaron a darle un rendimiento optimo al
modelo. Ademas, se utilizé una herramienta que ofrecia la plataforma de Roboflow denominada
“Augmentation” la cual permitié darle mas robustez al modelo mejorando la capacidad de

identificacion del sistema en condiciones reales.

Para el etiquetado de cada objeto, se utilizd una herramienta denominada cajas delimitadoras,
la cual permitia encerrar el objeto de una manera precisa para ayudar a separar un componente de
otro. El etiquetado preciso permitié al modelo aprender de manera efectiva las caracteristicas de
cada clase de objeto, resultando en una mayor exactitud en las predicciones. La validacion de los
datos etiquetados mostro que las etiquetas se alinearon correctamente con los objetos identificados

en las iméagenes.

El desarrollo y entrenamiento del modelo fue desarrollado en PyCharm, utilizando la libreria
Ultralytics para realizar un entrenamiento adecuado y preciso del modelo. Los resultados fueron
satisfactorios como se puede observar en las ilustraciones 30 y 31; las cuales muestran a través de
la matriz de confusion la precision del entrenamiento del modelo de identificacion de

componentes.

La validacion del sistema en condiciones reales confirmo que el modelo funciona
correctamente en los laboratorios de Automatizacion. Los resultados de las pruebas en este
escenario mostraron que el modelo mantuvo una alta precision y confiabilidad en la identificacion
de objetos. Esta validacion subray6 la robustez del sistema y su capacidad para operar con éxito
en situaciones reales, cumpliendo con el objetivo de garantizar la aplicabilidad préctica del
modelo.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda la expansion de este proyecto a otros laboratorios y departamentos dentro
de la Universidad Politécnica Salesiana para maximizar los beneficios de la identificacion
automatizada de componentes eléctricos. Implementar este sistema en diferentes contextos

educativos podria potenciar el aprendizaje practico y técnico de un mayor nimero de estudiantes.

Es crucial mantener y actualizar regularmente el conjunto de datos utilizado para entrenar
el modelo de visién artificial, incorporando nuevas imégenes y categorias de componentes
eléctricos. Esto asegurard que el sistema se mantenga preciso y relevante, adaptandose a las

necesidades cambiantes y a la evolucidn de la tecnologia en el ambito educativo y profesional.

Se sugiere explorar la integracion de otras tecnologias complementarias, como la realidad
aumentada (AR) y la realidad virtual (VR), para mejorar ain mas la experiencia educativa. Estas
tecnologias podrian proporcionar visualizaciones interactivas y en tiempo real de los componentes

identificados, facilitando el aprendizaje y la comprension de los estudiantes.

Finalmente, se recomienda realizar estudios comparativos con otros métodos de
identificacion automatizada para evaluar la efectividad y eficiencia del sistema propuesto. Estos
estudios podrian incluir la comparacién con tecnologias emergentes y enfoques alternativos,
proporcionando una base sélida para futuras mejoras e innovaciones en el campo de la educacion

y la automatizacion.
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ANEXOS

Cadigo de Python utilizado

import customtkinter as ctk

import cv2

from PIL import Image, ImageTk

import pandas as pd

import os

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog, messagebox
from ultralytics import YOLO

import numpy as np

# Configuracidn del modelo de visidn
model = YOLO ("best.pt")

# Directorios de almacenamiento

CAPTURAS DIR = "C:/Users/Dennis/Documents/moduloFinal/moduloFinal/Archivos"
# Cambia esta ruta a la de tu computadora
EXCEL DIR = "C:/Users/Dennis/Documents/moduloFinal/moduloFinal/Archivos"

# Cambia esta ruta a la de tu computadora
os.makedirs (CAPTURAS DIR, exist ok=True)
os.makedirs (EXCEL DIR, exist ok=True)

# Lista de precios de los objetos

ITEMS = [
{"name": "Base-fusible", "price": 1.36},
{"name": "Borneras-electricas", "price": 12.82},
{"name": "Bornes-bananas", "price": 1.23},
{"name": "CM1241-RS-232-Siemens", "price": 316.50},
{"name": "CM1243-5-Siemens", "price": 1002.00},
{"name": "CSM1277-SIMATIC-NET-Siemens", "price": 319.00},
{"name": "Disyuntor-1P", "price": 6.15},
{"name": "Disyuntor-2P", "price": 15.70},
{"name": "E-D-32DI-Siemens", "price": 387.00},
{"name": "Fuente-A.-MeanWell", "price": 122.00},
{"name": "Fuente-A.-PM1507-Siemens", "price": 414.00},
{"name": "HMI-KTP700-Siemens", "price": 686.00},
{"name": "Luz-piloto-roja", "price": 4.82},
{"name": "Luz-piloto-verde", "price": 4.82},
{"name": "Modulo-PM1207-Siemens", "price": 90.58},
{"name": "Parada-de-emergencia", "price": 5.00},
{"name": "Potenciometro", "price": 63.16},
{"name": "Pulsador-N.A.-verde", "price": 12.17},
{"name": "Relay-Camsco", "price": 4.11},
{"name": "Relay-Schneider", "price": 12.00},
{"name": "Relay-Siemens", "price": 8.40},
{"name": "Router-tplink", "price": 20.00},
{"name": "SCALANCE-XB005-Siemens", "price": 442.00},
{"name": "SIMATIC-S7-1200-Siemens", "price": 335.00},
{"name": "SIMATIC-S7-1500-Siemens", "price": 665.00},
{"name": "Selector", "price": 22.36},
{"name": "Siemens-LOGO-Power", "price": 101.50},

{"name": "Variador-de-frecuencia-Siemens", "price": 170.00},



{"name": "Voltimetro-Analogico", "price": 9.10},
{"name": "Voltimetro-digital", "price": 5.60}

class App(ctk.CTk) :

def  init (self):
super (). init ()
self.title("Visidn Artificial en Modulos Didéacticos")
self.geometry ("800x600")
self.modo claro = True # Empezar en modo claro por defecto
self.setup ui()

def setup ui(self):
self.switch theme button = ctk.CTkButton(self, text="Cambiar Modo
(Claro/Oscuro)", command=self.switch theme)
self.switch theme button.pack(pady=10, side=tk.TOP, anchor="ne")

# Cargar el logo usando PIL
try:

logo _image = Image.open ("logo4d.png") # Asegurate de tener un
archivo logo.png

logo _image = logo image.resize( (200, 150), Image.LANCZOS) #
Ajustar tamafio del logo si es necesario

self.logo image tk = ImageTk.PhotoImage (logo image)

self.logo label = ctk.CTkLabel(self, image=self.logo image tk)

self.logo label.pack(pady=10)

except FileNotFoundError:

messagebox.showerror ("Error", "No se encontrd el archivo

logo4.png. Asegurate de que el archivo esté en la ruta correcta.")

self.instructions button = ctk.CTkButton(self, text="Instrucciones",
command=self.show instructions)
self.instructions button.pack (pady=10)

self.start button = ctk.CTkButton(self, text="Iniciar VisionAI",
command=self.open vision screen)
self.start button.pack (pady=10)

self.close button = ctk.CTkButton(self, text="Cerrar App",
command=self.quit)
self.close button.pack(pady=10, side=tk.BOTTOM)

def switch theme (self):
if self.modo_claro:
ctk.set appearance mode ("dark")
self.modo claro = False
else:
ctk.set appearance mode ("light")
self.modo claro = True

def show instructions (self):
instructions = "1. Inicie VisionAI para ver la cémara en tiempo
real.\n\n" \
"2. Use el botdn Capturar para guardar una imagen y
generar el archivo excel.\n\n" \
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"3'

los archivos.\n\n" \
"4.
de objetos que puede detectar el modelo.\n\n" \
"5'
messagebox.showinfo ("Instrucciones",

def open vision screen(self):
self.vision screen = VisionScreen(self)
self.vision screen.grab_set ()

class VisionScreen (ctk.CTkToplevel) :

def init (self, master):
super (). init (master)
self.title("VisionAI")
self.geometry ("800x600")
self.master = master
self.modo claro = master.modo claro

self.
self.

setup ui ()
start camera ()

def setup ui(self):
self.camera frame = ctk.CTkFrame (self)
self.camera frame.place(relwidth=0.6,

self.
self.

side frame = ctk.CTkFrame (self)
side frame.place(relwidth=0.4,

self.camera label =
self.camera label.pack(pady=10)

self.capture button =
command=self.capture image)
self.capture button.pack (pady=10,

ctk.CTkButton (self,
side=tk.TOP)
self.view captures button =

command=self.view captures)
self.view captures button.pack (pady=10,

ctk.CTkButton(self,

self.view labels button

command=self.view labels)
self.view labels button.pack (pady=10,

ctk.CTkButton (self,

self.close button = ctk.CTkButton (self,
command=self.quit)
self.close button.pack(pady=10, side=tk.TOP)
self.back button =
command=self.destroy)

self.back button.pack (pady=10,

ctk.CTkButton (self,
side=tk.BOTTOM)
self.label text =

self.label display =
textvariable=self.label text)

tk.StringVar ()

relheight=1,

relheight=1,

Use Ver Archivos para comprobar que han generado

Use Cerrar App para finalizar esta aplicacidén.”
instructions)

relx=0, rely=0)

relx=0.6, rely=0)

ctk.CTkLabel (self.camera frame)

text="Capturar Imagen",

text="Ver Archivos",

side=tk.TOP)
text="Ver Etiquetas",
side=tk.TOP)

text="Cerrar App",

text="Regresar",

ctk.CTkLabel (self.side frame,

Use Ver Etiquetas para visualizar todas las clases
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self.label display.pack(pady=10)

def start camera(self):
self.video capture = cv2.VideoCapture (1)
self.update frame ()

def update frame (self):

ret, frame = self.video capture.read()

if ret:
frame = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
results = model (frame)
annotated frame = results[0].plot() # Draw bounding boxes on the

frame

self.show image in tkinter (annotated frame)

# Update labels
self.update labels (results)

self.after (10, self.update frame)

def show image in tkinter(self, frame):
image = Image.fromarray (frame)
image tk = ImageTk.PhotoImage (image)
self.camera label.configure (image=image_ tk)
self.camera label.image = image tk

def update labels(self, results):
labels = results[0].names
counts = {}
for det in results
label = labels[int (det.item())]
counts[label] counts.get (label, 0) + 1
self.label_text.set('\n'.join([f"{k}: {v}"™ for k, v in
counts.items()]))

[0] .boxes.cls:
[i

def capture image (self):
ret, frame = self.video capture.read()
if ret:
frame = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2ZRGB)
results = model (frame)
annotated frame = results[0].plot()
img path = os.path.join (CAPTURAS DIR, "captura.png")
cv2.imwrite (img path, cv2.cvtColor (annotated frame,
cv2.COLOR_RGB2BGR) )
self.save detection data(results)
messagebox.showinfo ("Captura de Imagen ", f"Imagen capturada y
guardada en {img path}")

def save detection data(self, results):
detection data = []
labels = results[0].names
counts = {}
for det in results[0].boxes.cls:
label = labels[int(det.item())]
counts[label] = counts.get(label, 0) + 1

for label, count in counts.items() :
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None)

item = next((item for item in ITEMS if item["name"] == label),

if item:

total price = count * item["price"]

detection data.append ({
"Elemento detectado": label,
"Cantidad": count,
"Precio Unitario": item["price"],
"Total": total price

)

df = pd.DataFrame (detection data)
total price sum = df["Total"].sum()
df.loc[len(df.index)] = ["Precio total", "", "", total price sum]

#total objects sum = df["Cantidad"].sum/()
#df.loc[len(df.index)] = ["Total elementos", "", "",

total objects sum]

capture name =

f"prefactura {os.path.basename('captura.png').split('.")[0]}.xlsx"

def

mostrar.

def

excel path = os.path.join (CAPTURAS DIR, capture name)
df.to_excel (excel path, index=False)
return df

view captures (self):
captures = os.listdir (CAPTURAS DIR)
if not captures:
messagebox.showinfo ("Ver Archivos", "No hay capturas para
")

return

self.captures screen = CapturesScreen (self)
self.captures screen.grab set()

view labels(self):
labels = [item["name"] for item in ITEMS]
messagebox.showinfo ("Etiquetas del Modelo\n", "\n".join(labels))

class CapturesScreen (ctk.CTkToplevel) :

def

def

command=

__init (self, master):
super (). init (master)
self.title("Ver Capturas")
self.geometry ("800x600")
self.master = master
self.setup ui ()

setup ui (self):
self.capture listbox = tk.Listbox(self)
self.capture listbox.pack(pady=10, fill=tk.BOTH, expand=True)

self.load captures()

#self.export button = ctk.CTkButton (self, text="Exportar Excel",
self.export to excel)
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#self.export button.pack (pady=10, side=tk.BOTTOM)

self.back button = ctk.CTkButton(self, text="Regresar",

command=self.destroy)
self.back button.pack(pady=10, side=tk.BOTTOM)

def load captures(self):
captures = os.listdir (CAPTURAS DIR)
for capture in captures:
self.capture listbox.insert (tk.END, capture)

def export to excel (self):
captures = [file for file in os.listdir (CAPTURAS DIR)
file.endswith('.png'")]
if not captures:

if

messagebox.showinfo ("Exportar a Excel", "No hay capturas para

exportar.")
return

data = []
for capture in captures:
img path = os.path.join (CAPTURAS DIR, capture)
frame = cv2.imread(img path)
results = model (frame)
labels = results[0].names
counts {}
for det in results[0].boxes.cls:
[i

label = labels[int (det.item()) ]
counts[label] counts.get (label, 0) + 1

for label, count in counts.items() :

item = next((item for item in ITEMS if item["name"] == label),
None)
if item:
total price = count * item["price"]
data.append ({
"Elemento detectado": label,
"Cantidad": count,
"Precio Unitario": item["price"],
"Total": total price
)
df = pd.DataFrame (data)
total price sum = df["Total"].sum()
df.loc[len(df.index)] = ["Precio total", "", "", total price sum]

excel path = os.path.join(EXCEL DIR, "prefactura tablero.xlsx")

df.to excel (excel path, index=False)

messagebox.showinfo ("Exportar a Excel", f"Datos exportados a

{excel path}")

if name == " main ":
app = App ()
app.mainloop ()
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Criterio Descripcion del criterio Puntaje | Observaciones
Planteamiento e | Se muestra la importancia del problema y 15
identificacion del | la contribucion que se quiere alcanzar con

roblema ¢l Proyecto técnico.

Revision del marco | Este criterio estable la relacion entre la 15

tedrico y fuentes de | revision literaria y el problema a abordar

informacion en el Proyecto técnico, asi como el
adecuado nivel de exhaustividad en la
revision de las fuentes de informacion.

Contenido Se establecen con claridad y de manera 20

Metodologico estructurada las distintas fases, uso de
métodos, herramientas, disefios, recursos,
materiales, etc, para el desarrollo del
Proyecto técnico y la propuesta de
solucién.

Funcionalidad Permite evaluar el nivel de funcionalidad 30
del trabajo desarrollado, tomando en
cuenta los objetivos del mismo.

Presentacion de | Se expresan o presentan los resultados 15

Resultados alcanzados en el desarrollo del proyecto
técnico y coémo se relacionan con el
cumplimiento de los objetivos, el impacto
y la innovacion.

Conclusiones Este criterio establece la claridad con que 5

Recomendaciones el autor expone su posicion y sus ideas
respecto  a las  conclusiones y
recomendaciones expresadas.

PUNTAJE FINAL: 100
Por la atencion que, se si fa presente, quedo de usted muy agradecido.
Atentamente, Q

Ing. Livington Miranda Delgado, Msc.

Docente Tutor.
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